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OZET

Metin Kiimelemede Alternatif Yontemler ve Bildirim

Yénetimi Uzerine Bir Uygulama

Emre Ridvan MURATLAR

[statistik Anabilim Dali

Yuksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Dogan YILDIZ

Bildirim y6netimi sistemleri CRM ¢alismalar1 kapsaminda 6énemli bir yere sahiptir.
Miisterilerden gelen geri bildirimler degerlendirilmeli, sikayetler giderilmeli ve
miisteri memnuniyeti saglanmalidir. Son yillarda sosyal medya kullaniminin
artmasi ile bildirimlerin biyiik bir ¢ogunlugu sosyal medya kanallar1 {izerinden
gelmektedir. Bu bildirimlerin fazla sayida olmasi durumunda, uygulanacak
stratejilerin belirlenmesi i¢in verilerin otomatik sekilde gruplandirilmasi
gerekmektedir. Bu konu kapsaminda ¢esitli metin madenciligi ve makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Veri sayisi fazla oldugunda verilerin etiketlenmesi
oldukga fazla is yiikii getirmektedir. Bu gibi durumlarda kiimeleme yontemleri,
benzer verilerin gruplanmasi i¢in kullanilabilir. Metin verilerinin kiimelenmesi
ylksek veri boyutu nedeniyle zorlayici bir problemdir. Veri boyutunun fazla olmasi
kiime kalitesinin diismesine ve algoritma calisma sitirelerinin uzamasina neden
olmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii i¢in farklh yontemler tizerinde ¢alisiimaktadir. Tez
kapsaminda, dncelikle metin madenciligi siireclerine deginilecek, sonrasinda k-
means algoritmasina alternatif olarak Kiiresel k-means ve Mini-Batch k-means

Xii



algoritmalar1 incelenecektir. Tezin son asamasinda Python programlama dili
kullanilarak 6zel bir bankay1 etiketleyerek atilan tweet'lere metin madenciligi
yontemlerinden veri temizleme, kelime kokii tespiti, kelimelerin dizginciklere
ayrilmasi, durdurma kelimelerinin elenmesi ve kelimelerin vektorlestirilmesi
islemleri yapilacaktir. Metin verileri, makine 0grenmesi algoritmalarinda
kullanilabilir hale getirildikten sonra k-means, Kiiresel k-means ve Mini-Batch k-
means algoritmalarn ile kiimeleme yapilacaktir. Uygulama sonuglar1 hata kareleri
toplami(SSE), siliet katsayis1 ve algoritma c¢alisma stireleri agisindan

degerlendirilecektir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, k-means, kiiresel k-means, mini-batch k-means,

bildirim yonetimi, sikayet yonetimi

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

An Application on Alternative Methods in Text Clustering and

Notification Management

Emre Ridvan MURATLAR

Department of Statistics

Master of Science Thesis

Advisor: Assist. Prof. Dr. Dogan YILDIZ

Notification management systems have an important place within the scope of CRM
studies. Feedbacks from customers should be evaluated, complaints should be
resolved and customer satisfaction should be ensured. With the increasing usage of
social media in recent years, most of the notifications come from social media
channels. In the case of large numbers of these notifications, data should be grouped
automatically to determine the strategies to be applied to the notifications. Various
text mining and machine learning algorithms are used within the scope of this topic.
When the number of data is large, tagging the data brings a lot of workloads. In such
cases, clustering methods can be used to group similar data. The clustering of text
data is a challenging problem due to the high data size. Excessive data size causes a
decrease in cluster quality and an increase in algorithm run times. Different
methods are being worked on to solve these problems. Within the scope of the
thesis, firstly, text mining processes will be discussed, then Spherical k-means and
Mini-Batch k-means algorithms will be examined as an alternative to the k-means
algorithm. At the last stage of the thesis, by using the Python programming language
data clearing, stemming, tokenization, stopwords elimination, and vectorization will

be done to tweets sent by tagging a bank. Text data will be clustered with k-means,

Xiv



Spherical k-means, and Mini-Batch k-means algorithms after the text mining
process. The application results will be evaluated in terms of the sum of squared

errors(SSE), silhouette coefficient, and algorithm run times.

Keywords: Clustering, k-means, spherical k-means, mini-batch k-means,

notification management, complaint management

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Turkge literatiir arastirmasi sonucunda bulunan metin kiimeleme ile ilgili yapilmis

calismalar asagida yer almaktadir.

2008 yilinda Isik ve Camulcu tarafindan yazilan makalede web sitelerinde bulunan
belgelerin kiimelenmesi tlizerine bir ¢alisma yapmislardir. Calismada, belgelerin
benzerliklerini tespit etmek icin Oklid, Kosiniis, Pearson ve Genisletilmis Jaccard
teknikleri test edilmistir. Deney sonuglarina gore bu teknikler arasindan web belgelerinin
kiimelenmesi i¢in kullanilabilecek en uygun yontemin Kosiniis Benzerligi oldugu

bulunmustur [1].

Gontltas, 2010 yilinda hazirlamis oldugu yiiksek lisans tez ¢alismasinda e-posta
listelerindeki metinleri kullanmistir. Uygulamada k-means algoritmas1 ile
kiimeleme ve CONCUR algoritmas:1 ile sosyal ag analizi yapmistir. Calisma
sonucunda kiimeleme analizi ve sosyal ag analizi ¢iktilarinin %60 ayni sonucu
verdigi gozlemlenmistir. Ayrica yapilan denemeler ile uygun olmayan kiime sayisi
veya algoritma kullaniminda, uyumun dikkate deger derecede degistigi sonucuna

varilmistir [2].

Karadag ve Take1 2010 yilinda farkl haber sitelerinde bulunan haberleri tarayarak
dinamik bir web sitesi yaratmak ve okuyucuya benzer haberleri gostermek amaciyla
haberleri gruplandiran bir sistem gelistirmislerdir. Haber benzerliklerini
Olciimlemek icin Kosinlis yontemini tercih edilmislerdir. Uygulama sonucunda

okuyucularin %84l gosterilen 1. ve 2. haberleri benzer bulmustur [3].

Tunali, 2011 yilinda hazirladig1 doktora tezinde metin kiimeleme i¢cin uygulanan
yontem ve algoritmalari1 detayl sekilde incelemistir. Biiytlik veri setlerinde yasanilan
sorunlara deginmis ve ¢6ziim oOnerisi olarak Kiiresel k-means algoritmasina

alternatif olarak bir dokiimanin birden fazla kiimede bulunabilecegi Coklu-Kiime



Kiiresel k-means algoritmasini Onermistir. Calismada yapilan performans
degerlendirmeleri goz oOniline alinarak gelistirilen algoritmanin biyiik veri

setlerinde de uygulanabilir oldugu gosterilmistir [4].

Yiicesan'in 2016 yilindaki calismasinda, kelime temsil yontemlerinden olan “kelime
cantas1” yaklasimi kullanarak haber kimeleme uygulamasi yapmistir. Calisma
kapsaminda “kelime ¢antas1” yontemine alternatif olarak “bagh veri” kullanan yeni
bir yaklasim gelistirmistir. Gelistirilen yaklasimda veri setindeki sozctikler, bagh
veri bilgi tabanlarindaki karsiliklarina eslenmis ve veriler sahip olduklari baglh veri
varliklariyla temsil edilmistir. Haberler bu varliklar ve bu varliklarin kategori
hiyerarsisi benzerlikleri kullanilarak kiimelenmistir. Sonu¢ olarak bu yaklasimin

daha iyi ¢ikt1 verdigi gézlemlenmistir [5].

2017 yilinda Uludag’'in yapmis oldugu calismada metin kiimelemede biiyiik veri
boyutunun oldugu durumlarda algoritma ¢alisma siirelerinin uzunlugu sorununa
¢ozim alternatifleri ele alinmistir. Calismada k-means algoritmasinin baslangi¢
noktalari farkl yontemler ile se¢ilmis ve yontemler birbirleriyle karsilastirllmistir.
Uygulamada, baslangi¢ noktalarindaki degisimlerin ne kadar farkli sonuclara neden

oldugu ortaya konulmustur [6].

Yine 2017 yilinda hazirlanan yiliksek lisans tezinde Balli, metin kiimeleme
algoritmalarini ele alinmistir. Tezde kiimeleme icin artimli k-means algoritmasi
kullanilmis ve artimh k-means’e alternatif olarak farkh yontemler tasarlanmustir. iki
farkli veri setinde yapilan uygulamada tasarlanan yontemlerin artimhi k-means

algoritmasindan daha iyi sonug verebildigi gozlemlenmistir [7].
1.2 Tezin Amaci

Tezin amaci, metin madenciligi ¢calismalarinda metinlerin kiimelenmesi i¢in en sik
kullanilan algoritmalardan biri olan k-means algoritmasinin veri setindeki ytliksek
boyut nedeniyle yasadigi performans problemlerine karsi Kiiresel k-means ve Mini-
Batch k-means algoritmalarinin tanitilmasi ve Python programlama dili kullanilarak

uygulamasinin yapilip algoritma performanslarinin karsilastirilmasidir.



1.3 Hipotez

Bu tez calismasinin hipotezi, yliksek boyutlu metin veri setlerinde kullanilmasi i¢in
k-means algoritmasina alternatif olarak k-means’ten tiiretilmis olan Kiiresel k-
means ve Mini-Batch k-means algoritmalarinin farkli degerlendirme olgiitlerinde k-
means’ten daha etkili olabilecegini savunmaktir. Bu hipotez i¢in Twitter lizerinden
0zel bir bankay: etiketleyen miisterilerin yorumlari alinmis ve Python programlama
dili kullanilarak bu ti¢ algoritma uygulanmistir. Hipotezin dogrulugunu test etmek
icin her bir algoritmanin hata kareleri toplamy, siltiet katsayisi ve ¢calisma siirelerine

iliskin sonuglar karsilagtirllmistir.



2

METIN MADENCILIGI

Veri madenciligi siirecinde yapisal ya da resim, ses, metin gibi yapisal olmayan

veriler kullanilabilir.

Is diilnyasinda bulunan verilerin yaklasik %85’inin metin formatinda oldugu tahmin
edilmektedir [8]. Yazili veriler tizerinden dogal dil isleme ve istatistik kullanilarak

bilgi kesfi yapilabilmektedir.
2.1 Metin Madenciligi Nedir?

Metin madenciligi, metinsel verileri kaynak olarak kullanan bir veri madenciligi alt

dalidir. Veri topluluklarindan anlaml bilgi ¢cikarimlar1 yapilmasi hedeflenir [9].

Metin madenciligi ile; metinlerin konularina goére ayristirilmasy,  06zetinin
cikarilmasi, bagliklarin eklenmesi, yazarlarinin belirlenmesi vb. calismalar

yapilabilir.

Bu amaglarin bazilar i¢in dogal dil isleme yontemleri yeterli olmakta, bazilari i¢in
ise kiimeleme, siniflandirma gibi makine 06grenmesi uygulamalarina ihtiyag

duyulmaktadir.

Metin madenciligi son zamanlarda olduk¢a popiiler bir konu olmaya baslamistir.
Bunun nedeni, giin gectikce teknolojik gelismeler sayesinde, kullanilan makinelerin
gliclerinin artmasi ve dolayisiyla veri isleme hizinin yiikselmesi, yine teknolojik
gelismelerle paralel olarak veri tutma maliyetlerindeki azalma, sosyal medya ve

internet kullaniminin artmasidir.

Ancak her konuda oldugu gibi metin madenciliginde de belli kisitlar ve gelistirilmesi
gereken alanlar mevcuttur. Metin verilerinin yapisi geregi ¢cok boyutlu ve 6znitelik
seyrek(feature sparsity) olusu bu konudaki en biiyiik sorunlardandir. Burada
verinin ¢ok boyutlu olusu tim doékiimanlardan olusan o6zniteliklerin fazlaligi,

oznitelik seyrek olmasi ise her bir dokiimanin bu 0Ozniteliklerden ¢ok azini



icermesidir. Ayrica bazi kelimeler dokiimanlarda az bulunuyor olabilir. Bu durum

da bir tiir seyreklige neden olmaktadir [4].
2.2 Metin Madenciligi Yontemleri

Metin madenciligi siirecleri; veriyi elde etme, 6n isleme ve analizden olugsmaktadir.

Veri elde etmek icin cesitli yontemler kullanilabilmektedir. Ornegin; kurumlarin
hazirladiklar1 dokiimanlar1 veri tabanlarn tutuldugu igin erisim c¢esitli veri
sorgulama programlar ile yapilabilmektedir. Ancak sosyal medya, haber siteleri
gibi bilgilerin tutuldugu veri tabanlarina disaridan erisim olmadig1 durumlarda
“web crawling” ve “web scraping” yontemleri ile c¢esitli programlama dilleri

kullanilarak veriler elde edilebilir.

Metin verileri yapisal olmayan verilerdir. Yapilacak calismanin kapsamina ve
yontemine bagli olarak degismekle beraber genelde verilerin yapisal forma
dontuistirilmesi gerekmektedir. Bu sebeple veri on isleme asamasi metin

madenciliginde en kritik asamalardan biridir.

Metin verilerinin veri madenciligi yontemlerinin kullanilabilecegi formata
donitstirilebilmesi icin cesitli islemlerden gecmesi gerekmektedir. Bu islemler;
Sekil 2.1'de de goriilebilecegi gibi, veri temizleme(data cleaning), hatali kelime
tespiti(lemmatization), kelime koklerinin tespiti(stemming), kelimeleri dizgeciklere
ayirma(tokenization), durdurma kelimeleri filtreleme(stopword filtering) ve terim

agirliklandirma(term weighting)’dir.

Durdurma
Kelime Kdkii Kelimeleri
Veri Temizligi Tespiti Filtreleme Modelleme

Hatali Kelime Dizginciklere Vektdrlere
Tespiti Ayirma Ayirma

Sekil 2.1 Metin madenciligi islemleri

Veriyi elde edip islenebilir forma donitstiirdiikten sonra derinlemesine analizler
yapilabilir, makine 6grenmesi algoritmalari ile metinler modellenebilir ve veriden

bilgi ¢ikarimi yapilabilir.



2.2.1 Veri Temizleme

Metin verileri belirli bir kurala baglamanin zor oldugu bir alandir. Kisiler ayni
kelimeleri, ctimleleri farkh sekilde yazabilmektedir. Ayrica dil kurallar1 geregi farkli
ciimlelerdeki ayni kelimelerin verideki durumlar da degismektedir. Ornegin, bir
kelimenin tiim harfleri kii¢iik yazilmasina ragmen climle basina geldiginde ilk harfi
biiyiik olmaktadir. Bilgisayar icin bu 2 kelime farkli yazildig1 i¢in artik farkh

kelimelerdir.

Ayrica sayl, noktalama isaretleri gibi kelime disindaki ifadeler standartlastirilmasi
zor ve tek basina metne anlam katmayan ifadelerdir. Ek olarak, bu tiir ifadeler
verinin boyutunun artmasina ve veri islemede performans sorununa yol

acacaklardir.

Bu gibi sorunlardan kurtulmak amaciyla tiim harflerin kii¢iik harf yapilmasi, yazi
disindaki karakterlerin ve bosluklarin silinmesi gibi islemler ile veri temizligi

yapilmakta, veriler standardize edilmektedir.
2211 Hatali Kelime Tespiti

Metinlerin ¢ogu standardize edilmis bir sekilde tliretilmedigi, insan eliyle yazildig:
icin hataya oldukca aciktir. Ozellikle sosyal medyada verilerinde yazim hatalar ile
oldukga sik karsilasilir. Hatali yazimlar bilgisayar tarafindan anlasilmayacak ve
kelimenin anlamin1 kaybetmesine sebep olacaktir. Bu kayip analizin eksik veya

hatali yapilmasina sebebiyet verecektir.

Bu gibi sorunlarin yasanmamasi icin hatali kelimelerin tespit edilmesi ve
diizeltimesi gerekmektedir. Tiirkce metinlerde hatal kelime tespiti i¢in yazilar tek
tek incelenip diizeltilebilir, Zemberek ya da ITU Turkish NLP Web Service

kullanilabilir.

Bir dogal dil isleme kiitiiphanesi olan Zemberek, Java programlama dili ile Tiirkge
icin gelistirilmistir. Agik kaynak kodludur. Bu kiitiiphane ile hatali kelime tespiti ve
bu kelimeler i¢cin dneri, hatali harf diizeltme gibi ¢esitli islemler yapilabilmektedir.

Kiitiiphane farkli ortamlara entegre ederek kullanilabilmektedir [10].

ITU Turkish NLP Web Service, istanbul Teknik Universitesi dogal dil isleme
grubunun olusturdugu dogal dil isleme(NLP) platformunudur. Platform
6



arastirmacilara ve 6grencilere onisleme, sozdizimi ve varlik tanima araglarini
sunmaktadir. Kullanicilar platforma kullanici web araytizii, dosya yiikleme ve Web

APl ile erisebilirler [11].
2.2.1.2 Kelime Kokii Tespiti

Kelimenin ¢ekim eki, cogul eki gibi eklerden arindirilarak kok haline getirilmesi,
kelimenin en yalin haline doniistiiriilmesi islemine kelime kokii tespiti adi verilir

[12].

Ayni kokten gelen sozciikler metin icerisinde ¢ekim ekleri sebebiyle farkh sekilde
yazilabilir. Ornegin “diismek” kelimesi bir ciimlede “diistiim” iken diger ciimlede
“diismiistim” olarak yazilabilir. Her iki kelime de “dlismek” fiilinin bir ¢ekimidir ve

ayni kelime olarak degerlendirilmelidir.

Tiirkce gibi eklemeli dillerde kok bulma islemleri zorlayic1 olabilmektedir. Tiirkge
kelime koklerinin bulunmasi i¢in ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Sézliik tabanh
kok tespiti, sabit harf sayis1 ve ek cikarimli kok tespiti ile kok bulunabilmektedir
[13].

Sozliikk tabanli kelime tespitinde, kelimelerin kokleri sézliikte bulunan tiim
kelimeler ile karsilastirilir. Metinde bulunan tiim kelimelerin s6zliikte bulunan tiim
kelimeler ile karsilastirilmasi nedeniyle olduk¢a zaman alan ancak etkili bir

yontemdir [13].

Sabit harf sayisim1 kok kabul etme yontemi kolay uygulanabilmesi ve biiylk
verilerde performanslh ¢alisabilmesi agisindan avantajlidir. Kelimelerin soldan kag

harfinin kok kabul edilecegi belirlenir ve tiim kelimeler i¢in bu kural uygulanir.

Turkee dili i¢cin yapilan calisamada Sever ve Tonta 5, 6 ve 7 karakterli sabit

govdelemenin uygun ve hizli oldugunu tespit etmislerdir. [14]

Bir diger yaklasim ise ek ¢ikarimhi kok tespitidir. Bu yontemde gelistirilen
algoritmalar yardimi ile dilin yapisina gore kelime eklerden arindirilir. Bu konuda
literattirde en ¢ok kullanilan algoritmalardan biri Snowball algoritmasidir. Snowball
Algoritmasi, Porter algoritmasindan yola ¢ikarak hazirlanan Tirkge de dahil olmak
tizere farkl diller ile calisilabilen bir kok bulma algoritmasidir. Yontemin avantaji
sozliik tabanli olmamasindan dolay1 performansh calisabilmesidir. Negatif 6zelligi
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ise yine ayni nedenle kelimelerde yazim yanlisi olup olmadiginin kontrol

edilememesidir [13].

Snowball Algoritmasinin Tiirkge kism1 2006 yilinda Cilden tarafindan hazirlanmistir

[15].
2.2.1.3 Dizginciklere Ayirma

Metin madenciliginde her parca bir 6zniteliktir. Her 6znitelik analitik calismalarda
kullanilacak bir degisken anlamina gelecektir. Bu parcgalar belirli ayraglar yardimi

ile tespit edilir. Bu ayraclar tire(-), soru isareti(?), virgil(,) ya da bosluk olabilir [16].
2.2.1.4 Durdurma Kelimesi Filtreleme

Metinlerde edat ve baglaclar gibi metin icin 6nemli olsa da tek basina anlam ifade
etmeyen kelimeler bulunur. Bu kelimeler metnin iginde cok sik gecerler ancak ayirt

ediciligi yoktur. Bu sebeple metinden silinmelidirler.

» «“

Ornegin, “ya da”, “ve”, “de” gibi kelimeler metinde bir¢ok kez kullanilabilir. Bu
kelimeler analiz sonuclarinin performansini kétii etkileyebilir. Durdurma kelimeleri

filtreleme islemi bu gibi kelimelerin metinden kaldirilmasidir [9].

Durdurma kelimeleri calisma yapilan dile gore degismektedir. Hatta daha detayl bir
calisma yapilmak istenirse tizerinde ¢alisilan her konu i¢in ayr1 bir durdurma kelime

listesi hazirlanabilir.
2.2.2 Kelime Vektorlestirme

Metinlerin anlamsal iceriginden (semantic content) ve dizilimsel yapisindan
(syntactic structure) daha fazla yararlanabilmek i¢cin bircok teknik gelistirilmistir.
Ancak ¢ogu metin madenciligi uygulamasi dékiimanlarin kelime gruplarindan
olusan bir kiime olarak algilanmasi tizerine kurgulanmistir. S6zctiklerin dékiiman
icinde temsil edilmesini saglayan bu model Vektor Uzay1 Modeli'dir (Vector Space
Model). Vektor uzay modeli, anlamsal olarak bilgi icermiyor olsa da biiytik verilerde

islenebilirligi ve acisindan olduk¢a yaygin sekilde kullanilmaktadir [4].

Vektor Uzay Modeli farkl veri tiirlerinin kodlanabilecegi ve matematiksel bir temsil
verilebilecegi bir yontemdir. Vektor Uzay Modeli obje ve 06znitelikler igin

kullanilabilir. Modelde, her nesne m uzunlugunda bir siitun vektort ile temsil edilir;
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burada m, tiim n nesne kiimesindeki farkli nesne 6zelliklerinin toplam sayisidir.
Vektor uzay modeli i¢in bir m x n matrisi olugturulur. Burada her a;; 68esi, Sekil

2.2'de gosterildigi gibi j nesnesindeki i 6zniteligindeki agirhgidir [17] [18].
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Sekil 2.2 Vektor Uzay Modeli

Kelimelerin vektorlestirilmesinin amaci kelimelerin sayisallastirilmasidir. Bu
sayede analizlerde ve makine 6grenmesi algoritmalarinda kullanilabileceklerdir

[19].
BOW (Bag of Words), TF-IDF ve Word2Vec en sik kullanilan yontemlerdendir.

2.2.2.1 BOW Yontemi

BOW, “Bag of Words” yani “Kelime Cantas1” anlamina gelmektedir. Bu yontemde
kelimelerin sirasi ve tiirii 6nemli degildir. Her kelime ayr1 bir nesne olarak ele alinir.
Metinde kullanilan kelimeler bagimsiz birer degiskendir. Bu sebeple metin, kelime
cantasi olarak ifade edilmektedir. Yalnizca dokiimanda ge¢me sikligina bakilarak

her bir kelimeye agirlik degeri verilmesine dayal bir yontemdir [13].

BOW ile tim climlelerin i¢in ayr1 ayr1 kelime sayilar1 belirlenebilir. Bu sayede
ortalama terim sayisi, ortalama, medyan, mod, varyans ve climle uzunlugunun
standart sapmasi gibi temel istatistikler hesaplanabilir. Ayrica, metinlerde hangi
terimlerin daha sik oldugu ve bu metni, hangi terimlerin daha iyi temsil ettigini

belirlenebilir.



»n o«

Daha iyi anlagilmasi igin “Ilim ilim bilmektir”, “Ilim kendin bilmektir”, “Sen kendini
bilmezsin”, “Ya nice okumaktir” dizeleri Tablo 2.1’de gorelebilecegi gibi 4 satirlik
ham veri haline getirilmis ve sonrasinda Tablo 2.2’7de BOW ydntemi ile

sayisallastirilmistir.

Tablo 2.1 BOW ve TF-IDF yontemleri icin 6rnek veri

ID Data

1 ilim ilim bilmektir

2 [lim kendin bilmektir
3 Sen kendini bilmezsin
4 Ya nice okumaktir

Tablo 2.2 BOW yontemi ile kelime vektorlestirme 6rnegi

ID | ilim | bilmektir | kendin | sen | kendini | bilmezsin | ya | nice | okumaktir
2 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 1 1
2.2.2.2 TF-IDF Yontemi

TF-IDF yonteminde TF ve IDF ayr1 ayr1 hesaplanir, sonrasinda birbiri ile ¢carpilip TF-

IDF skoru bulunur.

TF, “Term Frequency” yani “Terim Siklig1” anlamina gelmektedir. (kelimenin
sayisi/toplam kelime sayisi) formiilii ile hesaplanmaktadir. Formiile gore ilgili

kelime metinde ne kadar fazla gegiyorsa kadar degerli olacaktir.

IDF, “Inverse Document Frequency” yani “Ters Dokiiman Agirliklandirmasi”

anlamina gelmektedir. log(ciimle sayisi/ilgili kelimenin gectigi ciimle sayisi)
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formilu ile hesaplanir. Bu formiile gore ilgili kelimenin oldugu ciimle metinde ne

kadar az geciyorsa o kadar ayirt edicidir.

TF-IDF yontemi ile, ilgili kelimenin frekansi IDF ile ¢arpilarak hem terimin sikligini
hem de seyrekligini dikkate alan yeni bir deger olusturulur.
Bir onceki baslikta oldugu gibi yine “Ilim ilim bilmektir”, “Ilim kendin bilmektir”,

“Sen kendini bilmezsin”, “Ya nice okumaktir” dizeleri bu sefer TF-IDF yontemi ile

hesaplanmis ve Tablo 2.3’e eklenmistir.

Tablo 2.3 TF-IDF yontemi ile kelime vektorlestirme 6rnegi

ID | ilim | bilmektir | kendin | sen | kendini | bilmezsin | ya | nice | okumaktir
1 |0.08]0.05 0 0 0 0 0 0 0

2 10.08]0.05 0.03 0 0 0 0 0 0

3 10 0 0 0.03 | 0.03 0.03 0 0 0

4 |0 0 0 0 0 0 0.03 | 0.03 | 0.03
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3

MAKINE OGRENMESI

Makine oOgrenmesi, O6rnek verileri veya ge¢mis deneyimleri kullanarak bir
performans ol¢iitiinii optimize etmek i¢in bilgisayarlar1 programlama islemidir.
Makine 68renimi, istatistik teorisini matematiksel modeller olustururken kullanir,
c¢inkii temel amag bir 6rnekten cikarim yapmaktir. Veriyi depolamak, islemek,
optimizasyon problemlerini ¢6zmek gibi konular icin ise bilgisayar biliminden

yararlanilir [20].
3.1 Makine Ogrenmesi Nedir?

Makine Ogrenmesi, “bir bilgisayar kendi basina belirli bir gorevi nasil
gerceklestirecegini 6grenebilir mi?”, “bir bilgisayar verilere bakarak veri isleme
kurallarini elle hazirlayan programcilar yerine, bu kurallar1 otomatik olarak
Ogrenebilir mi?” gibi temel sorulardan ortaya ¢ikmaktadir. Bu sorular yeni bir
programlama paradigmasinin  kapisint  agmistir.  Klasik  yapay  zeka
programlamalarinda, insanlar kurallar1 ve bu kurallara gore islenecek verileri girer
ve cevaplar alir. Makine 6grenmesinde ise insanlar verileri ve verilerden beklenen
cevaplari girerler. Sekil 3.1'de de goriilebilecegi gibi, makine 6grenmesi islemi ¢iktisi
olarak kurallar ¢ikar. Makine 68renmesi sistemi programlanmak yerine egitilir. Bir
gorevle ilgili bircok 6rnek sunulur ve bu orneklerde sonunda sistemin gorevi

otomatiklestirmek i¢in kurallar bulmasina izin veren istatistiksel bir yap1 bulur [21].

Kurall —
uratiar Klasik

—» Cevaplar
Programlama

Data —

Data e
Makine

. . —  Kurallar
Ogrenmesi

Cevaplar —»

Sekil 3.1 Klasik programlama ve makine 6grenmesi karsilastirilmasi
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Yillar gectikce teknolojik gelismelere paralel olarak donanim maliyetlerinin
diismesi ve makine giiciiniin artmasi ile daha fazla veri ile ¢alisilabilir hale gelinmis,
iterasyonlu algoritmalar ile yiiksek tahmin basarisi elde edilmeye baslanmistir. Bu
sebeple son yillarda daha da popiilerlik kazanmis, bir¢cok sektoriin odak noktasi

haline gelmistir.
3.2 Makine Ogrenmesi Yontemleri

Verinin hizla arttig1 giinlerde veriden anlam ¢ikarmak 6nemli konulardan biri haline
gelmistir. Veriden anlam c¢karmak icin makine o6grenmesine siklikla
basvurulmaktadir. Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine 6grenmesi ile
makinelerin insan kapasitesinin listiindeki veriyi isleyip 6grenmesi ve genelleme

yapmasi beklenmektedir.

Makine 6grenmesi yontemleri amagclarina gore 4 kategoride
siniflandirilabilmektedir. Bunlar; etiketli veriler ile 6grenim yapilan denetimli
o0grenme, etiketli olmayan verilerden gizli 6zellikleri bulmay1 amaclayan gozetimsiz
o0grenme, veri setinde hem etiketli hem etiketsiz veri bulunduran yar1 denetimli

O0grenme ve deneme yanilma yolu ile 6grenmesi beklenen pekistirmeli 6grenmedir.
3.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, veri setinde girdi ve ¢iktilarin oldugu, yani hangi girdi ile hangi
ciktinin elde edilmesi gerektiginin veri setinde bulundugu 6grenme tiridir.
Denetimli 6grenmede makine, 6ncelikle verilen 6rnek verileri 6grenir. Sonrasinda
daha once hi¢ gormedigi verileri tahmin eder. Bu iki tahmin yiliksek derecede
dogruluk iceriyor ve her iki tahminin de dogru sonug orani birbirine yakinsa dogru

bir 68renme yapilmis anlamina gelmektedir.

Denetimli 6grenmede siirekli ya da kategorik veriler tahminlenebilir. Siirekli
verilerde nokta tahmini, kategorik verilerde ise hangi kategoride olmasi gerektigi ile

ilgili olasilik ¢iktilar verilir.
3.2.2 Yari1Denetimli Ogrenme

Yar1 Denetimli Ogrenme, insan tarafindan eklenmis etiketler olmadan denetlenen

ogrenmedir. Dongiide herhangi bir insan olmadan yapilan denetimli 68renme
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olarak diisiiniilebilir. Veride denetleme olmasi i¢in etiketler vardir. Ancak bu
etiketler girdilerden kesifsel algoritmalar ile olusturulur. Bir videodaki bir sonraki
kareyi ge¢mis kareler ile tahmin etmeye ¢alismak ve bir metindeki bir 6nceki kelime
kullanilarak bir sonraki kelimeyi tahmin etmek yar1 denetimli 6grenmenin
ornekleridir. Burada gelecekteki girdi verileri denetim sistemini olusturmaktadir.
Denetimli 6grenme ve yar1 denetimli 6grenme her zaman kesin cizgilerle
birbirinden ayrilamamaktadir. Yar1 denetimli 6grenme, 6grenme mekanizmasina
veya uygulama baglamina dikkat edip edilmemesine bagl olarak, denetimli veya

denetimsiz 6grenme olarak yeniden yorumlanabilir [21].
3.2.3 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme icin, modele girisler bilinirken, her giris 6rnegine karsilik gelen
cikis etiketleri bilinmemektedir. Cikt1 icin herhangi bir etiket olmadigindan, veri
kiimeleri arasinda kategorizasyon algoritmanin Kkendisi tarafindan yapilir.
Denetimsiz 0grenme yontemi, etiketlenmemis ciktidan gizli 6zellikler bulmayi
amagclamaktadir. Ayrica, ¢ikti etiketleri mevcut olmadigindan, bu yontemle ilgili

herhangi bir dogruluk endisesi yoktur [22].
3.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 68renmede bir ajan, cevresi hakkinda bilgi alir ve bir miktar 6diilii en
list diizeye cikaracak eylemleri secmeyi 6grenir. Ornegin, bir video oyunu ekranini
takip ederek, puani en tist diizeye ¢cikarmak icin oyun eylemleri ¢ikaran bir yapay

sinir ag1 pekistirmeli 6grenim yoluyla egitilebilir.

Su anda pekistirmeli 6grenme cogunlukla bir arastirma alanidir ve oyunlarin
Otesinde heniiz 6nemli pratik basarilar1 olmamistir. Bununla birlikte yakin zamanda
kendi kendine giden arabalar, robotik ve kaynak yonetimi gibi alanlarda
pekistirmeli 68renmenin daha fazla sayida uygulamay1 devralmasi beklenmektedir

[21].
3.3 Kiimeleme Yontemleri

Bu boéliimde, veri icindeki gizli yapilar: kesfetmek i¢in kullanilan kiimeleme analizi

aciklanacaktir.
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Kiimeleme analizi, nesneleri belirli bir problem baglaminda anlami olan alt
kiimelere ayirma stirecidir. Boylece nesneler, popiilasyonu karakterize eden verimli

birer temsil olarak diizenlenir. Kiimeleme, siniflandirmanin 6zel bir tirudir [23].

Kimeleme, denetimsiz makine 6grenmesi yontemlerinden biridir. Yani veriler
hangi gruba ait olduklarina dair etiketli degildir, algoritmanin bu gruplari kendisinin

bulmasi beklenir.

Genellikle amag, ortak oOzellikleri paylasan kavramsal olarak anlamli nesne
gruplarini otomatik olarak bulmak i¢in kiime analizini kullanmaktir. Bu, insanlarin
gruplarda gizli olan degerli bilgileri analiz etmesine, agiklamasina ve kullanmasina
yardimci olmada 6énemli bir rol oynar. Kiimeleme analizi, is zekas, psikoloji, sosyal
bilimler, bilgi erisimi, 6rtintii siniflandirmasi ve biyoinformatik gibi ¢ok cesitli

uygulama alanlarinda uzun siiredir 6nemli bir rol oynamistir [24].

Kiimeleme yaklasimlar Sekil 3.2’deki sema yardimiyla tanimlanabilir [25] [26].

Kiimeleme
. . Hiyerarsik
H k
iyerarsil Olmayan
Balicl Karesel Hata }—b[ k-Means J
- e ' "
[ Aglomeratif ' Temanéfatgna lama Cizge Kuramh
s \
[r——
~—»| Centroid Metodu Karigim B.Ekl.entl
Ayirma Maksimizasyonu
—_—
r© TS
— Ward Metodu . Kip Arama
N N

Sekil 3.2 Kiimeleme algoritmalari

Kiimeleme, yap1 tiiriine gore hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olarak ikiye ayrilir.
Hiyerarsik kiimeleme “partition” serilerinden(bodliimlerden) olusmaktadir. Buna

karsilik hiyerarsik olmayan(partitional) kiimeleme tek bir partition’dan
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olusmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme, 6zellestirilmis sirali partitional kiimeleridir

(sequence of partitional classification) [23].

3.3.1 Hiyararsik Kiimeleme

Bu yontem, belirli bir veri setinde kiime sayisi belirlenmeksizin bir hiyerarsik

boliimleme olusturur.

Kullandiklar yakinlik 6l¢tisii ve algoritmik prosediirleri (yukaridan asagi / asagidan

yukariya) agisindan farklilik gosteren iki farkl hiyerarsik kiimeleme yontemi vardir.

Hiyerarsik kiimeleme analizi uygulanmasi, Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te goriilebilecegi
gibi, veri setinin birlestirilmesi (asagidan yukariya yaklasimi) veya boliinmesi
(yukaridan asagiya yaklasim) yoluyla yinelemeli olarak olusturulmus bir daigrama

yol agar [26].

Boliicii

Aglomeratif

0p 02 03 04 05 0§ 07 OF 09 0])

Sekil 3.3 Hiyerarsik kiimeleme diagrami

0] 02 fEE 04

lfz-ﬁ og P7 o 09 ﬂm.

Sekil 3.4 Hiyerarsik kiimeleme diagrami basit gosterimi
Her bir birlestirme adimy, iki dikey ¢izginin bire birlesimi ve b6liinme adimi, dikey
bir cizginin iki dikey c¢izgiye boliinmesiyle ile temsil edilir. Yatay 6lcek, kiimeleri
temsil eder ve dendrogramin ytiksekligi (dikey o6lgek), kiimelerin birlestirildigi

siray1 ve iki kiime arasindaki benzerligi gosterir [26].
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3.3.1.1 Aglomeratif Kiimeleme Algoritmasi

Algoritma her veri nesnesinin ayr1 bir grup olusturmasiyla baslar ve tiim 6rnekleri
iceren tek kiime elde edilene kadar kiimeleri art arda birlestirir. Her yinelemede, en
benzer kiimeler yeni bir kiime olusturmak icin birlestirilir. Birlestirilecek kiimeleri
belirlemek icin bir benzerlik 6l¢iitii tanimlanmalidir. Literattiirde baglanti(linkage)
olarak adlandirilan kiimeler arasindaki benzerligi/farkliligi hesaplamak i¢in farkl

stratejiler izlenmektedir [27].

Tek baglantida(single linkage), kiimeler arasindaki benzerlik, birbirine en yakin
orneklerle belirlenir.(Sekil 3.5) Tam baglantida(complete linkage), farkl kiimelerde
bulunan en uzak ornekler, kiimelerin benzerligini belirler.(Sekil 3.6) Ortalama
baglanti(average linkage), kiimeler arasi ve kiime ici benzerlikler dahil olmak tizere
tim benzerliklere dayal olarak kiime benzerligini degerlendirir.(Sekil 3.7) Bir
kiimedeki nesnelerin diger kiimedeki nesnelere olan uzakliklarinin ortalamasi
hesaplanarak elde edilir. Centroid yonteminde 6nce tim kiimelerin merkezi(c;)

belirlenir ve ardindan kiimeler arasi mesafe hesaplanir [28]. (Sekil 3.8)

Tek ve tam baglantinin ana dezavantaji, her ikisinin de giiriiltiilii 6rneklerden
onemli 6l¢lide etkilenmesidir. Kiime igindeki giiriiltili gozlemlerin konumuna bagh
olarak kiimeler arasindaki benzerlik degisebilir. Guiriltili 6rnek, kiimedeki diger
orneklerden uzakta bulunuyorsa, mesafe daha buyiiktiir. Hatali kiimelenmeye
neden olabilir. Bununla birlikte, grup ortalama baglantis1 belirtilen sorunun
ustesinden gelir. Tekli veya tam baglantidan farkl olarak tiim o6rnek ciftlerini

kullanir [27].

Sekil 3.5 Tek bag
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Sekil 3.6 Tam bag

Sekil 3.7 Ortalama bag

Sekil 3.8 Merkez bag
[26]
3.3.1.2 Boliicii Kiimeleme

Baslangicta, tiim orneklem tek bir G kiimesi olusturur. Ardindan, kiimedeki diger
orneklemlerden maksimum ortalama farkliliga sahip 6rnekler segilir. Bu 6rnekler,

ikinci bir kiime haline gelen H kiimesine dahil edilir. Takip eden her adimda,
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ortalamalar arasi farkliligin ¢ikarilmasinin en biiytik oldugu G'deki érnekler segilir

[27].
3.3.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme

Hiyerarsik olmayan kiimeleme, belirlenmis optimallik kriterlerini en tst diizeye
cikaran bir yontem bulmak i¢in verileri ayrik alt gruplara béler.(Sekil 3.9) Verilerin
tim olas1 alt kiimelerinin numaralandirilmas1 genellikle hesaplama ag¢isindan
mumkiin olmadigindan, hiyerarsik olmayan kiimeleme, nesneleri kiimeler arasinda
uygunluk kriteri artik iyilestirilemeyene kadar hareket ettiren yinelemeli bir
iyilestirme prosediirii kullanir. En popular hiyerarsik olmayan kiimeleme

algoritmasi k-means’tir [29].

0
) 7
0]
03 0g
e
0
%4 o5 ’

Sekil 3.9 Hiyerarsik olmayan kiimeleme gosterimi

En popiler algoritma olmasinin nedeni, gorece diisiik hesaplama gereksinimi ve
yliksek kalitesidir. Bu nedenle de biiyilik metin verilerinin kiimelenmesinde verimli

oldugu i¢in, bu tez ¢calismasinda k-means algoritmasi tizerinde durulmustur [30].

K-means ve 6zellestirilmis k-means algoritmalari sonraki basliklarda detayl sekilde

incelenecektir.
3.3.2.1 K-means Algoritmasi

K-means algoritmasi, en popiiler ve yaygin olarak kullanilan kiimeleme
yontemlerinden biridir. K-means algoritmasi i¢in en kritik konulardan biri kiime
sayisinin(k) belirlenmesidir. Algoritma calismadan 6nce bu bilginin belirlenmesi

gerekmektedir.

K sayinin nasil belirlenecegine ilerleyen boliimlerde deginilecektir.
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Uygun baslangici belirlemek icin birkag¢ farkli yontem vardir. Bu bilgi de ilerleyen

boliimlerde irdelenecektir.

Nesneler ve kiime merkezleri arasindaki mesafe 6l¢timii icin genellikle 6klid uzaklig

kullanilmaktadir. Oklid uzakhig: (3.1) ile hesaplanmaktadir.

deye = / IiV=1(0i - C)2 (3-1)

Formiildeki N, veri setindeki 6znitelik(feature) sayisidir. O nesne, ¢ kiime merkezi

anlamina gelmektedir.

K-means algoritmasinda diger uzaklik 6lctimleri de kullanilabilir.

K-ortalama algoritmasi su sekilde calisir:

1. Oncelikle kiime ortalamasini temsil edecek olan k adet nesne rasgele segilir.

2. Geri kalan nesneler, nesne ile kiime ortalamasi arasindaki mesafeye gore en

benzer kiimeye atanir.
3. Her kiimenin yeni ortalamasi(centroid) hesaplanir.

4. Adim 1'e geri donitliir ve yakinsama saglanana kadar her adimi tekrarlanir.

Bu islemler kiimeler kararli hale gelene, basta tanimlanan yineleme sayisina
ulasincaya ya da belirlenen bir hata esigine kadar devam eder. Bu baglamdaki
kararhlik, gercek bir yinelemedeki bir kiimenin merkezinin, son yinelemenin agirlik
merkeziyle ayn1 oldugu anlamina gelir. ilk secimin rasgele olmasindan dolay:
algoritma her c¢alistirmada farkli sonug¢ verecektir. Bu yontemin avantaji,
uygulanmasinin kolay olmasi ve bilinmeyen veri gruplarini karmasik veri
kiimelerinden tanimlayabilmesidir. Diger bir faydasi da, bir dizi yinelemede bir
kriter islevi olarak SSE'yi en aza indirmeye ¢alisarak yakinsamay1 garanti etmesidir

[30].

Dahasi, k-means iterasyonlarda dogrusaldir. Bu nedenle genel bir dogrusal zaman

karmasikligina sahiptir [25].
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K-means ozellikle biiytik veri kiimeleri i¢in hiyerarsik algoritmalardan daha
uygundur. Bununla birlikte, dezavantajlar1 da vardir. Bunlardan ilki, ilk agirlik
merkezi olarak bir aykiri deger secilirse algoritma tekli bir kime ile
sonuglanabilmesidir. Ayrica, aykir1 degerler herhangi bir kiimeye tam olarak uymaz.
Aykir1 degerlerin sonug lizerinde biiytik bir etkiye sahip olmasinin bir bagka nedeni

de, tiim nesnelerin agirlik merkezi hesaplamasina dahil edilmesidir [30].
i k sayisinin belirlenmesi:

K degeri, k-means algoritmasi kullanilarak hesaplanamaz. Kullanic1 baslangi¢cta bu
degeri belirlemelidir. K degerleri, istatistiksel dlciiler, gorsellestirme veya bir cevre

Olgiisii kullanilarak belirlenebilir [29].

En ¢ok bilinen teknik dirsek(elbow) yontemi olarak adlandirilir. Algoritma farkli k

degerleri icin calistirilir, SSE hesaplanir ve grafige dokiiltir.

“Elbow” olarak da adlandirilan fonksiyonun diiz gériindiigii nokta optimum k degeri

olarak segilir.
K degerini belirlemek icin baska bir secenek, siluet(silhouette) yontemidir [29].
ii. Ik Centroid’lerin Secilmesi:

ilk kiime ayar1 rastgele secildiginde, farkli denemeler farkl toplam SSE'ler iiretir. Bu
nedenle, uygun baslangi¢ agirlik merkezlerini se¢mek, k-means'in anahtar adimidir.
Buradaki fikir, gerekli yinelemeleri ve dolayisiyla gerekli hesaplama stiresini en aza
indirmek icin ilk kiime merkezlerini en uygun sekilde, tercihen optimal merkezlere

miimkiin oldugunca yakin yerlestirmektir.

Bir secenek, algoritmayi farkl rasgele ilk kiime noktalarinda birkag kez ¢alistirmak
ve ardindan en diisiik SSE'ye sahip sonucu se¢mektir. Rasgele secim yerine,
hiyerarsik kiimeleme, bir nokta 6rneklemini kiimelemek i¢in kullanilabilir. Daha

sonra k kiimeleri ¢ikarilir ve ilk agirlik merkezi olarak kullanilir [30].
3.3.2.2 Kiiresel k-means Algoritmasi

Veri miktar1 arttikca denetimsiz 6grenme ile yapilan calismalar giderek daha yaygin
hale gelmektedir. Ozellikle etiketleme isleminin manuel yapilmasi gereken

durumlarda veri sayisinin fazla olmasi bu islemi oldukea zorlastirmaktadir.
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Kelimeleri bir 6znitelik olarak kullanmak yiiksek boyutlu bir veri kiimesi ile
calisildigl anlamina gelmektedir. Etiketsiz ve yiiksek boyutlu veri ile ¢alisilmasi veri

madenciliginin giincel problemlerindendir [31].

Yuksek boyutlu veri kiimesi ile ¢alismak hem algoritmanin 6grenim stiresi hem de

kiimelemenin performansi agisindan sorun yaratabilmektedir.

Bu sorunlara alternatif bir ¢6zlim tlretmek i¢in Dhillon ve Modha “Concept
Decompositions for Large Sparse Text Data Using Clustering” makalesi ile Kiiresel
k-means algoritmasini onermislerdir [31]. Algoritma etiketlenmemis belgeleri

kiimelemeye farkli bir bakis acis1 getirmistir.

Kiresel k-means, k-means algoritmasini temel alan, k-means’ten doékiiman
vektorlerinin normalize edilmesi ve kosiniis benzerliginin kullanilmasi ile

farklilagan bir algoritmadir.

Bu yontem, bir vektor uzay modelinde metinle ¢alisirken siklikla gergeklestirilen 6n

islemlerin(pre-processing) bir kismindan yararlanilarak olusturulmustur.

Vektor Uzay Modeli'nde terim agirliklandirma yoéntemlerinden biri TF-IDF’dir.
Detaylar1 daha onceki béliimlerde islenmistir. Bu yonteme gore terimin agirlig
icinde bulundugu ctimle sayisi ile dogru orantily, tiim dokiimanda bulunma sayisi ile
ters orantihidir. TF-IDF en iyi performans gosterenler agirliklandirma
yontemlerinden biridir. Ancak yapisi geregi, fazla terim iceren dokiimanlara, daha
az terim iceren dokiimanlara gore yiiksek agirlik atamaktadir. Bu duruma ¢6ziim

getirmek amaciyla bir normalizasyon islemi uygulanmaktadir [4].

Veri kiimesindeki n noktanin her birine esit agirlik atamak icin, orijinal m x n veri
matrisinin X siitun vektorleri olan x;, x,,., x,, birim uzunlukta olacak sekilde
normallestirilir. X'teki n siitun vektorleri tarafindan tanimlanan her nokta, R™
uzayinda uzunlugu 1 birim olacak sekilde birim kiirenin parcasi iizerinde yer
alacaktir [17]. (Sekil 3.10) Kiiresel k-means algoritmasinin ismi de buradan

gelmektedir.

Ayrica kiimelerin agirlik merkezi vektorleri de normalize edilmektedir.
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Sekil 3.10 Kiimeleme karsilastirmasi: (a) k-means - (b) kiiresel k-means

Kosintis benzerligi iki vektor arasindaki benzerligi veya farklhiligi tanimlar. Kosiniis
benzerliginin sonucu -1 ile +1 arasinda degisir, -1, iki vektor arasindaki aginin 180
derece (yani, tamamlayici) oldugu anlamina gelir; ve 0, 90 derece (yani, ortogonal)
anlamina gelir; ve +1, iki vektor arasindaki a¢inin sifir oldugu anlamina gelir,

dolayisiyla vektorlerin ayni oldugu anlamina gelir.

Kiiresel k-means algoritmasinda iki vektoriin benzerligini 6l¢gmek icin Kosiniis

Benzerlik olgtitl, cos (O,), kullanilmaktadir. Kosinis benzerligi (3.2) ile

hesaplanmaktadir.
xTy=|xllylcos6(x,y) = cos6(x,y) (32)

Kiiresel k-means, klasik k-means’de kullanilan 6klid uzakligi yerine kosiniis

benzerligi ve birim vektor kullanmasi sebebiyle daha az maliyetlidir.

Vektorlerin birim uzunlukta olmasi, kosintis benzerligi hesaplamalarini iki vektoriin
skaler c¢arpimina dontstiirdigii icin islemlerde karmasiklik a¢isindan fayda
saglamaktadir. Bu sayede Kkosinlis benzerligi denkleminde paydada bulunan
ifadelerin her zaman 1’e esit olmasindan dolay1 hesaplanmasina gerek

kalmamaktadir [4].

Kiiresel k-means algoritmasinin hesaplama maliyetinin diisiik olmasi sebebiyle cok

boyutlu dokiimanlarin kiimelenmesinde kullanilmasi avantajlidir.
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Calisma sistemi k-means ile benzerdir.
1. kadet kiime merkezi belirlenir ve rasgele atanir.
2. Her bir dokiiman maksimum benzerlik olacak sekilde kiimelere atanir.
3. Atamalardan sonra agirlik merkezi tekrar hesaplanir.

4. Yakinsama tamamlanana kadar yani kiimelere atanan noktalar optimum
sekilde konumlanana kadar ya da belirlenen esik degerine ulasincaya kadar

islemler tekrar edilir.
3.3.2.3 Mini-Batch K-means Algoritmasi

Kimeleme algoritmalar1 arama sonuglarinin gruplandirilamas: gibi amaglarla
kullanilan web tabanli uygulamalarda 6nemli bir yere sahiptir. Klasik k-means
algoritmasi, bu alan icin de en popiiler seceneklerden biridir. Ancak, klasik k-means
ana bellekte tiim veri kiimesine ihtiya¢ duyma kisitlamasi nedeniyle artan veri
boyutu ve biytikligl ile veri yeterli performans gosterememektedir. Optimize
edilmis k-means algoritmalari bile, biiytik veri kiimelerinde sonuglari bir saniyeden
daha kisa siirede kiimelemek gerektiginde, kullaniciya doniik uygulamalarin hiz
ihtiyaclarini karsilayamaz. Sculley, “Web-Scale K-Means Clustering” makalesi ile
biiyltik veri kiimelerinde diisiik hesaplama maliyeti ile miikemmel kiimeleme

sonuglar1 veren bir yontem 6nermistir [32] [33].

Sculley makalesinde web uygulamalarinda karsilasilan asir1 gecikme sorununun
¢ozumi icin klasik k-means algoritmasina degisiklikler sunulmustur. Makalede k-
means kiimeleme algoritmasi icin mini-batch(mini grup) optimizasyonu
Oonerilmistir. Bu, klasik k-means’e kiyasla hesaplama maliyetini olduk¢a
diistirmektedir. Calismanin kaynak kodlarina http://code.google.com/p/sofia-ml

sitesinden erisilebilir [32].

Bottou ve Bengio, bir seferde bir veri noktasindan bir inis adimin1 hesaplayan

cevrimici k-means’in stokastik bir gradyan inis tiirtini 6nermistir [34].

Sculley bu yaklasimi gozden gecirerek es zamanh olarak kiiciik bir nokta
kiimesini(mini-batch) hesaplar. Mini-batch k-means, orijinal ¢evrimici stokastik

gradyan inis yonteminden daha hizli yakinsama sergiler. Dahasi, kiime kalitesi ile
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calisma zamani arasindaki degis tokus sorunsuz bir sekilde ayarlanabilir. Ne kadar
fazla yineleme olursa, kiime kalitesi o kadar iyi olur. Asir1 hiz, kiime kalitesinden

daha 6nemli oldugunda, mini-batch k-means iyi bir alternatiftir [35].

Algoritmanin ana fikri, bellekte saklanabilmeleri icin sabit boyutta kiiciik rastgele
gruplar kullanmaktir. Her bir iterasyonda, veri kiimesinden yeni bir rastgele érnek
elde edilir ve kumeleri gilncellemek icin kullanilir. Bu islem yakinsama
tamamlanana kadar tekrarlanir. Her bir mini grup, kiimeleri glnceller.
iterasyon(yineleme) sayisi ile azalan bir 6grenme orani(learning rate) uygular. Bu
O0grenme orani, suire¢ sirasinda bir kiimeye atanan ornek sayisi ile ters orantihidir.
Yinelemelerin sayisi arttikca, yeni orneklerin etkisi azalir, boylece birka¢ ardisik

yinelemede kiimelerde hi¢bir degisiklik olmadiginda yakinsama tespit edilebilir.

Bu metodoloji, yapay sinir aglari gibi diger alanlarda da geri yayilim algoritmasi icin

egitim siiresini azaltmanin bir yolu olarak kullanilmaktadir [36].

[32]'de sunulan sonuglar, kiime kalitesinde bir miktar kayip pahasina hesaplama

siiresinden 6nemli 6l¢iide tasarruf edilebilecegini 6ne siirmektedir.

Mini-batch k-means’in en biiyiik avantaji hesaplama maliyetini diisiirmesidir. Bu
maliyet, kullanilan grubun boyutu(batch) ile orantilidir ve klasik k-means ile

arasindaki bu fark, kiime sayis1 daha biiyiik oldugunda daha belirgindir [33].

Ayrica, kiime kalitesi ile calisma zamani arasindaki dogrusal bir iliski vardir. Veride

ne kadar fazla yineleme(iterasyon) olursa kiime kalitesi o kadar iyi olacaktir [35].
3.4 Kiimeleme Performans Olgiitleri

Bu boéliimde, kiimeleme sonuglarini degerlendirme yollarina genel bir bakis

sunulacaktir.

Kiimeleme degerlendirmesi, kiimeleme deneylerinin ve sonuglarinin

degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi i¢cin bagimsiz ve giivenilir bir 6l¢ii gerektirir.

Bir kiimeleme algoritmas1 tarafindan saglanan sonuglarin Kkalitesini
degerlendirmenin temelde iki farkh yolu vardir. I¢sel(internel) degerlendirme,
kaliteyi verilen verilerin benzerliklerini bir fonksiyonu olarak formiile eder. Kiime

kendi performansini degerlendirebilir ve sonuglarini buna gére ayarlayabilir. i¢sel
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degerlendirme kullanildiginda, kiimeleme bir optimizasyon problemi haline gelir
[37].

icsel dogrulama yontemleri, kiimeler arasindaki heterojenlige ve kiimeler icindeki
homojenlige odaklanir ve sonuglari harici bir referans olmadan degerlendirir. Digsal
teknikler, kiimeleme sonucunu 6nceden tanimlanmis veya belirlenmis yapilarla
karsilastirir [30]. Kiimeler arasi ayrismanin en iyi sekilde olmasi beklenir.
Kimelemede i¢csel degerlendirmede oldugu kadar dissal degerelendirme de olduk¢a

onemlidir.
3.4.1 Hata Kareleri Toplami

En c¢ok kullanilan kiimeleme performans 6l¢iim yontemlerinden biridir. Kiime
agirhk merkezinin kiimede bulunan veriler ile olan uzakliklarina dayanir.
Hesaplamada elde edilen deger azaldik¢a kiime kalitesinin arttig1 yorumu yapilir.
(3.3) ile formiil incelenebilir [38]. Formiilde x, kiimede bulunan veriyi, ¢ kiime
merkezini ifade etmektedir. Kisaca, her bir verinin merkeze olan uzaklig1 yani hata
miktar1 bulunur ve karesi alinir. Bu islem kiimede bulunan tiim veriler i¢in tekrar

edilir ve degerler toplanir. Elde edilen sonu¢ SSE(hata kareleri toplami) degeri

olacaktir.
K " (3.3)
SSEX,TD = Z Z % — <]
i=1 x;eC;
X ={x;, ... Xy}, x;€RM (3.4)

K (3.5)
H={C1,...,CK} ,ViijCiﬂCj=ﬂ, UCL:X
i=1
SSE ayrica belirlenen sayida kiime olusmasi durumunda her bir durum i¢in ayr1 ayri
SSE hesaplanmasi ve grafige dokiilmesi ile kiime sayisini belirlemek icin de

kullanilabilir [38]. (Sekil 3.12)
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Sekil 3.11 SSE ile k degeri arasindaki iliskiden kiime degerlendirmesi

3.4.2 F Degeri

F degeri, bilgiye erisim icin precision(kesinlik) ve recall(animsama) kavramlarini
kullanir. Siniflandirma etiketi bulunan veri setlerinde, her sinif i bir sorgu icin
istenen n; 6geleri kiimesi olarak kabul edilir; her kiime j (algoritma tarafindan
tretilen), bir sorgu icin alinan n; 6geleri kiimesi olarak kabul edilir; n;;, j kiimesi
icindeki i sinifinin elemanlarinin sayisini verir. Her bir i sinifi ve j kiimesi i¢in

kesinlik ve anisama (3.6) ve (3.7) olarak tanimlanir.

p(if) =3 (3.6)
r,) =2 (37)
(b% + 1).p0, )70, ) (3.8)

FOD == 5@ + G

Kiimeleme icin genel F degeri su sekilde hesaplanir:

Tim siiflar icinde C; kiimesi i¢in hesaplanan en yiiksek deger C; kiimesi i¢in F

degeridir.

F= Z %max{F(i, ) (39)
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Tiim kiimeleme i¢in F degeri:

ko (3.10)
F(O) = ) ZLR(C)

burada n, veri kiimesinin toplam boyutudur. F, [0-1] araligi ile siirhdir ve

maksimize edilmelidir [39].
F degeri ne kadar yiiksekse kiimeleme o kadar daha iyidir.
3.4.3 Siliiet Katsayisi

Siltiet, kiimeleme degerlendirme aracidir. Bu yodntemle, her bir kiime, hangi
nesnenin kiime icinde iyi oldugunu ve hangi nesnelerin kiime i¢in aykir1 oldugunu

gosteren bir siluetle temsil edilir.

A kiimesindeki bir nesnenin siluet degerini(sil) elde etmek icin, i ile A'daki diger
tiim nesneler arasindaki ortalama a; mesafesini, i ve B komsu kiimedeki tiim
nesneler arasindaki ortalama mesafe b; ile karsilastirilir.(Sekil 3.13) Her nesne i¢in
-1 < sil(o;) < 1 arasindadir. Sil(i) biiytlikse, kiime i¢cindeki ortalama nesne mesafesi
komsu kiimedeki nesnelere olan ortalama mesafeden daha kiigtiktiir, bu nedenle i
iyi simiflandirilir. Sil(i) kiigtikse, kiime i¢indeki ortalama nesne mesafesi, komsu
kiimedeki nesnelere olan ortalama mesafeden daha biyiiktiir, bu nedenle i yanhs

siniflandirilmistir [40].

Sekil 3.12 Siliiet katsayis1 hesaplamasi
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sil (i) = siltiet katsayisi

i = A kiimesine ait i nesnesi

a (i) = i'nin tim diger A nesnelerine ortalama farkliligi

d (i, C) = i'nin C'nin tiim nesnelerine ortalama farkliligi

b (i) = minimum d (i, C), burada C # A.

B =i nesnesinin komsusuna asgari diizeyde erisilen B kiimesi
C = tiim kimeler

B kiimesi, i nesnesi i¢in en iyi ikinci secenektir.

A kiimesine yerlestirilemezse, B kiimesi en yakin rakip olacaktir. sil(i) (3.11) esitligi

ile hesaplanir:

b(i) — a(i) (3.11)
max{a(i),b(i)}

sil(i) =

Sil(i), a (i) ve b (i) 'nin (3.12)’deki sekilde birlestirilmesiyle elde edilir:

1—a(i)/b(i) egera(i) < b(i), (3.12)
sil(i) =<0 eger a(i) = b(i),
b(i)/a(i) —1 eger a(i) > b(i),

Tek bir nesnenin siniflandirma kalitesi hakkinda bilgi saglamasina ek olarak, siliiet
degeri tek tek kiimeleri ve tiim kiimelemeyi degerlendirmek icin genisletilebilir. C;
kiimesinin ortalama siluet genisligi sil(C;), kiime i¢indeki tiim nesneler i¢in ortalama
siluet degeri olarak tanimlanir(3.13) ve k kiime sil(k) ile tiim veri kiimesi icin
ortalama siliiet genisligi, ayr1 kiimeler i¢in ortalama siltiet degeri olarak tanimlanir

ve (3.14) ile hesaplanir [40]. Ornek siliiet ¢ciktis1 Sekil 3.13’te incelenebilir [38].

1
sil(C) = m Z sil(oj) (313)

OjECi
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sil(C) = sil(k) = %

(3.14)
Sll(Cl)

i=1
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-
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1
0
o
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1 2 3% M 1 2 a2 :
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1 & 3 H 1 2 o2 +
1 2 .20 * -
12 e + : 1 5 b
e 1 e . - T v .
2 1 .34 +| a 2 an -
% 1 =] | a3 1 44 +
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FOR THE ENTIRE DATASET, THE AVERAGE SILHOUETTE WIDTH IS .28 FOR THE ENTIRE DATASET, THE AVERAGE SILHOUETTE WIDTH IS .33

k=2

k=3

Sekil 3.13 k=2 ve k=3 icin siliiet katsayis1
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A

UYGULAMA

Tezde 6zel bir bankay1 Twitter’dan etiketleyerek yorum yapan miisterilerin datasi
kullanilacaktir. Bankaya Twitter tizerinden gelen bu bildirimler Python
programlama dili kullanilarak k-means, Kiiresel k-means ve Mini-Batch k-means
algoritmalar ile kiimelenecektir. Daha sonra kiimeler SSE, Siliiet katsayisi ve

algoritma calisma siiresine gore degerlendirilecektir.
4.1 Bildirim Yonetimi

4.1.1 Miisteri iligkileri Yonetimi

Yillar igerisinde pazarlama, tirtin odakli bakis agisindan misteri odakl iliskisel bir
bakis agisina gecis yasamustir. "lliskisel pazarlama" terimi, pazarlama konusundaki
bu yeni perspektifleri etiketlemek icin olusturulmustur. iliskisel pazarlama, miisteri
iligkilerini strdiirmek ve gelistirmek olarak tanimlanabilir. Bu kavramin
merkezinde, uzun vadeli miisteri iliskilerinin kisa vadeli islem alisverislerinden
daha karli oldugu fikri yatar. Misteri iliskilerinin yonetimi giderek artan bir sekilde
kurumsal basari i¢in kritik olarak algilanmaktadir ve bu nedenle son yillarda, hem
is diinyasinda hem de akademide iliskisel pazarlama konusunda olaganiisti bir
biiylime yasamaktadir. Yine bu gelismelere paralel olarak miisteri iliskileri yonetimi
(CRM) kavrami giderek daha yaygin hale gelmektedir. Sirketler yazilim ve bilgi
teknolojileri sistemlerine milyonlarca yatirim yapmakta ve akademi CRM'in basari
faktorlerini arastirmaktadir. Genel olarak, arastirmacilar ve yoneticiler,
pazarlamanin temel stratejik hedeflerinden birinin gii¢lii miisteri iligkileri kurmak
ve siirdiirmek oldugu konusunda hemfikirdir. Iliskisel pazarlamanin hedefleri
arasinda, tliketici giiveni, baghligi ve memnuniyetini gelistirerek giiclii alici-satici
iligkileri olusturmak yer alir. Bu da sadik miisteri davranisina yol agmalidir. Bununla

birlikte, giiven ve sadakat olumlu deneyimlere dayal olarak kazanilmahdir [41].

CRM, cesitli sekillerde ve bir¢ok agiklamayla tanimlanmistir. Miisteri kazanma ve
onlarla uzun sireli iliski kurma sanati olarak tanimlanabilir. Sirketler CRM'i

gerceklestirmek ve uygulamak icin inisiyatif almalidir. Ayrica CRM, sirket icin
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misterileri anlamak ve elde etmek icin insanlar, siirecler ve teknolojinin bir
kombinasyonudur. Miisteriyi elde tutmaya odaklanir ve iliskiyi kurar. CRM
uygulamasindan tam anlamiyla faydalanmak icin, sirketlerin miisteri sadakatini
gliivence altina alacak verimli CRM programlarina sahip olmasi gerekir. CRM
uygulamalari, 6n ofisten arka ofise ve miisterilerle temas noktalarina etkili bir
baglanti saglayabilmektedir. Bir kurulusun temas noktalar1 arasinda internet, e-
posta, cagri merkezleri, yliz yiize pazarlama, faks, cagri cihazlari ve kiosklar bulunur.
CRM, kurulusun yararina bu temas noktalarini birlestirmek i¢in kullanilabilir.
Sirketler CRM kullanarak miisterilerle etkilesimlerini en tist diizeye ¢ikarabilir ve

360 derecelik bir miisteri vizyonu elde edebilir [42].
4.1.2 Sikayet Yonetimi

Miisteri sikayetlerinin ele alinmasi, CRM kavrami ile yakindan iliskilidir, her ikisi de
benzer hedefler pesindedir. Miisteri sorunlarinin etkili ¢ozimi ile misteri

memnuniyeti, giiven ve baglilik yakindan baglantihidir [43].

Sikayet, misteri ile sirket arasindaki anlagsmazlik olarak tanimlanabilir. Coziimler
adil ve tarafsiz gorilmelidir. Sikayetler ¢ogunlukla beklenen hizmetlerdeki
aksamalardan kaynaklanir. Sikayetler, bir durumdan duyulan memnuniyetsizlikle
baslar. Misteriler sikayetlerini ifade etmek icin ¢esitli yollar secebilirler. Sozli,
yazili veya yiiz ylze sikayetler gerceklestirilebilir. Miisteri sikayetleri, nihai olarak
miusterileri memnun etmek icin uygun stratejiler kullanan sirketler tarafindan ele

alinmasi gereken durumlardir [44].

Miisteri acisindan, bir sikayet bir sirket tarafindan acilen ve kapsamli bir sekilde ele
alinmalidir ve bir sirketi, uygun eylemi gerceklestirmeye ve miisteriyi tatmin edecek
bir ¢oziime ulasmaya motive etmek yeterli olmalidir [42]. Ciddiye alindiginda
sikayetler, sirket tarafindan iiretilen fUriinlerin Kkalitesini ve saglanan hizmet

diizeyini iyilestirmeye yardimci olacaktir [43]. (Sekil 4.2)

Bir sirket bir sikayeti uygun sekilde ele aldiginda, misteriler kendilerini dinleyen
sirketlere olumlu bir sekilde yonelme egiliminde oldugundan bu, itibarini
artiracaktir. Sikayetler, miisteri sadakatini artirma ve sirket ile miisterileri

arasindaki iletisimi gelistirme potansiyeline sahiptir [45].
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Sekil 4.1 Miisteri sikayetleri akis grafigi
Her sikayet bir sirket i¢in iyilestirme firsat1 saglar. Sikayetleri tatmin edici sekilde
ele alinan misterilerin, genellikle sikayette bulunmayan miisterilere gore % 30

daha sadik oldugu gosterilmistir [44].

Sikayet yonetimi, bir firmanin aldig1 sikayetlere bagh olarak aldig: tiim énlemlerin
planlanmasj, ytiriitiilmesi ve kontrolii olarak tanimlanabilir. Ayrica, bir hedef olarak,
sikayet yonetimi miisteri memnuniyetini saglayarak, miisteri memnuniyetsizliginin
firma tizerindeki olumsuz etkilerini en aza indirerek, operasyonel zayifliklar1 ve
piyasa firsatlarim kullanarak firmanin karliligini ve rekabet giiciinii artirmayi

amagclar [41].

Bir sirketin misteri sikayetlerini tam olarak alabilmesi i¢in asagidaki faktorlere

sahip olmasi gerekir [44].

Yetkili kisiler her zaman ulasilabilir ve uygun miisteri odakl etkilesim icinde
olmalidir. Bir miisteri yiliz yiize sikayette bulunursa, kibar ve samimi bir sekilde
davranigla karsilasmalidir. Sikayeti alan kisinin empati kurmasi ve miisterinin
durumunu anlamasi gerekir. Ayrica yetkili, cesitli misteri tutum ve davanislari hazir
olmali ve bunlarla basa ¢ikabilmelidir. Yetkili, miisteriye giivenilirligi yansitmak icin
inisiyatif almali, yardimci olmalhdir. Bir sonraki miisteriyle ilgilenilebilmesi icin
derhal ve uygun sekilde aksiyon alinmasi ¢ok 6nemlidir. Son olarak, miisterinin

ayrimcilik yasamamasi icin sistemin trettigi sonuclarin adil olmasi gerekir.
Ug tiir sikayet ¢oziimii vardir:

1. Mali ¢oziimler: para sikayetciye iade edilebilir; hizmet veya iiriinitin fiyatini

diisiirtilebilir.
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2. Somut ¢ozimler: trini degistirilir; miisteriye bir hediye teklif edilebilir; bir

alternatif onerilir veya tirtinii orarilir veya hizmeti yeniden sunulur.

3. Somut olmayan ¢6ztimler: Miusteriden 6ziir dilenir, miisteriyi dinlenir ve yetersiz

durum i¢in ikna edici nedenler belirtilir.

Sikayetler miisterinin kag¢masina neden olabilir. Baz1 sikayetler yalnizca
memnuniyetsizlige yol acacaktir; bu durumda sirket misteriyi elde tutmak icin bu
sorunlar1 ¢ozebilir. Sirket, uygun sekilde yanit verdigi i¢cin misteriyi elde tutma
ihtimali artabilir. Miisterilerin sirketten ayrilmasi1 ve genellikle bir sikayetin
ardindan gorilen yaygin bir tepkidir. Bir miusteri sikayette bulunmak yerine baska
bir markay1 satin almay1 secebilir. Benzer sekilde, memnuniyetsizliklerini sikayet
ederek ifade eden miisteriler, sonugtan bagimsiz olarak yine de ayrilmay:

secebilirler [44].

Birgok ¢alisma, miisteriyi elde tutmanin faydalarini vurgulamaktadir. Miisteriyi elde
tutma oraninda %1'lik bir iyilesmenin bir firmanin degerini %5 iyilestirdigini ve
gelistirdigini belirtmektedir. Benzer sekilde, miisteriyi elde tutma oranindaki %5'lik
bir artisin bir firmanin karimi %25-85 araliginda artirdigin1 gostermektedir.
Sirketlerin daha 6nce karli ancak su anda aktif olmayan miisterileri belirlemesi ve
bu miisterileri yeniden etkinlestirmek icin uygun faaliyetleri baslatmasi gerekir.
Miisteriyi elde tutma ve karhlik arasinda kalic1 ve saglam bir bag oldugu seklindeki
sabit ve yapici hipotezler lizerine kurulmustur. Uzun vadeli misteriler daha ¢ok
satin alir ve hizmet vermeleri daha az maliyetlidir, halbuki mevcut miisterileri 'yeni'

misterilerle degistirmek acikca daha pahali ve riskli bir stratejidir [44].

Sikayetlerin dogru stratejiler ile ele alinmasi, sirketin miisterilerini daha iyi
tutmasina yardimci olabilir. Sirket, miisterilerini tatmin etme ve her tiirli sorunun
online gecme becerisini gelistirebilirse, sikayetin olumlu geri bildirimi sayesinde

miisterilerini elinde tutabilecektir [44].
4.1.3 Sikayet Yonetiminde Sosyal Medya

Dogru ve eksiksiz bir sikayet yonetiminin yapilabilmesi icin interaktif bir iletisimin
kurulmasi 6nemlidir. Bu baglamda kitle iletisim araglari icerisinde ¢ok kaynakli

iletisim saglayan sosyal medya mecralarinin sikayet yonetiminde bir kanal olarak
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kullanilmas1 gerekmektedir. Giinlimiizde tiiketici davranislar1 incelendiginde
tiiketicilerin marka ile ilgili memnuniyetlerini veya memnuniyetsizliklerini sosyal

medya profilleri aracilifiyla dile getirdikleri gériilmektedir.
4.1.3.1 Interaktif Bir Sikayet Kanali Olarak Sosyal Medya

Miisteriler, sirketler ile her zaman iletisime gegebiliyorlardi ancak genelde sirketler
hangi yonteme izin verirlerse o yontemle oluyordu. Miisteri eger bir isim ve adres
Ogrenebilirse posta, telefon numarasi 6grenebilirse telefon ya da subelere giderek
satis danismani araciligiyla sirketle iletisime gecebilirdi. Glinimtuzde ise artik gii¢
miusterinin eline ge¢mis durumdadir. Misteriler istedikleri zaman iletisime
gecebilmek i¢cin sosyal medyay: kullanabiliyorlar. Sosyal medya sirket ile miisteri
arasinda yeni bir iletisim ve isbirligine olanak sagliyor. Sirketler bu mecralar
araciliyla miusteriler tizerinde olumlu etki yaratip bunun miikafatini alabiliyorlar

[46].

Sosyal medya miisterinin ne diislindiiglinii anlamak icin 6énemli bir kanaldir.
Sirketin gelecegini diistinen kuruluslar sosyal medya iletisimlerinin ne kadar degerli

oldugunun farkina varmaktadirlar [46].
4.1.3.2 Sikayet Yonetiminde Sosyal Medya’'nin Dinlenilmesi

Sosyal medyada dinlenmesi gereken 2 konu vardir. Bunlar miisteri ve markadir.
ikisi de en iyi iletisim yolunun bulunmasinda olduk¢a énemlidir. Sosyal medyada

miusteriyi dinlemek tek seferlik bir is olmamalidir. Aylarca, yillarca devam etmelidir.

Sirket, marka adinin gectigi sosyal medya konusmalarini dinlemedir. Hatta st
diizey yoneticilerinin ve rakiplerinin de isimlerinin bulundugu konusmalari da
mercek altina almalidir. Bu dinlemelerde dnemsenmesi gereken konular takip
edilen anahtar kelimeler hakkinda kimlerin konustugu ve bu yorumlara cevap
vermesinin gerekliligi, yorumu yapanlarin potansitel 6nemli miisteri olup olmadigi,
baskalarin1 etkileyip etkilemedikleri ve ne sdyledikleridir. Bu noktada sadece

yorumu yapanlara degil, yorumlara katkisi olanlara da dikkat edilmelidir.

Sirketler sosyal medya iletisim kanallarini miimkiinse gilinliik, hatta anlik olarak
takip dinlemelidirler. Diizenli olarak aldiklar1 negatif yorumlar1 periyodik olarak

incelemeli ve sayilarinin azalmasini saglamak icin harekete gecmelidirler. Dinleme
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sonucunda hangi yorumlara cevap vermeleri gerektigine karar verilmelidir.
Yorumun tiiriine gére uygun cevap ya da karsi yorum yapabililirler. Gelen negatif
bir yoruma hizlica veriler bir cevap olay biliyiimeden 6niine ge¢cmeyi saglayabilir

[46].

Sosyal medya dinlemeleri sadece birer metin olarak algilanmamaldir. Bu
dinlemeler miisterilerin neyi istedikleri, neye ihtiyaclar1 olduklar1 hakkinda fikir

verir.

Gelen yorumlar, miisteri olaylar1 yanlis anlamis olsa ve sirket hakl olsa bile sirketin
tedarik ettigi tirtin ya da verdigi hizmetin disardan nasil goériindiigii konusunda fikir
verecek ve potansiyel miisteri ihtiyaglarinin 6nceden belirlenmesinde yardimci
olacaktir. Bu nedenle hakli haksiz farketmeksizin biitiin yorumlarin dikkatle

incelenmesi 6nemlidir.

Sosyal medya kanallar1 araciligiyla yasanan miisteri deneyimi sorunlar1 diger
herhangi bir kanaldan ¢ok daha hizli 6grenilebilir ve hizlica aksiyon alinarak
sorunun giderilmesine ¢alisilabilir. Ayrica yine sosyal medya kanallarindan gerekli

aksakligin bilgisi verilerek gelebilecek potansitel sikayetlerin dniine gegilebilir.

Sirketler sosyal medya diyaloglar1 aracilifiyla maliyetli arastirmalar ile elde
edebileceklerinden ¢ok daha fazla miisteri icgoriisii elde edebilirler. Bu alanlarda
yapilan yorumlar talep edilmeden, miisterinin kendi insiyatifi ile yapildiklar icin,
yapilacak herhangi bir anket calismasindan ¢ok daha gerci olabilir. Bu ciimle
sirketlerin arastirma yapmamasi gerektigi anlamina gelmemektedir. Sosyal medya
ile elde edilen bilgiler ile de ek ¢cikarimlarin yapilabilecegi anlatilmaktadir. Sosyal
medya lzerinden yorum yapan miisteriler tiim misteri portfoyiiniin bir kismini
olusturuyor olabilir. Bu durumda sadece sosyal medya arastirmalar1 yapan

sirketleri, miisterilerinin sadece bir b6ltimiinii dinlemis olacaklardir.

Yillar gectikce rekabetin artmasi ile miisterilerin dinlenmesi daha da 6nemli hale
gelmistir. Sosyal medya mecralari bunun i¢in olagantistii bir firsattir. Dogru dinleme
ve dogru sosyal medya diyaloglar1 ile sirketler miisteriler ile iliskilerini

giiclendirebilir, proaktif yaklasimlar ile potansiyel sorunlarin 6niine gecgebilir [46].
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Sosyal medyanin hayatimiza kattig1 bir diger unsur da seffafliktir. Geleneksel kitlesel
pazarlamada miisterilerin sadece inanmasi yeterlidir. Sirketler tarafindan dogru
sloganlar ve reklamlar ile marka imaji yaratilarak miisteriler yonlendirilebilir.
Ancak sosyal medya araciligi ile insanlarin artik eskiye gore cok daha fazla etkilesim
halinde olabilmesi, deneyimlerini hizlica paylasabilmesi seffafligin miisteriler icin

daha populer hale gelmesine neden olmustur [46].

Gilinimiizde miisterilerin sikayetlerini, yorumlarini, évgiilerini en aktif olarak
ilettikleri kanallar sosyal medya kanallaridir. Bu nedenle bildirim yonetimi
sistemlerinde sosyal medyanin rolii olduk¢a biiyiiktiir. Sosyal medya kanallar1 bu
gozle dinlenmeli ve olabilecek en kisa stirede, sirket stratejilerine uygun sekilde,

miisteri ile iletisime gecilmelidir.
4.2 Python ve Kiitiiphaneleri

Calisma Python dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Python, C dilinde yazilmis nesne yonelimli genel amac¢h bir yilksek seviyeli
programlama dilidir. Ogrenmesi kolay olmasi ve okunabilir kod yazmay:
desteklemesi amac¢lanmistir. 1989'da yaratilmistir. Yaraticis1 Guido van Rossum
tarafindan yonlendirilen agik kaynakli bir topluluk projesi olarak siirdiiriilmektedir

[47].

Python bir¢ok farkhh amacta kullanim i¢in uygundur. Ornegin veri isleme, belge
olusturma gibi backend calismalarinin yanisira, web sayfasi ve masatstii kullanici

arayiizi gelistirme gibi front-end ¢alismalar: da yapilabilir [48].

Python diinya genelinde en yaygin olarak kullanilan programlama dillerinden
biridir. Google, IBM, Facebook gibi bir¢ok biiytik sirket bu dili kullanmaktadir. Sekil
4.1'de, ayni ¢iktilar1 iiretmek i¢in C ve Python kodlar1 arasindaki bir karsilastirmayi
gosterilmektedir. C dilinde yazmakla karsilastirildiginda Python'da bir kod

yazmanin ne kadar basit oldugu acgik¢a anlasilmaktadir [49].
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1 #!/usr/bin/python 1 #include <stdio.h>
2 2
3 print "Hello, World!"; 3 int main()
4 4 {
5 printf("Hello, World! “n");
B return @;
7}
8
L1} i
Hello, World!" program "Hello, World!" program
in Python inC

Sekil 4.2 Python ve C programlama dillerinin karsilastirilmasi

Python’da veri bilimi ¢alismalarinda kullanilan baslica kiitiiphanelerden bazilari

asagida agiklanmistir.

NumPy: NumPy’nin en ¢ok kullanilan islevi, N boyutlu dizilerin olusturulmasidir.
Python kendi basina bu temel veri yapisini desteklemez. Numpy ayrica dogrusal
cebir ve rasgele say1 liretimi i¢in de kullanilabilir. (https://numpy.org/) Ek olarak,
PyTorch(tensor veri yapisini gerceklestirmek icin) gibi diger bircok Python paketi

tarafindan da kullanilir.

Pandas: Pandas, dataframe ve seriler gibi 6zel veri yapilar1 saglayarak Python i¢in
veri analizini destekleyen agik kaynakli bir kiitiiphanedir. Yapilar, biiyiik miktarda

veriyle calisirken islemeyi destekler. (https://pandas.pydata.org/about/)
yle calig $ y ps://p py g

Scikit-learn: Scikit-learn, veri madenciligi ve veri analiz araglar1 kiitiiphanesidir.
Ornegin, Random Forest, SVM, cesitli regresyon modelleri, degerlendirme élgiitleri
ve TF-IDF igin farkli uygulamalar bu kiitiphanede bulunabilir. (https://scikit-
learn.org/stable/)

NLTK: Natural Language Toolkit (NLTK), metin verileriyle ilgilenen programlarin
gelistirilmesini destekleyen bir kiitiphanedir. Kok olusturma, belirtme veya
siniflandirma gibi cesitli 6n isleme yontemleri sunar. (https://www.nltk.org/) Bu

tezin uygulanmasi icin Snowball-Stemmer, NLTK kiitiiphanesinden kullanilmistir.
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4.3 Metin Madenciliginde Kiimeleme Uygulamasi

Uygulama Jupyter Notebook’ta Python programlama dili kullanilarak yapilmistir.
Uygulamada 6ncelikle Twitter lizerinden veriler toplanacak, sonrasinda bu veriler
ile metin madenciligi ve makine 6grenmesi algoritmalar1 ¢alismalar1 yapilacaktir.

Sonrasinda algoritma performanslari gesitli kriterlere gore degerlendirilecektir.
4.3.1 Verilerin Elde Edilmesi

Twitter’dan veri ¢ekebilmek icin Twitter’a basvuruda bulunulmasi gerekir. Basvuru
degerlendirilip, uygun bulunursa kisiye baglant1 saglayabilecegi kodlar gonderilir.

Bu kodlar kisiye 6zel tiretildigi icin tez ¢alismasi kapsaminda paylasiimamistir.

Twitter’dan veri cekme asamasinda tweepy, configparser ve pandas kiitiiphaneleri

kullanilmistir.

1. importtweepy
2. import configparser
3. import pandas as pd

Sekil 4.3 Twitter’dan veri ¢ekmek icin eklenen kiitiiphaneler

Asagida bulunan kod parcacigi ile baglanti basarili sekilde saglanmistir.

CONSUMER_KEY = 'key'
CONSUMER_SECRET = 'key'
ACCESS_TOKEN = 'key'
ACCESS_TOKEN_SECRET = 'key'

auth = tweepy.OAuthHandler(CONSUMER_KEY, CONSUMER_SECRET)
auth.set_access_token(ACCESS_TOKEN, ACCESS_TOKEN_SECRET)
api = tweepy.API(auth)

RN Oy s WIS

Sekil 4.4 Twitter baglant1 kodlari

Bu asamada sorgulama detaylar1 koda eklenmelidir. Calisma kapsaminda Twitter
kullanicilarinin 6zel bir bankay: etiketledigi tweetler incelenecektir. Gelen veriler

Tiirkce olacak ve retweet’leri icermeyecektir.
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1. json_data = [tweet._json for tweet in tweepy.Cursor(

2 api.search,q="@banka_ad1 -filter:retweets",
3. wait_on_rate_limit=True,

4. lang="tr",

5 result_type="recent",

6 tweet_mode='extended’

7 ).items(2500)]

8

9. df=pd.io.json.json_normalize(json_data)

10.
11. dfhead()

Sekil 4.5 Twitter verileri i¢in sorgu detaylar1

Cekilen verilerden bir 6rnek Sekil 4.6’da incelenebilir. Datada tweet'in iiretilme

zamanl, tweet icerigi, linki gibi bilgiler mevcuttur.

created_at id id_str full_text truncated display_text_range source in_reply_to_s
Sonunda
Fq é\lg; SZ bankacilik <a
;UDDU 1332362297684200665 1332362207684209665 kadromuz en False [0, 112] href="htip:/fiwitter.com/download/android”
saglam
2020

OYUNCUSW...

Sekil 4.6 Twitter'dan alinan veri seti 6rnegi

Metin madenciligi uygulamasi icin elde ettigimiz veri setinden sadece tweet

metinleri kullanilacaktir.
4.3.2 Metin Madenciligi Uygulamasi

Calisma kapsaminda veri temizleme, kok bulma, gereksiz kelime elemesi yapilacak
ve kelimeler TF-IDF yontemi ile vektorlestirilerek kiimeleme algoritmalarinda

kullanilmaya hazir hale getirilecektir.
4.3.2.1 Veri Temizleme

Veri temizleme bashg altinda veriden noktalama isaretleri kaldirilmis, bastaki ve
sonraki bosluklar silinmis, harflerin hepsi kii¢iik hale getirilmis ve bu sayede

metinde standartlasma saglanmistir.
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1. importre

2. import string

3.

4. dff'text_std'] = df.text.apply(lambda x: re.sub("I","1", X))

5. dff'text_std'] = dfitext_std.apply(lambda x: re.sub("I","i", x))

6. dff'text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: x.lower())

7. df['text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: "join([c for c in x if c not in string.punctuation]))
8. df'text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: re.sub(r"\W"," ", x))
9. df['text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: re.sub(r"\d","", x))
10. dff'text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: re.sub(r""\s","", x))
11. df'text_std'] = df.text_std.apply(lambda x: re.sub(r"\s$","", x))

Sekil 4.7 Veri temizleme kodlar

Standartlasmis metin Sekil 4.8’de “text_std” siitununda goriilebilmektedir.

1. from pandas import option_context
2. with option_context('display.max_colwidth', 280): display(df[["text","text_std"]].head())

Sekil 4.8 Veri temizleme 6ncesi-sonrasi gosterim kodlari

text text_std
butun gun evdeyim nasil ulazamiyorlar anlamadim? Ne butun gun evdeyim nasil ulazamiyorlar anlamadim ne kapi
kapi caldi ne telefon? hitps:/it co/nQyiFoSj\W3 caldi ne telefon hifpstcongyifoje

Pandemi sirecinde oldugumuz su ginlerde mesai bitimine 15 dakika kala gisede laklak  pandemi sirecinde oldugumuz su ginlerde mesai bitimine dakika kala gisede laklak

yapip musterileri bekleten lizerine kistahca "is icin konuguyorduk insaniz ya biz de" diyen yapip misterilen bekleten Gzerine kistahca iz icin konusuyorduk insaniz ya biz de

Hatay Dirtyol subesinde ki laubali caliganlariniz icin geragini yapacadinizi umuyorum. diyen hatay dortyol subesinde ki laubali calisanlanniz icin geredini yapacadinizi
umuyorum

Sekil 4.9 Veri temizleme islemi 6ncesi-sonrasi veri seti

4.3.2.2 Kelime Kokii Tespiti

Veri temizlemeden sonra metinde standartlasmay: artirmak adina kelimeler kok
haline geririlmistir. Kelime koklerinin bulunmasi icin c¢esitli yOontemler
bulunmaktadir. Ozellikle “Zemberek” ve” ITU Turkish NLP Web Servise” ile
literatiirde basarili uygulamalar bulunmaktadir. Bu tez ¢calismasi kapsaminda farkh
kaynaklara bagimhilhigin en diisiik seviyede olmasi istenmistir. Bu nedenle sadece
Python kiitiiphanelerinden faydalanilmistir. “Snowball Stemmer” algoritmas1 bu
konuda en c¢ok kullanilan yontemlerden biridir. “Snowball Stemmer” ile kelimeler
sozliikte bildigimiz sekilde mastarl haline degil kelimenin en 6ziine donecektir.
from nltk.stem.snowball import SnowballStemmer
from snowballstemmer import TurkishStemmer
turkStem=TurkishStemmer ()
def stem_sentences(sentence):

tokens = sentence.split()

stemmed_tokens = [turkStem.stemWord(token) for token in tokens]
return ' "join(stemmed_tokens)

W ONDULe WN

df['cleaned_reviews'] = df['text_std'].apply(stem_sentences)

Sekil 4.10 Snowball Stemmer Algoritmasi kodlari
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4.3.2.3 Durdurma Kelimesi Filtreleme

Metinde siklikla kullanilmasina ragmen anlamsal olarak biiyiik katki saglamayan
kelimeler olabilir. Ornegin “ve”, veya”, ya da” gibi baglaglar siklikla kullanilasa da
kelime olarak anlam ifade etmeyeceklerdir. Ayrica ¢alisma yapilan veri setine gore
bu gereksiz kelime listesi degisecektir. Bu listelerin ¢alisilan konu 6zelinde detayl
bir ¢alisma ile elde edilmesi ¢alismanin basarisini direkt etkileyecektir. Calisma
kapsaminda asagidaki kodlar ile gereksiz kelime elemesi yapilmistir.

import nltk

WPT = nltk. WordPunctTokenizer()

df['cleaned_reviews'] = df.cleaned_reviews.apply(lambda x: WPT.tokenize(x))
df['cleaned_reviews'] = df.cleaned_reviews.apply(lambda x: [w for w in x if w not in stop_word_list])

o Rl 5 Lo

5. dff'cleaned_reviews'] = df.cleaned_reviews.apply(lambda x: ' ".join(x))

Sekil 4.11 Durdurma kelimeleri filtreleme kodlari

4.3.2.4 Kelime Vektorlestirme

Verilerin  makine  6grenmesi  algortimalarinda  kullanilabilmesi  igin
sayisallastirilmasi1 gerekmektedir. Bu asamada literatiirde en sik kullanilan
yontemlerden biri olan TF-IDF yontemi uygulanmistir.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

tfidf_vectorizer = TfidfVectorizer(max_df=0.7)
tfidf_train = tfidf_vectorizer.fit_transform(df['cleaned_reviews'])

S G Rl O o

X = pd.DataFrame(tfidf_train.A, columns=tfidf vectorizer.get feature_names())

Sekil 4.12 TF-IDF kodlar
4.3.3 Betimleyici istatistikler
Veri seti olarak 6zel bir bankay1 Twitter’dan etiketleyen miisterilerin yorumlar:

analiz edilmistir. Toplamda 3.117 adet tweet ile calisma yapilmistir.

1. dff'text_std_lenght'] = df.cleaned_reviews.apply(lambda x: len(x))
2. print('Ortalama tweet uzunlugu:',df[ 'text_std_lenght'].mean())
3.  print('Tweet uzunlugu standart sapmast:',df['text_std_lenght'].std())

Sekil 4.13 Betimleyici istatistiklerin kodlar

Ortalama tweet uzunlugu 97,98, tweet uzunlugu standart sapmasi 52.79 hartftir.

42



import matplotlib.pyplot as plt

from collections import Counter

countl = Counter(" ".join(df['cleaned_reviews']).split()).most_common(15)
df1 = pd.DataFrame.from_dict(count1)

df1 = dfl.rename(columns={0: 'Kelimeler’, 1 : 'Adet'})

y_pos = np.arange(len(df1['Kelimeler']))
df1.plot(kind="bar’, color="blue’, figsize=(12,6))

9. plttitle('Veri Setinde En Cok Kullanilan Kelimeler")
10. pltxticks(y_pos, df1['Kelimeler'])

11. pltxlabel('Kelimeler")

12. pltylabel('Adet")

13. plt.show()

O N e WIN

Sekil 4.14 Bar grafik kodlari

Veri Setinde En Cok Kullanilan Kelimeler
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Kelimeler

Sekil 4.15 Veri setinde en ¢ok bulunan kelimeler

Veri setinde en ¢ok kullanilan kelimeler “olmak” , “banka” ve “kart” kelimeleridir.
(Sekil 4.15) Kelimelerin kullanim sikhigina gore yazi biiyiikligi degisen kelime
bulutu(word cloud) grafigi (Sekil 4.17) ile metinde gecen kelimeler ve kullanim

sikliklar1 hakkinda daha genel bilgi sahibi olunabilir.

1. from PIL import Image

2. from wordcloud import WordCloud, ImageColorGenerator

3. char_mask = np.array(Image.open("turkiye_haritasi.jpg"))

4. image_colors = ImageColorGenerator(char_mask)

5.

6. wc = WordCloud(background_color="white", max_words=200, width=400, height=400, mask=char_
mask, random_state=94).generate(" ".join([i for i in df["cleaned_reviews"]]))

7. fig, ax = plt.subplots(figsize=(20,10))

8. pltimshow(wrc, interpolation="bilinear")

9. pltaxis("off")

10. plt.show()

Sekil 4.16 Kelime bulutu kodlari
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Sekil 4.17 Veri setinde bulunan kelimeler ile olusturulan kelime bulutu
4.3.4 Makine Ogrenmesi Uygulamasi
Makine 6grenmesi uygulamasi kapsaminda optimum kiime sayisinin bulunmasi icin

Elbow yontemi kullanilmistir. Sekil 4.19’da bulununan grafik incelenerek 3 kiimenin

optimum kiime sayis1 olduguna karar verilmistir.

1. from sklearn.cluster import KMeans

2. Sum_of_squared_distances = []

3. K=range(1,15)

4. forkinKk:

5. km = KMeans(n_clusters=Kk).fit(X)

6. Sum_of_squared_distances.append(km.inertia_)
7.

8. pltfigure(figsize=(12,6))

9. plt.plot(K, Sum_of squared_distances, 'bx-')

10. plt.plot(K[5], Sum_of squared_distances[5], 'T*")
11. pltxlabel('k")

12. pltylabel('SSE")

13. plttitle('Elbow Metodu ile Optimal k')

14. plt.show()

Sekil 4.18 Elbow Yontemi kodlar:
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Sekil 4.19 Elbow Yontemi ile kiime sayisinin belirlenmesi
4.3.4.1 K-Means Algoritmasi

Asagidaki Python kodlan ile k-means algoritmasi veri setine uygulanmistir.

Uygulama sonucundaki kiime atamalari dataya eklenmistir.

k=3

from sklearn.cluster import KMeans

kmeans = KMeans(init="random", n_clusters = k, random_state=10).fit(X)
kmeans_kume_df = pd.DataFrame(data=kmeans_kumeler, columns=["kmeans_kume"])
df = pd.concat([df, kmeans_kume_df], axis=1, sort=False)

5 ol O

Sekil 4.20 k-means algoritmasi kodlari

Uygulama sonucuna gore olusturulan kiimelerin dagilimi Sekil 4.22’de pasta grafik

ile gosterilmistir. 1. kiimeye oldukca fazla bir yi1g1lma oldugu gézlemlenmektedir.

1. kumeler=df.groupby(['kmeans_kume']).size().reset_index(name="counts').sort_values(by=['kmeans_
kume'], ascending=True)

Tasks = kumeler|['counts']

my_labels = kumeler['counts']
plt.pie(Tasks,labels=my_labels,autopct='%1.1f%%")
plt.title('"Kiime Dagilim1')

plt.axis('equal’)

plt.show()

OO} 1 [ON L1 [l o DD

Sekil 4.21 k-means algoritmasi sonucu pasta grafik gosterim kodlari
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Kiame Dagilimi

2900

Sekil 4.22 k-means ile olusturulan kiime dagilimi

4.3.4.2 Kiiresel K-means Algoritmasi

Asagidaki Python kodlari ile Kiiresel k-means algoritmasi veri setine uygulanmistir.
Kullanilan kiitiiphanenin bir 6zelligi olarak veriler dataframe olarak degil, csr
matrisi olarak kullanilmalidir. Bu nedenle o6ncelikle “Xs” matrisi olusturulmus,

model bu veri formati lizerine kurulmustir. Daha sonra model ¢iktilari ilk veri setine

yazdirilmistir.
1. import scipy
2. Xs=scipy.sparse.csr_matrix(X.values)
3.
4. from soyclustering import SphericalKMeans
5. kuresel_kmeans = SphericalKMeans(n_clusters=k,
6. max_iter=10,
7. verbose=1,
8. init="similar_cut’,
9. sparsity="minimum_df’,

[N
=

minimum_df factor=0.05,
random_state=10).fit(Xs)

[
W

. kuresel_kume_df = pd.DataFrame(data=np.array(kuresel_kumeler), columns=["kuresel_kume"])
df = pd.concat([df, kuresel_kume_df], axis=1, sort=False)

[N
>

Sekil 4.23  Kiiresel k-means algoritmasi kodlar

Atamalar sonucunda, Sekil 4.24 incelendiginde, kiime dagilimlarinin k-means

algoritmasina gore daha homojen oldugu gorilmektedir.
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Kiume Dagihmi
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Sekil 4.24 Kiiresel k-means ile olusturulan kiime dagilimi

4.3.4.3 Mini-Batch K-means Algoritmasi

Asagidaki Python kodlar1 ile Mini-Batch k-means algoritmasi veri setine

uygulanmistir. Algoritma ¢iktilari veri setine eklenmistir.

from sklearn.cluster import MiniBatchKMeans
mini_batch_kmeans = MiniBatchKMeans(n_clusters=k,
random_state=10,
batch_size=60,
max_iter=10).fit(X)

mini_batch_kume_df= pd.DataFrame(data=mini_batch_kumeler, columns=["mini_batch_kume"])
df = pd.concat([df, mini_batch_kume_df], axis=1, sort=False)

QN Oy R W N =

Sekil 4.25  Mini-Batch k-means algoritmasi kodlari

Atamalar sonucunda, Sekil 4.26 incelendiginde, ilk 2 kiimeye toplam atamanin

%93,4’linlin yapildig1 goriilmektedir.

Kume Dagilimi

Sekil 4.26 Mini-Batch k-means ile olusturulan kiime dagilimi
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4.3.5 Kiime Degerlendirmesi

4.3.5.1 Hata Kareleri Toplam

3 algoritma da veri setine uygulandiktan ve atamalar yapildiktan sonra dncelikle

hata kareleri toplami incelenmistir. Kiimelerde bulunan verilerin kiime merkezine

olan uzakliklar1 toplami alinarak yapilan islemin kodlar1 ve sonuglar1 asagidaki

gibidir.

01 N [ON U1 [ W0 (I =

SSE_kmeans =[]
SSE_kmeans.append(kmeans.inertia_)
SSE_kmeans=np.array(SSE_kmeans)

SSE_kuresel_kmeans = []
SSE_kuresel_kmeans.append(kuresel_kmeans.inertia_)
SSE_kuresel_kmeans=np.array(SSE_kuresel_kmeans)

SSE_mini_batch_kmeans = []
SSE_mini_batch_kmeans.append(mini_batch_kmeans.inertia_)
SSE_mini_batch_kmeans=np.array(SSE_mini_batch_kmeans)

print("K-means algoritmasinin hata kareleri toplam1:", SSE_kmeans, "\n"

"Kiiresel k-means algoritmasinin hata kareleri toplami:”, SSE_kuresel_kmeans, "\n"
"Mini-Batch k-means algoritmasinin hata kareleri toplami:", SSE_mini_batch_kmeans)

Sekil 4.27 Hata kareleri toplami kodlari

K-means algoritmasinin hata kareleri toplami: 2993.386

Kiiresel k-means algoritmasinin hata kareleri toplami: 2669.838

Mini-Batch k-means algoritmasinin hata kareleri toplami: 3019.317

0.

objects = ['kmeans', 'kiiresel kmeans', 'mini batch kmeans']
y_pos = np.arange(len(objects))
sse = np.concatenate((SSE_kmeans, SSE_kuresel_kmeans, SSE_mini_batch_kmeans))

plt.bar(y_pos, sse, align="center’, alpha=0.5)
pltxticks(y_pos, objects)

plt.ylabel('SSE")

plt.ylim(1800,3500)

plt.title('Algoritmalarin SSE Performanslar1')
plt.show()

Sekil 4.28 Hata kareleri toplami bar grafik gosterim kodlar:
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Sekil 4.29 Algoritmalarin SSE performanslar

Sekil 4.29'da gorilebilecegi gibi, algoritma sonuclarina gore en diisiik hata kareleri
toplami Kiiresel k-means’te, en yiliksek hata Kkareleri toplami1 Mini-Batch k-

means’tedir.
4.3.5.2 Siliiet Katsayisi

Algoritma performans Ol¢limii kapsaminda bir diger yontem siliiet katsayisidir.

Skorun hesaplama kodlari ve ¢iktilar1 asagidaki gibidir.

from sklearn.metrics import silhouette_score

kmeans_silhouette = silhouette_score(X, kmeans_kumeler)
kuresel_kmeans_silhouette = silhouette_score(X, np.array(kuresel_kumeler))
mini_batch_kmeans_silhouette = silhouette_score(X, mini_batch_kumeler)

print("K-means algoritmasinin silliet katsayisi:", kmeans_silhouette, "\n"
"Kiiresel k-means algoritmasinin siliiet katsayisi:", kuresel_kmeans_silhouette, "\n"
"Mini-Batch k-means algoritmasinin siliiet katsayisi:", mini_batch_kmeans_silhouette)

0 0N Oy U1 W) =

Sekil 4.30 Siltet katsayisi kodlar

Kmeans algoritmasinin siliiet katsayisi: 0.013
Kiiresel k-means algoritmasinin siliiet katsayisi: 0.008

Mini-Batch k-means algoritmasinin siliiet katsayisi: 0.01
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Sekil 4.31 Algoritmalarin siliiet katsayisi performanslari
Sekil 4.31’de gortlebilecegi gibi, algoritma sonucunda gore en diisiik siliiet katsayisi
Kiiresel k-means’te, en yliksek hata kareleri toplami k-means’tedir.

4.3.5.3 Calisma Sureleri

Algoritma degerlendirme i¢in 6nemli parametrelerden biri de algoritmanin ¢alisma
stiresidir. Bu siire 3 algoritma i¢in de takip edilmistir. Sonuclar 4.32’de verilmistir.
Grafige gore en uzun siire c¢alisan algoritma k-means, sonrasinda mini-batch k-

means ve en hizli ¢alisan algoritma kiiresel k-means’tir.

Algoritmalann Calisma Suresi

10

Calisma Sdresi

T T T
kmeans kiresel kmeans mini-batch kmeans

Sekil 4.32 Algoritmalarin calisma siiresi performanslari
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SONUC VE ONERILER

Miisterilerden alinan her geri bildirim sirketler tarafindan onemsenmelidir.
Bildirim kanallan yillar gectikce ¢esitlenmistir. Son yillarda miisteriler fikirlerini ve
deneyimlerini genellikle sosyal medya kanallarini aracihigl ile paylasmaktadir.
Sosyal medyanin kullaniminin yayginlasmasi ile bu mecralardan paylasilan
goruslerin manuel olarak kategorize edilmesi zorlasmaktadir. Bu nedenle cesitli
makine oOgrenmesi algoritmalar1 kullanilmaktadir. Verilerin fazla olusu
etiketlenmesini, dolayisiyla  siniflandirma  algoritmalarinin  kullanimini

zorlastirmaktadir. Bu alanda kullanilabilecek yontemlerden biri kiimelemedir.

Metin verilerinde veri boyutunun fazla olmasi nedeniyle kiime Kkalitesinde ve
algoritmalarin calisma siirelerinde problemler yasanabilmektedir. Bu sorunlarin
giderilebilmesi icin tez kapsaminda k-means, Kiiresel k-means ve Mini-Batch k-

means algoritmalari incelenmistir.

Uygulama kapsaminda Python programlama dili kullanilarak Twitter’dan elde
edilen 3.117 satir veri, k-means, Kiresel k-means ve Mini-Batch k-means
algoritmalari ile kiimelenmistir. Kiimeleme sonuglar1 hata kareleri toplamy, siliiet
katsayisi ve algoritmalarin ¢alisma siireleri ile degerlendirilmistir. Calismada metin
verilerinde alternatif kiimeleme yodntemlerinin k-means ile karsilastirilmasi
amacglanmistir. Calisma sonucunda, veri seti 3 kiimeye bolinmustir. SSE
degerlendirmesine gore en basarili algoritma Kiiresel k-means, siliiet katsayisina
gore en basarii algoritma ise k-means algoritmasidir. Algoritmalarin ¢alisma
streleri incelendiginde en hizli ¢alisan algoritmanin Kiiresel k-means, ikinci en hizh
calisan algoritmanin Mini-Batch k-means algoritmasi oldugu goézlemlenmistir. K-
means algoritmasi, Kiiresel k-means algoritmasina gore yaklasik 5 kat daha uzun
stire calismistir. Sonuc olarak farkl degerlendirme derecelerinde farkli algoritmalar
basarili cikmistir. Bu ¢alisma sonucunda bu ii¢ algoritmadan birinin digerinden daha

iyi oldugu kesin olarak sodylenemez. Degerlendirme sonuglari yorumlanarak
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yapilmak istenen ¢alismanin amacina gore farkl algoritmalar kullanilabilir. Sonraki
calismalarda daha biiylik veri setlerinde bu algoritmalarin performanslari
olciilebilir, biiytik veri ve kii¢iik verideki performans farklililar1 gézlemlenebilir ve
bu sayede algoritma performanslar1 hakkinda daha derinlemesine bir karsilagtirma

yapilabilir.
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