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MAKINE OGRENMESIi YONTEMLERI iLE TWITTER VERILERI
UZERINDE DUYGU ANALIZi VE TAHMINLEMESI

Bu c¢alismada, metin tabanli veriler {izerinde duygu analizi gergeklestirerek
makine Ogrenmesi algoritmalar1 ile tahminleme yapabilen bir uygulama
gelistirilmistir. Uygulama Phyton programlama diliyle gelistirilmistir. Caligmada
Kaggle platformundan elde edilen ve Ingilizce tweetlerden olusan biiyiik bir veri
setinden rastgele fakat homojen secilen 10.000 veri kullanilmistir. Bu verilerin %701
egitim, %30’u test amaciyla ayrilmis ve sadece pozitif ve negatif duygu etiketine sahip
ornekler modele dahil edilmistir. Veri 6n isleme siirecinde URL, 6zel karakter, emoji
ve gereksiz kelimeler temizlenmis, ardindan kelimeler koklerine indirgenmistir.
Temizlenen veriler TF-IDF yontemiyle sayisal vektorlere doniistiiriilmiis ve n-gram
teknikleriyle yapilandirilmistir. SVM, Random Forest ve Naive Bayes algoritmalari
tekil olarak uygulanmis, ayrica PCA, Kmeans ve Ki-Kare gibi yontemlerle hibrit
modeller gelistirilmistir. GridSearchCV  yontemi ile en uygun parametreler
belirlenerek toplamda 9 farkli model olusturulmustur. Model performanslari
karsilagtirildiginda, hibrit modellerin tekil modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlar1 sagladigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar, metin madenciligi ve duygu
analizi ¢caligmalarinda makine 6grenmesi algoritmalariin etkinligini gostermistir. Bu
caligma, farkli modelleme stratejileri sunarak gelecekte yapilacak calismalara katki

saglamay1 amaglamistir.
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ABSTRACT

SENTIMENT ANALYSIS AND PREDICTION ON TWITTER DATA USING
MACHINE LEARNING METHODS

In this study, an application capable of performing sentiment analysis on text-
based data and making predictions using machine learning algorithms was developed.
The application was implemented using the Python programming language. A
randomly but homogeneously selected subset of 10,000 data points was used from a
large dataset of English tweets obtained from the Kaggle platform. Of these data, 70%
were allocated for training and 30% for testing, including only examples labeled with
positive and negative sentiments. During the data preprocessing stage, URLs, special
characters, emojis, and unnecessary words were removed, and words were reduced to
their root forms. The cleaned data were converted into numerical vectors using the TF-
IDF method and structured with n-gram techniques. The algorithms SVM, Random
Forest, and Naive Bayes were applied individually, and hybrid models were also
developed using methods such as PCA, Kmeans, and Chi-Squared. By utilizing the
GridSearchCV method, the optimal parameters were determined, resulting in the
creation of a total of nine different models. When the model performances were
compared, it was observed that the hybrid models achieved higher accuracy rates
compared to the individual models. The results demonstrated the effectiveness of
machine learning algorithms in text mining and sentiment analysis. This study aims to

contribute to future research by presenting various modeling strategies.
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SOZLUK

Derin Ogrenme: Cok katmanli yapay sinir aglarmi kullanarak karmasik veri
oriintlilerini yiiksek dogrulukla 6grenmeyi hedefleyen bir makine 6grenmesi alt
alamidir. Ozellikle goriintii tanima, dogal dil isleme gibi alanlarda basarili sonuglar
vermektedir.

Duygu Analizi: Bir metnin icerdigi duygusal tonu (olumlu, olumsuz, nétr)
belirlemeye yonelik dogal dil isleme tekniklerini kullanan bir analiz yontemidir.
Genellikle miisteri geri bildirimleri ve sosyal medya verileri gibi metin kaynaklar

izerinde uygulanir.

Dogal Dil isleme: Bilgisayarlarin insan dilini (metin ve konusma) anlamasini,

yorumlamasini ve iliretmesini amaclayan yapay zeka alanidir.

Makine Ogrenmesi: Bilgisayarlarin acik¢a programlanmadan veri yoluyla
ogrenmesini ve deneyim kazanmasini saglayan bir yapay zeka alt alanidir.

Algoritmalar araciligiyla verideki Oriintiileri taniyarak tahminler veya kararlar iiretir.
Yapay Sinir Ag1: insan beyninin yapisindan esinlenerek gelistirilmis, birbirine baglh
diiglimlerden (ndronlar) olusan ve karmasik oOriintiileri tanima, simiflandirma gibi

gorevlerde kullanilan bir makine 6grenmesi alt alanidir.

Yapay Zeka: Insan biligsel yeteneklerini (grenme, problem ¢dzme, karar verme vb.)

taklit edebilen bilgisayar sistemleri ve yazilimlardir.



GIRIS

Twitter, 2006 yilinda kullanima sunulmus ve 2017 yilindan itibaren
kullanicilarina herhangi bir konuda goriislerini en fazla 280 karakter uzunlugunda
paylasma imkani taniyan, giinde 500 milyondan fazla paylasim yapilan diinyaca
popiiler bir mikro blog platformudur. Tweetler, zaman damgasiyla birlikte zaman akis1
iizerinde sunulmakta ve kullanicilar dogrudan mesajlar araciligiyla ya da hesap
adlarinin gectigi igeriklere yanit vererek birbirleriyle etkilesim kurabilmektedir. Bu
etkilesim, {ic temel sembolle gerceklestirilmektedir: "@" sembolii kullanict adinin
basinda yer alir, paylasimi yeniden yaymlamak icin "RT" kullanilir, ve "#", yani

hashtag, bir kelime ya da ciimleyle konuya katilim saglar.

Twitter’in kullanimindaki artig, bu platformun 6zellikle kalite yonetimi ve algi
yonetimi gibi alanlarda “sosyal bir megafon” olarak goriilmesine neden olmustur. Bu
nedenle, Twitter gibi sosyal medya araclarini stratejik sekilde kullanan isletmeler bu
platformlardan olumlu sekilde yararlanabilir. Ayrica, Twitter verileri miisteri geri
bildirimlerinin toplanmasi ve duygu analizi yapilmasi agisindan zengin bir kaynak

olarak kabul edilmektedir.

Glinlimiizde internetin hizli gelisimi, onu insanlar i¢in su ve hava kadar
vazgegilmez bir ihtiyag haline getirmistir. Insanlar, kisisel goriislerini ve ilgi alanlarini
paylagma istegiyle sosyal medyayi biiyiik bir bilgi kaynagina doniistiirmiistiir. Ancak,
sosyal medya verileri ham haliyle calisilmast zor verilerden olusmaktadir. Bu
verilerde, sik¢a hatali yazilmig kelimeler, kisaltmalar ve sosyal medyaya 6zgii jargon
kelimeler yer alir. Bu sebeple, bu tiir verilerin islenmesi i¢in dogal dil isleme teknikleri
kullanilarak filtrelenmesi ve diizenlenmesi gerekmektedir. Twitter’dan toplanan
veriler ile dogal dil isleme, veri madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi
alanlarinda pek cok calisma yapilmistir. Birbirinden farkli bir ¢ok teknoloji

kullanilmustir.

Bu yontemler kullanilmadan 6nce elde etmemiz gereken en 6nemli sey veridir.
Veri, herhangi bir olay, durum veya olguya iliskin toplanmis, islenmemis ve organize
edilmemis ham bilgilerdir. Tek basina anlam ifade etmeyebilir ve genellikle
diizenlenmesi, islenmesi veya yorumlanmasi gerekir. Veriler genellikle sayilar,

kelimeler, dl¢limler, gézlemler veya semboller seklinde ortaya ¢ikar.



Bilgi ise, verinin iglenip anlamli hale getirilmis halidir. Veriler analiz edilip
belirli bir baglamda degerlendirildiginde bilgiye doniisiir. Bilgi, belirli bir olay veya
durumu daha iyi anlamak ve karar vermek i¢in kullanilir. Sonug olarak, veri ham bir
kaynakken, bilgi bu kaynagin islenmis ve anlamlandirilmis versiyonudur. Verilerin
bilgiye doniistiiriilmesi, dogru kararlar almak ve problemleri ¢6zmek agisindan biiyiik

onem tagsir.

Duygu analizi (Sentiment Analysis), bir metnin duygusal tonunu tespit etmeye
yonelik dogal dil isleme (NLP) tekniklerini kullanan bir analiz yontemidir. Bu analiz,
metinlerin olumlu, olumsuz ya da notr duygu tasiyrp tasimadigini belirlemek igin
kullanilir. Genellikle miisteri geri bildirimleri, sosyal medya gonderileri, incelemeler
ve anket verileri gibi metin kaynaklari iizerinde yapilir. Ornek olarak; miisteri
yorumlar1 veya sikayetleri analiz edilerek, miisteri memnuniyeti ve markaya olan
genel yaklasim Olgiilebilir. Sosyal medya gonderileri analiz edilerek bir marka, iiriin
veya etkinlik hakkindaki genel duygusal egilimler belirlenebilir. Uriin ve hizmetler
hakkinda tiiketici goriisleri analiz edilerek, yeni stratejiler gelistirilebilir. Se¢im

kampanyalar1 veya liderler hakkinda halkin genel goriisleri belirlenebilir.

Twitter verilerine erismenin birden ¢ok yontemi mevcuttur. Twitter,
gelistiriciler i¢in sundugu Twitter API ile kullanicilara tweetler, kullanic1 bilgileri,
hashtag'ler ve daha bir¢ok veri kaynagina erisim saglar. Ya da Twitter API kullanarak
aldiginiz verileri veya Kaggle'dan indirilen verileri dogrudan bir dosyaya kaydedip,

projede bu dosyadan okumak miimkiindiir.

Verilere eristikten sonra bu projeyi modelleyebilmemiz i¢in bir programlama
diline ihtiya¢ vardir. Programlama dilleri, modern teknolojinin temel taglarim
olusturan, bilgisayarlarla insan arasindaki iletisimi saglayan araglardir. Farkli gérevler
ve ihtiyaglar i¢in gelistirilmis ¢ok sayida programlama dili bulunmaktadir. Bu diller,
yazilim gelistiricilere, bilgisayarlarin anlamlandirabilecegi komutlar yazma imkamn

tanir.

Ik programlama dilleri, donanimim smirlarina gore olusturulmus, makine
kodlarina dayali dillerdi. Zamanla, daha soyut ve insana yakin diller gelisti. C, Pascal
ve Fortran gibi diller, diigiikk seviye donanim yonetimi saglarken, Python, Java ve
JavaScript gibi modern diller, kullanici dostu yapilar1 ve zengin kiitliphaneleriyle genis

bir kullanim alanina sahiptir.



Programlama dillerinin gelisimiyle birlikte, her bir dilin belirli bir amaci
oldugu ortaya ¢cikt1. Ornegin, JavaScript web gelistirmede yaygin olarak kullanilirken,
Python veri bilimi, yapay zeka ve otomasyon alanlarinda tercih edilmektedir. C++ ve

C# ise oyun ve uygulama gelistirme gibi daha performans odakli alanlarda 6ne ¢ikar.

Giliniimlizde programlama dillerinin en Onemli oOzelliklerinden biri, ¢ok
platformlu ve esnek yapiya sahip olmalaridir. Birgok dil, farkli isletim sistemlerinde
calisabilir ve cesitli cihazlar arasinda entegrasyonu kolaylastirir. Ayni zamanda,
modern programlama dilleri agik kaynak kodlu kiitliphaneler ve ¢ergeveler sunarak,
yazilimeilarin iglerini hizlandirmalarina ve daha yenilik¢i ¢oziimler iiretmelerine

imkan tanir.

Sonug olarak, programlama dilleri, teknoloji diinyasinin siirekli gelisimini
yonlendiren kritik araglardir. Her bir dilin kendine 6zgii gii¢lii yanlar1 ve kullanim
alanlar1 bulunur, bu nedenle projeye ve hedefe uygun dilin se¢ilmesi yazilim gelistirme
stirecinin en énemli adimlarindan biridir. Bu baglamda, duygu analizi gibi dogal dil
isleme (NLP) uygulamalari, projelerde 6ne ¢ikan alanlardan biridir. Duygu analizi, bir
metnin i¢indeki duygusal tonlar1 ve egilimleri tespit etmeye c¢alisan bir tekniktir ve
genellikle metnin olumlu, olumsuz veya nétr duygular igerip icermedigini belirlemek
icin kullanilir. Sosyal medya, miisteri geri bildirimleri, liriin incelemeleri ve haber

makaleleri gibi ¢esitli metin kaynaklari lizerinde yapilan analizlerde sikga tercih edilir.

Genelde dogal dil isleme, veri madenciligi, metin madenciligi, duygu analizi
alanlarinda Python programlama dili kullanilmaktadir. Bu yapilan ¢aligmada da en
yaygin kullanilan programlama dili olan Python kullanilmistir. Yapilacak ¢alismada
bir ¢ok kiitliphane projeye entegre edilmistir. Bunlar arasinda Pandas, NLTK, Numpy,
Sklearn bulunmaktadir. Bu kiitliphaneler yardimiyla, Kaggle platformu iizerinden elde

edilen Twitter verileri lizerinde duygu analizi yapilmigstir.

Excel formatindaki veriler projeye entegre edildikten sonra, climleler tizerinde
0zel karakterlerin temizlenmesi, stop words’lerin ¢ikarilmasi ve ciimlelerin kelimelere
ayrilmasi islemleri gergeklestirilmistir. Ardindan, kelimeler koklerine ayrilmistir.
Modele verilen veri setleri etiketlidir yani her giris degerine karsilik bir ¢ikis deger
karsisindaki kolonda mevcuttur. Veri setindeki ciimlelerin duygusal analizleri

yapilmig, bu veriler makine 6grenme modeline Ogretilmistir. Son asamada ise,



makineye verilen test verileri {izerinde, onceden Ogrenilen veriler kullanilarak

duygusal tahminlemeler yapilmastir.

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayarlarin veri yoluyla 6grenmesini ve deneyim
kazanmalarini saglayan bir yapay zeka (Al) alt alanidir. Insan miidahalesine ihtiyag
duymadan, makinelerin belirli gorevleri otomatik olarak iyilestirmesine olanak tanir.
Temel olarak, makine 6grenmesi algoritmalari, biiyiik miktarda veriyi analiz eder,
oOrlintiileri tanir ve bu verilere dayanarak gelecekteki tahminleri yapar. Temel makine

O0grenmesi yontemleri sunlardir:

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Bu ydntemde, model, etiketlenmis
veri kullanilarak egitilir. Yani, her veri girisi i¢in dogru ¢ikt1 (etiket) bilinir. Model,
girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligskiyi 6grenerek, yeni verilere dayali dogru tahminler

yapmay1 hedefler.

Denetimsiz  Ogrenme (Unsupervised Learning): Bu tiirde, model
etiketlenmemis verilerle ¢alisir. Model, verilerdeki oriintiileri veya yapilar1 kendi

basina kesfetmeye ¢alisir.

Yar1 Denetimli Ogrenme (Semi-supervised Learning): Bu yontemde, bazi
verilerin girig bilgileri i¢in dogru ¢ikis bilgilerini bilemeyebiliriz. Ciinkii baz1 veriler
giiriltilii, eksik veya bos olabilir. Dolayisiyla bu 6grenme yonteminde ilk Once
denetimsiz 6grenme yapilarak verilere etiket bilgisi kazandirilir. Daha sonra ise etiket

bilgisi kazandirilmig verilere Denetimli 6grenme yapilarak sonuglar ortaya konur.

Makine Ogrenmesi uygulamalari, isletmelerin karar alma siireclerini
gelistirmelerine yardimci olabilir. Ornegin, tahmin modelleri, miisteri davranislarini
ongormek, satiglart artirmak veya riskleri azaltmak i¢in kullanilabilir. Ayrica, dogal
dil isleme ve duygu analizi gibi alanlarda da makine 6grenmesi teknikleri 6nemli rol
oynar. Bu teknikler, metinleri analiz ederek duygusal tonlar1 belirleyebilir ve

miisterilerin goriislerini daha iyi anlamak i¢in kullanilir.

Veri bilimi, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlari, veri isleme ve analiz
yeteneklerini siirekli olarak gelistirir. Bu alanlardaki yenilikler, biiyiik veri
kiimelerinin anlamli bilgiye doniistiiriilmesini saglar. Bu siire¢, veri toplama, veri
temizleme, 6zellik miithendisligi, model se¢imi ve degerlendirme asamalarini igerir.
Veri bilimciler, bu asamalarda ¢esitli araclar ve teknikler kullanarak veri analizini

optimize eder ve ig kararlarina katkida bulunur.



Bu calismada bir cok Makine Ogrenmesi ydntemi ile tahminleme yapilarak
sonuglari elde edilmistir. Tek basina Makine Ogrenmesinin siniflandirma
yontemlerinden bazilariyla modelleme yapilirken, hibrit yaklagimlar da ele alinmstir.
Hibrit modellerde sadece siniflandirma yontemleriyle yapilan modellerden daha iyi
dogru tahminleme sonuglar1 elde edilmeye calisilmistir. Hibrit modellerde farklh
yaklasimlar ele almmustir. Ornegin veri setindeki veriler vektorize edildikten sonra bir
kiimeleme yontemi olan PCA yontemi yardimiyla boyutu indirgenmistir. Ardindan
kiimeleme yonteminden ¢ikan sonuglar siniflandirma yontemlerine gonderilmis ve

sonuclar karsilagtirilmastir.

Bu ¢alismada su sorulara yanit aranacaktir, “Twitter platformundan elde edilen
metin verileri iizerinde sadece siiflandirma yontemleriyle yapilan duygu analizi
tahminlemesi, farkli makine 6grenmesi yontemleri ve hibrit yaklasimlar kullanilarak
daha iyi tahminleme sonuglar1 elde edilebilir mi, eger elde edilebilirse en yiiksek

dogruluk hangi yontemle elde edilebilir?”” seklinde belirlenmistir.

Bu ¢alismanin amaci, Twitter’dan elde edilen metin verileri {izerinde dogal dil
isleme ve makine 6grenmesi tekniklerini kullanarak duygu analizi gergeklestirmek ve
farkli siniflandirma yontemleri ile hibrit modelleme yaklagimlarinin performanslarin
karsilastirarak en etkili yontemi ortaya koymaktir. Bu kapsamda, verilerin 6n igleme,
ozellik ¢ikarimi, boyut indirgeme, 6zellik se¢imi ve siniflandirma asamalar1 ayrintili

olarak ele alinmistir.
Bu ¢aligma kapsaminda test edilen hipotezler sunlardir:

o Farkli makine 6grenmesi algoritmalari arasinda duygu analizi dogrulugu

bakimindan anlamli bir fark vardir.

e Hibrit yaklasimlar (kiimeleme ve siniflandirma yontemlerinin birlesimi veya
ozellik se¢imi ve smiflandirma yontemlerinin birlesimi), yalnizca

siniflandirma yontemlerinden daha yiiksek dogruluk saglar.

e Veri 6n isleme adimlar1 (temizleme, kok bulma, stop-words ¢ikarma vb.),

modelin genel bagsarimini artirir.

Bu calismada, Twitter’dan elde edilen veri setinin, kullanicilarin ger¢cek duygu

ve diislincelerini yansittig1 kabul edilmis ve etiketlenmis veri setinin dogrulugu ve



giivenilirligi kabul edilmistir. Ayn1 zamanda bu c¢alisma, yalnizca Kaggle {izerinden
elde edilen belirli bir Twitter veri seti ile smirlandirilmistir. Sadece Ingilizce veriler

tizerinde ¢alisilmistir ve diger diller dikkate alinmamustir.

Sonug olarak, veri bilimi ve makine 6grenmesi, modern is diinyasinda rekabet
avantaji saglamak icin kritik araglardir. Isletmeler, bu teknolojileri kullanarak veri
odakl1 kararlar alabilir, operasyonel verimliligi artirabilir ve miisteri memnuniyetini
iyilestirebilir. Dogru veri yoOnetimi ve analitik yaklasimlar, stratejik hedeflere
ulasmada 6nemli bir rol oynar ve teknolojinin sundugu firsatlardan en iyi sekilde

yararlanmay1 saglar.



1. LITERATUR TARAMASI

Literatiir taramasinda Twitter verileri ile dogal dil isleme, duygu analizi gibi
bir ¢ok konuda 6rnekler mevcuttur. Bu ¢alismanin ilk agsamasinda Twitter {izerinden
Twitter API{izerinden ¢ekilen verilerle ya da Kaggle tizerinden alinan veriler tizerinde
cesitli veri temizleme islemleri yapilarak verinin duygu analizi yapilabilir hale
getirilmesini saglamaktir. Sonrasinda ise duygu analizi yapilmaldiri. Bu islem igin
farkli yontemler mevcuttur. Duygu analizi de yapildiktan sonra artik verilerin gercek
duygular1 bilindigi icin Makine Ogrenmesi yontemleri yardimiyla test verileri
iizerinden tahminleme yapilabilir. Son asama olarak elde bulunan verinin etiketli olup

olmamasina gore ise yontemler belirlenebilir.

[lhan ve Sagaltic1, Twitter iizerinde yapilan duygu analizi uygulamalarini ele
alarak, bliylik oOl¢ekli sosyal medya verilerinden anlamli bilgiler elde etmeyi
amaglayan bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calismada 1.578.627 adet etiketlenmis tweet
iizerinde Naive Bayes ve Destek Vektor Makineleri (SVM) algoritmalar1 kullanilarak,
tweetlerin olumlu veya olumsuz olarak smiflandirilmasi hedeflenmistir. Ozellikle
SVM algoritmasiyla %64 dogruluk oranina ulasilirken, Naive Bayes algoritmasiyla bu
oran %42 seviyesinde kalmistir. Bu c¢alisma, metin 6n isleme adimlarina
(tokenizasyon, gereksiz karakterlerin temizlenmesi, kok bulma islemleri gibi) biiyiik
onem vermistir. Ayrica, SentiWordNet sozliiglinden faydalanilarak kelimelerin duygu
degerleri hesaplanmis ve N-gram (Unigram ve Bigram) yontemleri kullanilarak 6zellik
cikarimi gergeklestirilmistir. Ancak yontemlerin dogruluk oranlarinin siirl kalmasi,
ozellikle VADER gibi hazir araglarin %27 gibi diisiik basar1 gdstermesi, sistemlerin
kisa, belirsiz ve imla hatasi iceren sosyal medya metinlerinde yeterince basarili
olamadigini ortaya koymaktadir. Literatiirde benzer ¢alismalarin ¢ogunda yalnizca
pozitif ve negatif ayrim1 yapilmakta, notr duygular veya daha detayli duygu tiirleri géz
ard1 edilmektedir. Ayrica, kelime tabanli yontemler baglamsal analiz eksikligi
nedeniyle karmasik ciimle yapilarmi yeterince ¢dziimleyememektedir. ilhan ve
Sagaltici'nin ¢alismasinda da, bu smirlamalar agik¢a gozlemlenmistir. S6z konusu
calisma, mevcut yontemlerin biiylik veri setlerinde uygulanabilirligini gdstermesi
bakimindan 6nemli olmakla birlikte, daha derin baglam analizi veya ¢ok katmanl

duygu siniflandirmasi gibi gelismis yaklasimlara yer vermemistir.



Bu baglamda hazirlanan tez calismasi, literatiirdeki bu bosluklar1 doldurmayi
amagclamaktadir. Oncelikle yalmzca kelime frekansina dayali geleneksel yontemler
yerine, derin 6grenme tabanli dil modelleri kullanilarak baglam dikkate alinmakta;
kisa, dil bilgisi hatalar1 igeren veya ¢ok anlamli ifadelerin yer aldigi sosyal medya
metinlerinin analizinde daha yiiksek basar1 hedeflenmektedir. Ayrica, yalnizca ikili
(pozitif/negatif) degil, ¢cok smifli (6fke, mutluluk, {iziintii, korku gibi) duygu
kategorileri {izerinden simiflandirma yapilmasiyla literatiire yenilik¢i bir katki
saglanmaktadir. Bu sayede, sosyal medya verilerinden daha anlamli ve derinlemesine

iggoriiler elde edilmesi miimkiin hale getirilmektedir (ilhan ve Sagaltic1, 2020, s. 147).

Demir vd. (2019, s. 58) tarafindan ytiriitiilen ¢alisma, Tiirk¢e metinlerde duygu
analizine yonelik sozliik tabanli bir yaklasim gelistirmistir. Calismada, sosyal medya
gonderileri, kitap yorumlar1 ve miisteri geri bildirimleri gibi Tiirkge metinlerin
analizine olanak saglayan bir sistem Onerilmistir. Sistem, {i¢ farkli Tiirk¢e kelime
sOzlligl kullanarak metinleri analiz etmekte ve Bayes siniflandirict yardimiyla pozitif
ya da negatif duygu yonelimine gore siniflandirmaktadir. Deneyler sonucunda %77
ile %83 arasinda degisen dogruluk oranlar elde edilmistir. Calisma, 6zellikle Tiirkce
metinler iizerinde gergeklestirilen sozliik tabanli yaklasimlarin etkinligini gostermesi
bakimindan literatiirde 6nemli bir yer tutmaktadir. Ancak mevcut ¢alismanin bazi
sinirliliklar goze ¢arpmaktadir. Oncelikle, analiz yalnizca sdzliik tabanli yontemle
sinirlandirilmig, baglami dikkate alan modern derin 6grenme modellerine yer
verilmemistir. Ayrica, metinlerdeki imla hatalari, kinaye, ¢cok anlamli ifadeler gibi
dilin dogal yapisindan kaynaklanan karmasikliklar tam anlamiyla ele alinamamis ve
analiz dogrulugunu olumsuz yonde etkilemistir. Calismada kullanilan veri setlerinin
cogunlugunun kullanic1 yorumlarindan olugsmasi ve sosyal medya gibi dinamik ve kisa
metinlere yonelik ©6zel bir derinlemesine degerlendirme yapilmamis olmasi,
yontemlerin genel uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Caligmalar arasinda kullanilan
yontemlerin basar1 diizeyleri karsilastirildiginda, Demir ve arkadaslarinin sozliik
tabanli yaklasimi, kiigiik ve orta dlgekli veri setlerinde belirli bir dogruluk saglarken,
daha biiyiik ve karmasik metinlerde sinirli kalmistir. Diger yandan, literatiirdeki birgok
cagdas caligma, derin 6grenme tabanli modellerin 6zellikle BERT gibi baglamsal dil

modellerinin daha yiiksek basar1 oranlar1 sundugunu gostermektedir.



Buna karsin, bu ¢alisma, yalnizca kelime diizeyinde islem yapmakta ve dilin baglamsal
yapisini tam olarak degerlendirememektedir. Bu noktada, mevcut tez calismasi
literatiirdeki bu boslugu doldurmayir amaglamaktadir. Caligmada, sadece kelime
frekansina dayali degil, baglami dikkate alan ileri diizey derin 6grenme yontemleri
kullanilmakta; Tiirk¢e dogal dil isleme alaninda eksikligi hissedilen ¢ok boyutlu duygu
analizine odaklanilmaktadir. Ayrica, sosyal medya gibi dinamik platformlardan elde
edilen kisa metinlerde, kullanici etkilesimleri ve icerik ¢esitliligi de dikkate alinarak
daha kapsamli bir analiz yontemi gelistirilmektedir. Bu sayede hem yiiksek dogruluk
oranlarina ulasilmasi hem de Tiirk¢e metinlerde karsilasilan dilsel zorluklarin daha

etkili yonetilmesi hedeflenmektedir (Demir vd., 2019, s. 58).

Kandiran vd. (2022, s. 228) tarafindan gerceklestirilen ¢alisma, Covid-19
pandemisi siirecinde Tiirkiye’de uzaktan egitime iliskin kamuoyunun sosyal medya
iizerindeki tepkilerini inceleyen 6nemli arastirmalardan biridir. Calismada, 16 Mart
2020 - 17 Mayis 2021 tarihleri arasinda Twitter’da egitimle ilgili 6ne ¢ikan 28 etiket
iizerinden paylasilan 8545 Tirkce tweet analiz edilmistir. Bu analizde Python’un
Tweepy modiilii araciligiyla Twitter API kullanilmis, metin 6n isleme adimlarinin
ardindan Tiirkce BERT modeliyle duygu analizi gerceklestirilmistir. Calisma,
ozellikle vaka artiglartyla uzaktan egitime iliskin olumlu ya da olumsuz duygu
yogunluklarinin nasil degistigini ortaya koymus ve sosyal medya verilerinden elde
edilen bulgularla kamuoyunun tutumlarini anlamaya calismistir. Literatiirdeki diger
caligmalar genel olarak uzaktan egitimin O8renci ya da Ogretmen deneyimleri
izerinden degerlendirilmis, sosyal medya gibi dinamik platformlardan elde edilen
bliyiik veri setleriyle yapilan analizlere sinirli sayida yer verilmistir. Kandiran ve
arkadaslarinin ¢alismasi bu agidan literatiirdeki 6nemli bir boslugu doldurmakta ve
Tiirk¢e sosyal medya verilerini sistematik olarak analiz eden Oncii 6rneklerden biri
olmaktadir. Ancak ¢aligmada kullanilan yontemin siirlilig1 nedeniyle analiz sadece
olumlu ve olumsuz siniflandirmasina indirgenmis, duygu cesitliligi derinlemesine ele
alimmamuistir. Ayrica, sosyal medya kullanicilarinin hangi demografik 6zelliklere sahip
oldugu, tweetlerin hangi kullanict gruplarindan geldigi gibi detaylar analiz
edilmemistir. Bu durum, caligmanin bulgularinin toplum geneline ne Jlgiide

genellenebilecegi konusunda bazi belirsizlikler yaratmaktadir.



Diger taraftan, kullanilan BERT modeli Tiirk¢e i¢in uyarlanmis olmasina ragmen,
sosyal medya dilinin yapay zeka modelleri i¢in halen bazi zorluklar icerdigi
bilinmektedir. Modelin siniflandirma basarisi, metinlerin anlam derinligini tam olarak
yansitamayabilir. Ayrica, igerik analizi gibi yontemlerin kullanilmamasi nedeniyle
paylasimlarin hangi argiimanlar icerdigi detaylica ortaya konmamistir. Calismada
ayrica, analiz edilen tweetlerin yalnizca duygusal yonelimi belirlenmis, bu duygularin
sebepleri veya igerikleri hakkinda ayrintili yorum yapilmamaistir. Bu noktada, mevcut
tez calismasiin farki; sadece duygu analizine degil, ayn1 zamanda igerik analizine,
argliman tespitine ve kullanici etkilesim dinamiklerine de odaklanarak daha kapsamli
bir ¢oziimleme sunmasidir. Ayrica, sadece olumlu/olumsuz kutupluluga dayali
siiflandirmalar yerine, ¢ok boyutlu duygu analiz modelleri ve baglamsal igerik
cozlimleriyle daha derinlemesine bir degerlendirme yapmayi hedeflemektedir. Bu
sayede, sosyal medya lizerinden kamuoyu egilimlerinin, toplumsal hassasiyetlerin ve
kullanicilarin ~ ifade ettikleri sorunlarin biitlinciil bigimde ortaya konmasi
amaclanmaktadir. Bu yaklasim, mevcut literatiirde tespit edilen boslugu doldurmakta
ve sosyal medya temelli egitim arastirmalarina yeni bir katki saglamaktadir (Kandiran

vd., 2022, s. 228).

Kilig vd. (2020, s. 131) tarafindan yiiriitiilen ¢caligmada, Tiirkiye’de firmalar
tarafindan kullanilan farkli Kara Cuma etiketleri (6rn. #efsaneCuma, #bereketliCuma)
ele alinmis ve bu etiketler, tweet istatistikleri ve duygu analizi kullanilarak cesitli
boyutlarda siralanmistir. Caligmada, ii¢ hafta boyunca atilan 2038 tweet analiz edilmis,
toplam tweet sayisi, etkilesim oranlar1 ve kullanici bilgileri dikkate alinarak markalar
icin etiket tercih rehberi sunulmustur. Etiketler hem sayisal veriler hem de duygusal
icerikler bakimindan siralanmis, en fazla kullanilan etiketin #efsaneCuma oldugu
ortaya konmustur. Ancak duygu analizi sonuglarina gore, en olumlu igeriklerin
#sliperCuma etiketi altinda toplandig1 belirlenmistir. Bu yoniiyle ¢alisma, markalarin
sadece gortiniirliik degil, kullanict algisina uygun etiket se¢imi yapmalar1 gerektigini
vurgulamaktadir. Mevcut calismanin dikkat ¢ekici katkilari olmasina ragmen, bazi
siirhiliklart oldugu da gozlemlenmistir. Oncelikle, analiz yalmzca Tiirkiye’de
kullanilan belirli Kara Cuma etiketleriyle sinirlidir ve farkli kampanya tiirleri veya

sosyal medya platformlar1 kapsam dis1 birakilmistir.
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Ayrica, duygu analizinde yalnmizca pozitiflik ve negatiflik diizeyi dikkate alinmus,
duygularin ¢esitliligi (6rnegin, 6fke, saskinlik, heyecan gibi) detaylandirilmamistir.
Kullanilan yontemlerin basar1 diizeyleri genel hatlariyla ortaya konmus, ancak farkli
duygu analiz araglar1 ya da makine 6grenmesi tekniklerinin karsilastirilmasina yonelik
daha derin bir metodolojik analiz yapilmamistir. Bu nedenle, ¢calismanin sonuglariin
genellenebilirligi sinirlt kalmistir. Literatiirde dikkat ¢ceken bir diger eksiklik, sosyal
medya kullanicilarinin demografik o6zellikleri veya kiiltlirel arka planlarinin analiz
edilmemis olmasidir. Tirkiye gibi kiiltiirel ve dini hassasiyetlerin yiiksek oldugu
toplumlarda, kullanilan etiketlerin yalnizca istatistiksel basarilar1 degil, toplumsal alg1
iizerindeki etkileri de dnem arz etmektedir. Kili¢ ve arkadaglarinin ¢alismasi bu yonde
bir tespit sunsa da, bu durumun nicel analizlerle desteklenmedigi goriilmektedir.
Ayrica, ¢alismanin yalnizca 2018 yili verilerini kapsamasi, dinamik sosyal medya
trendlerinin uzun donemli etkilerini gozlemlemeye olanak tanimamistir. Bu tez
caligmasi, mevceut literatiirdeki bu bosluklari doldurmay1 amaglamakta ve ¢coklu sosyal
medya platformlarindan elde edilecek daha genis kapsamli veri kiimeleriyle analizleri
derinlestirmeyi hedeflemektedir. Ayrica, yalnizca etiketlerin popiilerligi degil,
kullanicr profilleri, demografik egilimler, zaman serisi analizi ve duygu ¢esitliligi gibi
unsurlar da kapsamli bir sekilde degerlendirilecektir. Boylece, yalnizca anlik
popiilerlik degil, markalarin uzun vadeli iletisim stratejilerine yon verecek nitelikli
icgoriiler sunulmasi hedeflenmektedir. Bu yonleriyle, mevcut calisma yontemsel
derinligi artirarak ve literatiirdeki sinirli kapsami genisleterek dnemli bir boslugu

doldurmay1 amaglamaktadir (Kili¢ vd., 2020, s. 131).

Tuzcu tarafindan gercgeklestirilen ¢alismada, cevrimigi bir kitap satis sitesinden
elde edilen kullanici yorumlar1 iizerinden duygu analizi yapilmistir. Arastirmada
Python programlama diliyle Cok Katmanli Algilayici (MLP) algoritmas1 kullanilmas,
ardindan RapidMiner yazilimi ile Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve Lojistik Regresyon (LR) algoritmalarinin performanslari karsilastiriimastir.
Sonuglar, MLP algoritmasinin %89 dogruluk orani ile en yliksek basariy1 sagladigini
gostermistir. Bu ¢alisma, Tiirk¢e dilinde gerceklestirilen duygu analizi arastirmalari
arasinda one c¢ikan Orneklerden biri olarak dikkat ¢ekmektedir. Bununla birlikte,
Tuzcu’nun ¢alismasi siniflandirma performansi agisindan énemli sonuglar tiretse de,

literatiirde yer alan diger ¢alismalara kiyasla bazi sinirliliklart da barindirmaktadir.
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Oncelikle, calisma yalnizca tek bir veri kaynagima (kitap satis sitesi) ve iki smifli
(pozitif/negatif) duygu yapisina odaklanmistir. Ayrica, kullanilan yontemlerin neden
daha basarili veya basarisiz olduguna dair metodolojik derinlik smirlidir. Ornegin,
hangi parametrelerin veya model yapilandirmalarinin sonuglan etkiledigine iligkin
ayrintili bir ¢ozlimleme sunulmamustir. Literatiirdeki diger calismalarla yontem
kiyaslamasina daha fazla yer verilmis olsaydi, yontemin genel gegerliligi daha net
ortaya konabilirdi. Ayrica, literatiirde Tiirk¢e diline 6zgii duygu analizi araglarinin
siirli olmasi, bu alanda hala biiyiik bir bosluk bulundugunu gostermektedir. Mevcut
calismalarin cogu Ingilizce dilinde yiiriitiilmekte ve Tiirkce icin optimize edilmis
duygu sozliikleri veya algoritmalar sinirlt sayidadir. Tuzcu’nun ¢aligmasi bu noktada
onemli bir adim atmis olsa da, veri ¢esitliligi, farkli dil modellerinin kiyaslanmasi ve
coklu duygu boyutlar1 (6rnegin, otke, seving, korku gibi) gibi konular hala agik
arastirma alanlar1 olarak durmaktadir. Bu tez c¢alismasi, mevcut literatiirdeki bu
boslugu doldurmay1 hedeflemektedir. Oncelikle yalmzca pozitif ve negatif degil, daha
ayrintili coklu duygu siiflandirmasina odaklanarak duygu ¢esitliligini ortaya koymay1
amaglamaktadir. Ayrica, farkli sosyal medya platformlarindan (6rnegin Twitter,
Instagram) toplanacak cesitli veri kiimeleriyle modelin genellenebilirligini test
etmekte ve dil isleme araglarinin Tiirkge dilinde performansini karsilagtirmali olarak
incelemektedir. Kullanilacak algoritmalarin parametre ayarlari, model a¢iklanabilirligi
ve basan Olciitleri detayl bir sekilde raporlanarak dnceki caligmalarin eksik biraktig
metodolojik karsilagtirma derinlestirilecektir. Sonug¢ olarak, bu caligma yalnizca
algoritma karsilagtirmalar1 degil, ayn1 zamanda veri ¢esitliligi, duygu boyutlandirmasi
ve Tiirkce dilindeki sinirli kaynaklara yonelik katkilariyla literatiire 6nemli bir deger

saglamay1 amaglamaktadir (Tuzcu, 2020, s. 1).

Akin ve Giirsoy Simsek, calismalarinda sosyal medya analitiginin isletmelere
sagladig stratejik avantajlari ortaya koymus ve sosyal medya iizerinde kullanicilarin
icerik Uretmesiyle ortaya c¢ikan biiylik verinin islenerek anlamli bilgilere
doniistiiriilebilecegini gdstermistir. Ozellikle, televizyon yayimciligi 6rnegi iizerinden
gerceklestirilen aragtirmada, Twitter {lizerinden toplanan yaklasik 600.000 iletinin
duygu analizi yoluyla pozitif, negatif ve ndtr olarak siniflandirildigi belirtilmistir. Bu
siniflandirmanin  ardindan elde edilen duygu verileri, reyting Olgiimleriyle

iliskilendirilerek regresyon analizi yapilmstir.
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Sonuglar, pozitif ve nétr iceriklerin reyting degerlerini artirma egiliminde oldugunu,
negatif igeriklerin ise olumsuz etki yarattifin1 gostermistir. Ancak c¢alismada,
kullanilan duygu analizi yonteminin detaylari, yontemlerin dogruluk oranlar1 ve
literatiirdeki diger yaklagimlar ile nasil bir kiyaslamaya tabi tutuldugu net bir sekilde
ortaya konmamistir. Bu durum, yontemlerin basar1 diizeylerinin karsilagtirilmasi
acisindan bir belirsizlik yaratmaktadir. Ayrica, mevcut literatiir taramasinda sosyal
medya analitiginin ¢esitli sektorlerde kullanimina deginilmis olsa da, ¢alismanin bu
alanlardaki diger uygulamalarla olan yontemsel veya sektorel farklarini derinlemesine
analiz etmedigi goriilmektedir. Literatiirde tespit edilen bu bosluk, 6zellikle Tiirkge
metinlerin analizinde kullanilan yontemlerin dogruluk oranlari, ¢ok dilli veri isleme
gereksinimleri ve gercek zamanli uygulama yetenekleri gibi konularin daha detayli
arastirtlmasi gerektigini gostermektedir. Bu tez ¢alismasi, mevcut boslugu doldurmak
iizere hem Tiirkge hem de ¢ok dilli veriler iizerinde daha yiiksek basar1 oranlari
hedefleyen yeni yontemlerin gelistirilmesini ve bu yontemlerin performanslarinin
farkli veri kiimeleri ve sektorler iizerinde karsilagtirmali olarak degerlendirilmesini
amaclamaktadir. Boylece hem literatiirdeki yontem karsilastirmas: eksikligi
giderilecek hem de isletmeler i¢in daha giivenilir ve ger¢ek zamanli karar destek

sistemleri gelistirilmesine katki saglanacaktir (Akin ve Giirsoy Simsek, 2018, s. 797).

Erkirtay ve Unal tarafindan vyiiriitiilen ¢alisma, fikir madenciligi ve duygu
analizinin toplum c¢evirmenligi alaninda nasil kullanilabilecegine dair yenilik¢i bir
yaklasim sunmaktadir. Calisma, sosyal medya gibi dijital mecralarda kullanicilarin
ifade ettikleri duygu ve diisiincelerin, dogal dil isleme yontemlerinden biri olan fikir
madenciligi yoluyla analiz edilerek anlamli bilgilere doniistiiriilebilecegini
gostermektedir. Yazarlar, bu yontemin yalnizca pazarlama veya saglik gibi geleneksel
alanlarda degil, toplum c¢evirmenlerinin duygusal yiikiinii 6lgmek ve yonetmek
amactyla da uygulanabilecegini ileri siirmektedir. Ozellikle toplum gevirmenlerinin
yogun duygusal etkilesim i¢inde oldugu ortamlar goz 6niine alindiginda, bu yontemin
cevirmenlerin duygu durumlarin1 daha nesnel bir bigimde ortaya koyarak mesleki
performanslarin1 iyilestirme potansiyeline sahip oldugu vurgulanmistir. Ancak
calismada Onerilen yontemin, kullanilan analiz diizeyleri (dokiiman, ciimle veya
ozellik diizeyi) ve yOntemlerin bagsari oranlari gibi teknik detaylar1 yeterince

derinlemesine karsilastirilmamastir.
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Ayrica, 6nerilen modelin diger disiplinlerdeki uygulamalarla kiyaslamasi ve yontemin
dogrulugunu artirmaya yonelik teknik iyilestirmeler tizerinde durulmamistir. Calisma,
fikir madenciligi ve duygu analizinin toplum c¢evirmenligine uygulanabilirligini
tartigmakla birlikte, bu yontemin ne dlgiide glivenilir, gecerli ve genel kullanilabilir
oldugu konusunda ampirik bir dogrulama sunmamaktadir. Bu tez calismasi ise,
Erkirtay ve Unal’in sundugu bu yaklasimi daha ileriye tasiyarak, farkli analiz
diizeylerinde (dokiiman, ciimle, oOzellik tabanli) ve ¢ok dilli veri kiimelerinde
yontemlerin basart oranlarini karsilagtirmayi, mevcut yontemlerin Tiirkge ve diger
diller iizerindeki performansini 6l¢meyi ve 6zellikle gergek zamanl analiz kapasitesini
degerlendirmeyi amaglamaktadir. Bu sayede literatiirde eksikligi hissedilen yontem
karsilastirmalari, dilsel cesitlilik analizi ve uygulama dogrulugu gibi bosluklar
doldurularak, toplum ¢evirmenligi alaninda daha giivenilir ve islevsel bir duygu analizi
yontemi gelistirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica, bu tez c¢alismasi, sadece
cevirmenlerin degil, ¢ceviri hizmeti alan kurumlarin da karar siireclerini destekleyecek
nesnel veriler {iireterek sektoriin genel performansini artirmaya katki saglamayi

amagclamaktadir (Erkirtay ve Unal, 2021, s. 168).
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Tez yazilirken kullanilan teknolojilerin tanimlar1 ve kullanim alanlar1 agagidaki
gibidir:

Yapay zeka, derin 6grenme ve makine 6grenmesi kavramlari birbiriyle i¢ ige
oldugu icin siklikla karistirilan kavramlardir. Sekil 1°de Derin Ogrenme, Makine
Ogrenmesi ve Yapay Zekanin arasindaki iliski gosterilmistir. Sekil 1°de goriildiigii

iizere Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi, Yapay Zekanin birer dalidir.

Derin
Ogrenme

Makine
Ogrenmesi

Yapay Zeka

Sekil 1. Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Iliski

Kaynak: Dayan, A. (2022). Dogal dil isleme ile makinelerin kendi dilini modellemesi [Yiksek lisans
tezi]. Beykent Universitesi.
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2. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (Al), insan zekasimi taklit etmeye veya insan zekasina benzer
sekilde diislinebilen ve 6grenebilen sistemler gelistirmeye odaklanan bir teknoloji
alanidir. Yapay zeka, bilgisayarlarin problem ¢ézme, 6grenme, mantik yiiriitme, karar

verme ve dil anlama gibi insan zekasina 6zgii gorevleri ger¢eklestirebilmesini amaglar.

John McCarthy, 1956'da yapay zekayr “makinelerin zeki davranis sergileme

bilimi ve mithendisligi” olarak tanimlamaistir.

Yapay zeka, biiyiik miktarda veriyi analiz etmek, Oriintiileri tanimak ve bu
verilerden 6grenmek igin algoritmalar kullanir. Isleyis genellikle Veri Toplama ve
Hazirlama, Algoritmalarin Egitimi, Tahmin ve Karar Verme seklinde 3 asama ile

aciklanir.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarinin ¢aligma prensiplerini taklit ederek
gelistirilen bir yapay zeka modelidir. Temel yap1 tasi, "néron" ad1 verilen hesaplama
birimleridir. Bu noronlar, katmanlar halinde diizenlenerek veriyi isler ve belirli bir
gorevi yerine getirmek icin egitilir. Yapay sinir aglari, genellikle biiyiik miktarda veri

ile egitilerek, oriintii tanima, siniflandirma, tahmin ve karar verme gibi gorevlerde

kullanilir.
Akson
Hiicre ‘ | . ,\::\ R
Govdesi Y .
Snaps
\
’
Cekirdek 4
v /} .
Dendrite

Sekil 2. Biyolojik Sinir Hiicresi

Kaynak: Orender, A. M. ve Giray Yakut, S. (2019). Ulke kredi notlarim etkileyen faktorlerin cesitli
siniflandirma analizleri ile incelenmesi. Ekoist: Journal of Econometrics and Statistics, 30, 77-93.
https://doi.org/10.26650/ekoist.2019.30.0019
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Sekil 3. Yapay Sinir Hiicresi

Kaynak: Bildirici, F. (2018, Temmuz 12). Yapay zeka egitim serisi — Béliim 14: Noral aglar nasil insa
edilir? Medium. 10 Mayis 2025 tarihinde https://medium.com/@fatihbildirici.dev/yapay-zeka-
€% C4%9Fitim-serisi-b%C3%B61%C3%BCm-14-696e146d3d52 adresinden edinilmistir.

2.1. Yapay Sinir Aglarinin Temel Bilesenleri

Noronlar(Neurons):
Yapay sinir aglarinda, her bir noron, veri isleyen temel birimlerdir. Noronlar,

agdaki diger noronlarla agirlikli baglantilar araciliiyla bilgi iletimi saglar.

o Katmanlar (Layers): Yapay sinir aglar1 katmanlardan olusur. Temelde ii¢ tiir

katman bulunur:

Giris Katmani (Input Layer): Modelin aldig1 veriyi temsil eder.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Bu katmanlar, veriyi isleyip anlamh

cikislar tretir.

Cikis Katmam (Output Layer): Modelin son sonucunu verir.

Agirhiklar (Weights) ve Biaslar (Biases): Agirliklar, néronlar arasindaki
baglantilar1 kontrol eden degerlerdir ve 6grenme sirasinda giincellenir. Bias

ise, ¢ikisi degistiren sabit bir degerdir ve agin daha esnek 6grenmesini saglar.
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e Aktivasyon Fonksiyonlar1  (Activation  Functions):  Aktivasyon
fonksiyonlari, noéronlarin c¢iktilarii belirlemek i¢in kullanilir. Yaygin
kullanilan fonksiyonlar arasinda Sigmoid, ReLU (Rectified Linear Unit), ve

Tanh bulunur.

2.2. Yapay Sinir Ag Modelleri

Yapay sinir ag1 modelleri tek katmanli algilayicilar, ¢ok katmanli algilayicilar,
ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir aglari olarak dort grupta

incelenebilir.

2.2.1. Tek Katmanh Yapay Sinir Aglar

Tek katmanli yapay sinir agi, en basit yapiya sahip yapay sinir ag tiiriidiir. Bu
model, yalnizca giris katmani ve ¢ikis katmani igerir ve gizli katman bulunmaz. Bu
nedenle, agin yapisi oldukea basittir ve dogrusal olan problemlerin ¢éziimlenmesini

yapabilir.

Esik girdisi=1
®

TKA —>

Sekil 4. Tek Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: Oztiirk, K. ve Sahin, M. E. (2018). Yapay sinir aglar1 ve yapay zekd’ya genel bir bakis.
Takvim-i Vekayi, 6(2), 25-36.
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2.2.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Bu yapilar, daha karmagsik problemleri ¢6zmek i¢in tasarlanmis, birden fazla
gizli katmana sahip yapay sinir aglaridir. Her katman, bir 6nceki katmandan gelen
cikist alip isleyerek daha soyut ve anlamli 6zellikler 6grenir. Asagida ¢ok katmanlt

yapay sinir aglarinin detayli agiklamasini bulabilirsiniz.

Ara
Katman

Girdi Cikti
Katmam

G1 C1
G2 ¢2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri
Sekil 5. Cok Katmanh Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: Arikanli, T. (2022, Temmuz 5). Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlari.
Medium. 5 Mayis 2025 tarihinde https://medium.com/@tuna.45.309/yapay-zeka-
makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-kavramlar%C4%B 1-
5b3bb67dalae adresinden edinilmistir.

19


https://medium.com/@tuna.45.309/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-kavramlar%C4%B1-5b3bb67da0ae
https://medium.com/@tuna.45.309/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-kavramlar%C4%B1-5b3bb67da0ae
https://medium.com/@tuna.45.309/yapay-zeka-makine-%C3%B6%C4%9Frenmesi-ve-derin-%C3%B6%C4%9Frenme-kavramlar%C4%B1-5b3bb67da0ae

2.2.3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1 yapay, sinir aglarinin en temel ve yaygin
tiirlerinden biridir. Bu aglar, verilerin yalnizca bir yonde, yani giristen ¢ikisa dogru
hareket ettigi aglardir. Bu tiir aglarda veriler, her katman iizerinden bir defa gecer ve
geri doniis (feedback) veya dongiiler (loops) bulunmaz. Yani, ileri beslemeli aglar,
yalnizca verinin giristen ¢ikisa dogru ilerledigi ve bu ilerleyisin bir yone dayal1 oldugu

aglardir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

LA L )

=
I

=1

=1

Sekil 6. ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli
Kaynak: Seker, S. E. (2008, Ekim 5). Yahut problemi (6zel veya problemi (XOR problem, exclusive

or)). Bilgisayar Kavramlari. 28 Nisan 2025 tarihinde https://bilgisayarkavramlari.com/2008/10/05/ozel-
veya-problemi-xor-problem-exclusive-or/ adresinden edinilmistir.
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2.2.4. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari, ileri beslemeli yapay sinir aglarinin aksine,
veriyi yalnizca bir yonde degil, gecmis bilgileri de dikkate alarak isler. RNN’ler, agin
her bir zaman adiminda 6nceki ¢iktilar1 da kullanarak 6grenme siirecini daha dinamik

hale getirir. Bu, 6zellikle zaman serisi verileri, dil modeli veya siral1 veri analizi gibi

durumlarda oldukca faydalidir.

——p (kg Hesaplama Yiinii

N

B

i

55

LD

o

Girig Katmanm Gizh Katmanlar Cikis Katman

_‘7

Sekil 7. Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1 Modeli

Kaynak: Oztiirk, K. ve Sahin, M. E. (2018). Yapay sinir aglar1 ve yapay zekd’ya genel bir bakis.

Takvim-i Vekayi, 6(2), 25-36.

Bulunan Hatayr Gen Yavma Yiinii
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayarlarin insan miidahalesi olmadan veri
lizerinden Ogrenme yetenegini gelistiren bir yapay zeka dalidir. Geleneksel
programlamada, bilgisayarlar belirli kurallara gore islem yaparken, makine
ogrenmesinde bilgisayarlar biiyiik miktarda veri ve oriintiiler lizerinden kendiliginden
kararlar almay1 Ogrenir. Bu siireg, belirli algoritmalar ve modeller kullanilarak
gerceklestirilir. Makine 6grenmesinde, iki ana problem tipi bulunmaktadir: Kiimeleme

ve siniflandirma problem tipleri.

Kiimeleme: Verilerin benzerlikleri yakalanarak, yakisanama yapilarak, birbirleriyle
iligkilerini ortaya koyarak bir gruplama mantig1 tasiyan problem tipine kiimeleme
problemi denir. Etiket bilgisi mevcut degildir. Veri setinin ouput’lart ile ilgili bilgi

mevcut degildir. Elde bulunan verilerin sadece nitelikleri ve 6zellikleri mevcuttur.

Siniflandirma: Veri setinin input ve output bilgileri mevcuttur. Etiket bilgisinin
bilindigi problem tipine siniflandirma problemi denir. Bu tip problemlerde input ve
output degerleri bilindiginden dolay1 tahminleme yapilacak input degerleri i¢in output
degerleri hakkinda kestirim yapilabilir. Makine 6grenmesi, dort ana kategoride
incelenir: denetimli O0grenme, denetimsiz Ogrenme, yart denetimli 6grenme ve

takviyeli 6grenme.

3.1. Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmede, modele 6grenmesi i¢in etiketli veri saglanir. Modelin
giris (input) ve ¢ikis (output) degerleri bilinir. Verilen giris bilgilerine karsilik hangi
cikislarin elde edildigi analiz edilir ve bu iliski lizerinden tahminleme gerceklestirilir.

Bu sayede, output’u bilinmeyen yeni input degerleri hakkinda kestirim yapilabilir.

Denetimli 6grenme genellikle siiflandirma ve regresyon problemlerinde
kullanilir. Siniflandirma problemlerinde, veri belirli kategorilere ayrilirken; regresyon

problemlerinde, siirekli degerlerin tahmini yapilir. Ornek Algoritmalar:

22



e Lineer Regresyon: Bir bagimli degisken ile bir veya birden fazla bagimsiz
degisken arasindaki iliskiyi modellemek i¢in kullanilir.

o Lojistik Regresyon: Verileri iki sinifa ayirmak i¢in kullanilan bir siniflandirma
algoritmasidir.

e Destek Vektor Makineleri (SVM): Verileri siniflandirmak i¢in en uygun ayrim
sinirini (hyperplane) bulan bir algoritmadir.

e Naive Bayes: Olasilik teorisine dayali bir siniflandirma algoritmasidir. Bayes
Teoremi’ni kullanarak, verilen 6zelliklerin belirli bir sinifa ait olma olasiligini
hesaplar. Ozellikle metin siniflandirma, spam tespiti ve duygu analizi gibi
uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Naive Bayes’in temel varsayimi,

ozelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu yoniindedir.

3.1.1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek Vektor Makinesi (SVM) algoritmasi, N-boyutlu bir uzayda (N, 6zellik
sayis1) veri noktalarin1 simflandirabilen bir hiperdiizlem bulmayr amaglar. ki smif
arasindaki veriyi ayirabilmek i¢in farkli hiperdiizlemler segilebilir. Ancak, amacimiz,
her iki sinif arasindaki veri noktalar arasindaki mesafeyi en iist diizeye ¢ikaran, yani
maksimum marj (smr) olan diizlemi bulmaktir. Marj mesafesinin biiylitiilmesi,
gelecekteki veri noktalarinin dogru sekilde siiflandirilabilmesi i¢in daha giivenli bir
temel saglar. Hiperdiizlemler, veri noktalarini siniflandirmada kullanilan karar
siirlaridir ve her iki tarafinda yer alan veri noktalar farkli siniflarla iligkilendirilebilir.

Ayrica, hiperdiizlemin boyutu, giris 6zelliklerinin sayisina baglidir.

Eger 6zellik sayis1 2 ise, hiperdiizlem bir ¢izgi olarak goriiniir. Ozellik sayis1 3
ise, hiperdiizlem bir diizleme doniisiir. Ozellik sayis1 3'ii gectiginde ise, geometrik

olarak anlamak ve gorsellestirmek oldukc¢a zorlasir.
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Sekil 8. SVM Destek Vektorleri ve Hiper Diizlemi

Kaynak: Bayrakdar, S., Akgiin, D. ve Yiicedag, I. (2016). Yiiz ifadelerinin otomatik analizi {izerine bir
literatiir calismasi. Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 20(2), 383-398.

Sekil 8” de iki farkli sinifa ait 6rnekler bulunmaktadir. Destek vektorleri, ayirict
diizleme en yakin olan ve bu diizlemin konumunu ve yoniinii belirleyen veri
noktalaridir. Bu destek vektorlerini kullanarak siniflandiricinin marjin1 en ytiksek
seviyeye c¢ikarmaya calisiniz. Destek vektorlerinin kaldirilmasi, ayirici diizlemin
konumunun degigsmesine yol acar. Bu noktalar, destek vektor makinesini olustururken

onemli bir rol oynar ve siniflandirma iglemine yon verir.

3.1.2. Naive Bayes

Naive Bayes smiflandiricisi, adini1 18. yiizyilda olasilik teorisine 6nemli
katkilarda bulunan Ingiliz matematik¢i Thomas Bayes’ten almistir. Naive Bayes
smiflandiricisi, temel olarak Bayes Teoremine dayanan ve olasiliksal hesaplamalarla
calisan bir makine 6grenme yontemidir. Naive Bayes algoritmasi, her 6zelligin sinifa
bagimsiz olarak katkida bulundugunu varsayarak ¢alisir. Bu "naive" yani saf varsayim,
gercek diinyadaki verilerde her zaman tam olarak gecerli olmasa da, siniflandiriciy:

oldukca hizli ve verimli hale getirmektedir.
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Ozellikle boyutlar1 biiyiik olan veri setleri iizerinde ¢alisirken, Naive Bayes
yontemi ile parametre tahminlerini yapmak oldukca kolaydir. Bu yontem, basit bir
yaptya sahip olmasina ragmen, bazi durumlarda ¢ok daha karmasik ve hesaplama
acisindan maliyetli olan diger siiflandirma algoritmalarina kiyasla yiiksek basari
oranlar1 sunmaktadir. Cesitli arastirmalar ve uygulamalar, Naive Bayes
siiflandiricisinin metin madenciligi, spam filtreleme, duygu analizi ve tibbi teshis gibi

birgok farkli alanda etkili sonuglar verdigini gostermistir.

Bayes Teoremi, olasilik teorisinde rassal degiskenler arasindaki kosullu ve
marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi tanimlayan temel bir prensiptir. Bu teorem
sayesinde, bir olayin belirli kosullar altinda ger¢ceklesme olasiligi hesaplanabilir. Naive
Bayes siniflandiricist da bu teoremi temel alarak, bir verinin belirli bir sinifa ait olma

olasiligin1 hesaplar ve en yiiksek olasiliga sahip sinifi tahmin sonucu olarak belirler.

P(ENAYP(A)
P(B)

P(A\B) =

Sekil 9. Naive Bayes Teoremi Formuiilii

Kaynak: Bigakci, K. (2021, June 12). Olaylara bayesci ¢ikarim ile bakmak | bayesci vs frekans¢i
istatistik.  Medium. 5  Mayis 2025  tarthinde  https:/frightera.medium.com/olaylara-
bayesci-%C3% A7 %C4%B 1kar%C4%B 1 m-ile-bakmak-bayesci-vs-frekans%C3% A7 %C4%B1-
1%CC%87 statistik-b59d3a9f5466 adresinden edinilmistir.

P(A\B): B olay1 gerceklesirse A olaymin meydana gelme olasiligi

P(B\A): A olayi gergeklesirse B olayinin meydana gelme olasiligt
P(A): A olaymin 6n olasilig1
P(B): B olaymin 6n olasilig

Naive Bayes siniflandirma modeli, bir dizi bagimsiz degisken (6zellik) ile
bunlara baglh bir sonu¢ degiskeninden olusan bir olasilik tabanli smiflandirma
yontemidir. Bu modelde hesaplamalar, her bir sinif i¢in ayr1 ayr1 yapilir ve verilen bir
veri noktasinin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanarak, en yiiksek olasiliga

sahip sinif nihai sinif olarak belirlenir.
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Bayes Teoreminden yola ¢ikarak, Naive Bayes siniflandirma siirecini daha iyi
anlamak i¢in elimizde n adet farkli sinif oldugunu varsayalim. Elimizdeki siniflar1 S
harfi ile, herhangi bir sinifa ait olup olmadig: bilinmeyen bir veri 6rnegini ise X harfi
ile ifade edelim. Bu durumda, X verisinin hangi sinifa ait oldugu, Naive Bayes
algoritmasi kullanilarak hesaplanabilir. Model, X’in her bir sinifa ait olma olasiligin
degerlendirerek en yliksek olasilifa sahip sinifa atanmasini saglar. Boylece, X en

uygun S sinifina yerlestirilmis olur.

Burada 6nemli olan nokta, X’in hangi sinifa atanacagina dair kararin tamamen
olasiliksal bir temele dayanmasidir. Naive Bayes siniflandirici, X’in hangi sinifa ait
olabilecegini belirlerken belirli bir olasilik degeri hesaplar. Bu siirecte, X'i tanimlayan
ozellikler m boyutlu bir vektor olarak ele alinir ve model, bu 6zelliklerin birbirinden
bagimsiz oldugunu varsayar. Yani, bir 6zelligin degeri, baska bir 6zelligin degeri
hakkinda herhangi bir bilgi igermez ve tiim 6zellikler esit derecede 6nemli kabul edilir.
Bu "bagimsizlik" varsayimi, Naive Bayes siniflandiricisinin hizli ve etkili bir sekilde

calismasini saglayan temel prensiplerden biridir.

Eger tiim siniflar i¢in P(X) degeri sabit kabul edilirse, bir verinin Si sinifina ait
olma olasihg P(X|Si) * P(Si) seklinde hesaplanir. Burada P(Si), Si smifinin genel
olasiligin1 temsil eder. Bu olasilik, sinifa ait egitim verilerinin toplam egitim verilerine
orani olarak belirlenir. Eger Si sinifina ait egitim 6rneklerinin sayisini Oi, tim egitim

orneklerinin toplam sayisini ise O olarak ifade edersek, P(Si) degeri hesaplanir.

Eger smiflarin 6n olasiliklar1 bilinmiyorsa, genellikle tiim smiflarin esit
olasiliga sahip oldugu varsayilir. Bu durumda P(S1) = P(S2) = ... = P(Sn) kabul edilir.
Boyle bir durumda, P(X]|Si) ifadesi, X verisinin Si smifina ait olma olasiligin

belirlemek i¢in kullanilir.

Ancak, siniflarin 6n olasiliklar1 biliniyorsa, en dogru hesaplama P(X|Si) * P(Si)
formiiliiyle yapilir. Bilinmeyen bir X 6rneginin hangi sinifa ait oldugunu belirlemek
i¢in, her bir Si smifi i¢in P(X|Si) * P(Si) degeri hesaplanir ve X degeri, en yiiksek

olasiliga sahip Si sinifina atanir.
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3.1.3. Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele Orman (Random Forest), hem regresyon hem de simiflandirma
problemleri i¢in kullanilabilen gii¢lii ve ¢ok yonlii bir topluluk 6grenme (ensemble
learning) algoritmasidir. Birden c¢ok karar agacinin (decision tree) sonuglarini
birlestirerek tek bir daha kararli ve dogru tahmin elde etmeyi amaglar. Leo Breiman
tarafindan gelistirilen Rastgele Orman, karar agaclarinin basitligini ve anlasilirligini,
topluluk 6grenmesinin giicliyle birlestirerek yiiksek performans ve genelleme yetenegi
sunar. Rastgele Ormanin Temel Mantigi, Rastgele Orman'in temelinde iki 6nemli

kavram yatar.

Rastgele Ornekleme (Bootstrap Aggregating - Bagging): Egitim veri setinden rastgele
ve tekrarli ornekler (bootstrap Ornekleri) alinarak birden ¢ok farkli alt veri seti
olusturulur. Her bir karar agaci, bu farkl alt veri setleri lizerinde egitilir. Bu rastgele
ornekleme, her bir agacin farkli bir perspektife sahip olmasini saglar ve modelin egitim

verisine asir1 uyum (overfitting) riskini azaltir.

Rastgele Ozellik Secimi: Her bir karar agacinin diigiimiinde (node) en iyi bolmeyi
(split) belirlerken, tiim 6zellikler yerine rastgele sec¢ilmis bir alt kiime dikkate alinir.
Bu rastgele 6zellik se¢imi, agaclar arasindaki korelasyonu azaltir ve modelin
genelleme yetenegini daha da artirir. Farkli agaclar, veri setindeki farkli 6zelliklerin

onemini vurgulayarak daha ¢esitli tahminler yaparlar.

Rastgele Ormanin Calisma Adimlari: Rastgele Orman'in 2 6nemli ¢alisma adimi

sunlardir.

Bootstrap Orneklemesi: Orijinal egitim veri setinden rastgele ve tekrarli olacak sekilde
N sayida 6rneklem (ayni boyutta) alinir, burada N olusturulacak karar agaci sayisini
temsil eder. Bir veri noktasi ayni Orneklemde birden fazla kez yer alabilir.
Karar Agaci Egitimi: Her bir bootstrap 6rneklemi i¢in bir karar agaci egitilir. Ancak,
her diiglimde en iyi bolmeyi segerken, tiim 6zellikler yerine rastgele secilmis m sayida
ozellik (tipik olarak toplam ozellik sayisinin karekokil) arasindan en iyi bdlmeyi
saglayan 6zellik ve esik degeri belirlenir. Bu rastgele 6zellik se¢imi, agaglar arasindaki

cesitliligi artirir. Tahmin yapma 2 tiirliidiir:
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e Siniflandirma: Yeni bir girdi i¢in, ormandaki her bir karar agact bir simf
tahmini yapar. Rastgele Orman'in nihai tahmini, agac¢larin yaptigi tahminlerin
cogunlugu (oy birligi - majority vote) ile belirlenir.

e Regresyon: Yeni bir girdi i¢cin, ormandaki her bir karar agaci bir sayisal deger
tahmini yapar. Rastgele Orman'in nihai tahmini, agac¢larin yaptigi tahminlerin

ortalamasi alinarak belirlenir.
Rastgele Ormanin Avantajlart:

e Yiksek Dogruluk: Birden ¢ok karar agacimin sonuclarint birlestirerek
genellikle tek bir karar agacindan daha yiiksek dogruluk elde eder.

e Asirt Uyum Riskini Azaltma: Rastgele ornekleme ve rastgele 6zellik se¢imi
sayesinde asir1 uyum (overfitting) riski 6nemli 6l¢iide azalir.

o Ozellik Onemini Belirleme: Egitim siirecinde hangi 6zelliklerin tahminler
tizerinde daha etkili oldugunu belirlemek i¢in bir mekanizma sunar (feature
importance). Bu, veri setindeki en 6nemli degiskenleri anlamak i¢in faydalidir.

e Eksik Verilere Kars1 Dayaniklilik: Baz1 durumlarda eksik verilere karst diger
algoritmalara gore daha dayanikli olabilir.

e Ayarlama Gereksinimi Nispeten Az: Diger bazi makine 06grenmesi
algoritmalarma kiyasla hiperparametre ayarlamasma daha az duyarhdir. lyi
varsayllan parametrelerle bile genellikle iy1 performans gosterir.

e Biiyilk Veri Setleriyle Iyi Calisma Potansiyeli: Paralellestirilebilir yapisi
sayesinde biiyiik veri setleriyle etkili bir sekilde ¢alisabilir. Her bir karar agaci
bagimsiz olarak egitilebilir.

e Hem Smiflandirma Hem de Regresyon Igcin Kullanilabilir: Cok yonlii bir
algoritmadir ve farkl tiirdeki tahmin problemlerine uygulanabilir.

e Out-of-Bag (OOB) Hata Tahmini: Bootstrap Orneklemesi sirasinda her bir
agacin egitiminde kullanilmayan veri noktalar1 (out-of-bag drnekleri) modelin
genelleme performansini tahmin etmek icin kullanilabilir. Bu, ayri bir

dogrulama setine olan ihtiyaci azaltabilir.
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Rastgele Ormanin Dezavantajlari:

e Yorumlanabilirlik Kaybi: Tek bir karar agacina kiyasla, yiizlerce veya binlerce
agacin birlesimiyle olusan Rastgele Orman modelinin yorumlanmasi daha
zordur. Hangi Ozelliklerin nihai tahmini nasil etkiledigini anlamak
karmagiklasabilir.

e Egitim Siiresi: Cok sayida karar agacinin egitilmesi gerektigi i¢in, tek bir karar
agacina veya bazi diger algoritmalara kiyasla egitim stiresi daha uzun olabilir.

e Bellek Tiiketimi: Cok sayida karar agacini saklamak 6nemli miktarda bellek
gerektirebilir.

e Gergek Zamanli Tahminlerde Gecikme: Cok sayida aZacin tahminlerini
birlestirmek, tek bir modelin tahminine gore biraz daha zaman alabilir. Bu,
diisiik gecikme gerektiren gercek zamanli uygulamalarda bir dezavantaj

olabilir.

3.1.4. Ozellik Secimi (Feature Selection)

Ozellik secimi (bazen degisken se¢imi, dznitelik secimi olarak da adlandirilir),
makine 0grenmesi ve istatistiksel modelleme siire¢lerinde kullanilan kritik bir adimdir.
Temel amaci, bir veri setindeki tiim olas1 girdi ozelliklerinden (degiskenlerden)
modelin performansi tizerinde en biiyiik etkiye sahip olan, en ilgili ve bilgilendirici alt
kiimeyi belirlemektir. Baska bir deyisle, amag¢, modelin 6grenme siirecine katkida
bulunmayan, gereksiz, yaniltici veya birbiriyle yiiksek oranda iligkili (redundant)
ozellikleri eleyerek daha sade, daha anlasilir ve daha iyi performans gosteren modeller

olusturmaktir.

Ozellik se¢imi, veri 6n isleme asamasmin 6nemli bir pargasidir ve modelin
basarisint dogrudan etkileyebilir. Yiiksek boyutlu veri setlerinin yayginlastig
giinlimiizde, modelin egitilecegi 0Ozellik sayisinin azaltilmasi, hem hesaplama
maliyetlerini diistirmekte hem de modelin genelleme yetenegini artirmada hayati bir

rol oynamaktadir.
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Ozellik Seciminin Temel Amaclar:

e Model Performansini lyilestirme: En ilgili 6zelliklerin segilmesi, modelin
tahmin dogrulugunu ve kararliligini artirabilir. Gereksiz 6zellikler, modelin
giirtiltiiye odaklanmasina (asir1 uyum - overfitting) ve dolayisiyla yeni veriler
tizerindeki performansinin diismesine neden olabilir.

e Hesaplama Maliyetlerini Azaltma: Daha az sayida 6zellikle egitilen modeller,
daha hizli egitilir ve daha az bellek kaynagi tiiketir. Bu, 6zellikle biiyiik veri
setleriyle ¢alisirken dnemli bir avantaj saglar.

e Modelin Yorumlanabilirligini Artirma: Daha az sayida ozellik igeren
modellerin anlasilmasi ve yorumlanmasi daha kolaydir. Hangi 6zelliklerin
modelin tahminlerinde en etkili oldugunu belirlemek, problem alan1 hakkinda
degerli i¢goriiler sunabilir.

e Asirt Uyumu (Overfitting) Onleme: Gereksiz 6zelliklerin elenmesi, modelin
egitim verisine asirt derecede uyum saglamasini ve yeni verilere kars1 zayif
genelleme yapmasini engellemeye yardimei olur.

e Veri Anlayisini Derinlestirme: Ozellik se¢imi siireci, hangi 6zelliklerin hedef
degiskenle daha giiclii bir iliskiye sahip oldugunu ortaya ¢ikararak veri setinin
yapist ve degiskenler arasindaki iliskiler hakkinda daha iyi bir anlayis saglar.

Ozellik Se¢imi Yéntemleri:
Ozellik se¢imi yontemleri genel olarak {i¢ ana kategoriye ayrilabilir:

Filtre Yontemleri (Filter Methods): Bu yontemler, 6zellikleri hedef degiskenle olan
iligkilerini istatistiksel metrikler (6rnegin korelasyon, bilgi kazanci, ki-kare testi)
kullanarak degerlendirir ve bir skor atar. Ozellikler bu skorlara gére siralanir ve belirli
bir esik degerine gore en 1yi 6zellikler segilir. Bu yontemler modelden bagimsizdir ve

genellikle hesaplama agisindan hizlidir. Ornekler:

e Korelasyon Katsayisi: Siirekli hedef degiskenler igin 6zelliklerle hedef
arasindaki dogrusal iliskiyi 6lger. Yiiksek korelasyona sahip ozellikler
secilebilir.

e Ki-Kare Testi (Chi-Squared Test): Kategorik hedef degiskenler i¢in
kategorik Ozelliklerle hedef arasindaki bagimsizligi test eder. Hedefle en

bagimli olan 6zellikler segilebilir.
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e Bilgi Kazanci (Information Gain) / Karar Agac1 Tabanli Onem Skorlari:
Ozellikle karar agac1 ve tiirevlerinde (6rnegin Rastgele Orman, Gradyan
Artirma) bir 6zelligin hedef degiskeni ne kadar 1yi ayirdigini dlger.
e Varyans Esigi (Variance Threshold): Diisiik varyansa sahip Ozellikleri
(neredeyse sabit degerler) eleyerek bilgi tasimayan degiskenleri temizler.
e ANOVA F-testi: Siirekli 6zelliklerin kategorik hedef degisken {izerindeki
etkisini istatistiksel olarak degerlendirir.
Saric1 Yontemler (Wrapper Methods): Bu yontemler, farkli 6zellik alt kiimelerini
kullanarak bir makine 6grenmesi modelini egitir ve modelin performansina gore en iyi
ozellik alt kiimesini segcmeye calisir. Bu yontemler, modelin performansint dogrudan
optimize etmeyi amacladiklari i¢in genellikle daha iyi sonuglar verebilirler, ancak
hesaplama agisindan daha maliyetlidirler ¢iinkii bircok farklt model egitimi

gerektirirler. Ornekler:

e lleriye Dogru Secim (Forward Selection): Bos bir kiime ile baglanir ve her
adimda modele performansi en ¢ok artiran 6zellik eklenir. Bu islem, belirli
bir sayida 6zellik segilene veya performans iyilesmesi durana kadar devam
eder.

e Geriye Dogru Eleme (Backward Elimination): Tiim 6zelliklerle baglanir ve
her adimda modelin performansini en az etkileyen 6zellik ¢ikarilir. Bu
islem, belirli bir sayida 6zellik kalana veya performans diisiisii kabul
edilemez hale gelene kadar devam eder.

e Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature Elimination - RFE): Bir
model (6rnegin SVM, lojistik regresyon) tekrar tekrar egitilir ve her adimda
en az Onemli oldugu tahmin edilen Ozellikler elenir. Kalan ozellikler,
modelin performansina gore siralanir.

e En lyi Alt Kiime Se¢imi (Best Subset Selection): Tiim olas1 dzellik alt
kiimeleri denenir ve en iyi performansi veren alt kiime segilir. Ancak, 6zellik

sayist arttikca bu yontem hesaplama agisindan ¢ok maliyetli hale gelir.
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GOmiili Yontemler (Embedded Methods): Bu yontemler, 6zellik se¢imini modelin

egitim siirecine entegre eder. Modelin kendisi, hangi 06zelliklerin daha Onemli

oldugunu belirleyen mekanizmalar igerir. Bu yOntemler, filtre yOdntemlerinin

hesaplama verimliligi ile sarict yontemlerinin model odakliligin1 birlestirmeyi

amaclar. Ornekler:

L1 Diizenlilestirme (Lasso): Dogrusal modellerin (6rnegin dogrusal
regresyon, lojistik regresyon) egitiminde kullanilan bir tekniktir. L1 normu,
baz1 6zelliklerin katsayilarini sifira diisiirerek etkili bir 6zellik se¢imi yapar.
Agac Tabanli Modellerin Ozellik Onem Skorlar1 (Feature Importance from
Tree-based Models): Karar agaclari, rastgele ormanlar ve gradyan artirma
gibi algoritmalar, her bir 6zelligin modelin tahminlerinde ne kadar énemli

olduguna dair bir skor tiretir. Bu skorlar, 6zellik se¢imi i¢in kullanilabilir.

Ozellik Se¢imi Siirecinde Dikkat Edilmesi Gerekenler:

Veri On Isleme: Ozellik secimi uygulamadan 6nce verinin temizlenmesi,
eksik degerlerin giderilmesi ve gerekirse dl¢ceklendirilmesi dnemlidir.
Amac ve Baglam: Hangi 6zelliklerin "en 1y1" oldugu, problemin amacina ve
baglammna baghdir. Ornegin, tahmin dogrulugu oncelikli ise sarici
yontemler daha uygun olabilirken, yorumlanabilirlik 6nemliyse filtre veya
gomilii yontemler tercih edilebilir.

Model Se¢imi: Bazi 6zellik secimi yontemleri belirli model tiirleriyle daha
iyi ¢aligir. Ornegin, L1 diizenlilestirme dogrusal modeller igin etkilidir.
Dogrulama (Validation): Secilen 6zellik alt kiimesinin model iizerindeki
gergek performansini degerlendirmek icin ¢apraz dogrulama (cross-
validation) gibi giivenilir degerlendirme yontemleri kullanilmalidir.
Ozellik Etkilesimleri: Basit 6zellik secimi yontemleri, 6zellikler arasindaki
etkilesimleri gbz ardi edebilir. Bu durumda, 06zellik miihendisligi

teknikleriyle etkilesim terimleri olusturmak faydali olabilir.
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3.1.4.1. Ki-Kare Testi (Chi-Squared Test)

Ki-Kare Testi (y2), istatistikte kategorik (nitel) degiskenler arasindaki iligkileri
veya gozlemlenen frekanslarin beklenen frekanslardan anlamli Slgiide farkli olup
olmadigin1 degerlendirmek icin kullanilan gii¢lii ve yaygin bir hipotez testidir. Karl
Pearson tarafindan gelistirilen bu test, 6zellikle sayilabilir verilerle calisirken, teorik
beklentilerle gercek gbézlemler arasindaki uyumu istatistiksel olarak incelemek ig¢in
kullanilir. Ki-Kare testi, tek bir yontem olmaktan ziyade, benzer prensiplere dayanan

bir dizi istatistiksel testi ifade eder. En yaygin kullanilan Ki-Kare testleri sunlardir:

Ki-Kare Uyum lyiligi Testi (Chi-Squared Goodness-of-Fit Test): Bir érneklemden
elde edilen frekans dagiliminin, belirli bir teorik veya beklenen dagilima uyup
uymadigini test etmek i¢in kullanilir. Amag, gézlemlenen frekanslarin rastlantisal
sapmalar m1 yoksa teorik dagilimdan anlamli bir farklilk mi1 gosterdigini

belirlemektir.

Ki-Kare Bagimsizlik Testi (Chi-Squared Test of Independence): Iki veya daha fazla
kategorik degisken arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iligski (bagimlilik) olup
olmadigini test etmek i¢in kullanilir. Amag, bir degiskendeki kategorilerin diger

degiskendeki kategorilerin dagilimin etkileyip etkilemedigini anlamaktir.

Ki-Kare Homojenlik Testi (Chi-Squared Test of Homogeneity): Iki veya daha fazla
farkli popiilasyondan alinan orneklemlerin belirli bir kategorik degisken acisindan

benzer (homojen) olup olmadigini test etmek i¢in kullanilir.

Amag, farkli gruplarin belirli bir 6zellik agisindan ayn1 dagilima sahip olup olmadigini

belirlemektir.
Ki-Kare Testinin Temel Mantig1:

Ki-Kare testlerinin temelinde, gézlemlenen frekanslar (gergekte elde edilen
sayimlar) ile beklenen frekanslar (eger degiskenler arasinda bir iliski yoksa veya teorik
dagilim dogruysa beklenen sayimlar) arasindaki farkin biiyiikliigiinii degerlendirmek
yatar. Eger bu fark yeterince biiyiikse, gdzlemlenen sonuglarin rastlantisal olmadigi ve
dolayisiyla hipotezin (6rnegin bagimsizlik hipotezi) reddedilmesi gerektigi sonucuna

varilir.

33



Ki-Kare Istatistiginin Hesaplanmasi:

Ki-Kare istatistigi (y2), asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

i 9
) I:{-4}.: - Ei]'_'

Sekil 10. Ki-Kare Testi (Chi-Squared) Yontemi Formiilii
Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Burada:

¢ Oi: i-inci kategorideki gdzlemlenen frekansi temsil eder.
e Ei: i-inci kategorideki beklenen frekansi temsil eder.

e k: Toplam kategori sayisini temsil eder.

Formiil, her bir kategori i¢in gozlemlenen ve beklenen frekanslar arasindaki
farkin karesinin beklenen frekansa boliinmesiyle elde edilen degerlerin toplamini alir.
Biiyiik bir Ki-Kare degeri, gozlemlenen ve beklenen frekanslar arasinda biiyiik bir fark

oldugunu gosterir.
Beklenen Frekanslarin Hesaplanmast:

e Uyum lyiligi Testi'nde: Beklenen frekanslar genellikle teorik bir dagilima veya
onceden belirlenmis oranlara gore hesaplanir. Ornegin, adil bir zarda her bir

yiizlin esit olasilikta (1/6) gelmesi beklenir.

e Bagimsizlik ve Homojenlik Testlerinde: Beklenen frekanslar, eger degiskenler
arasinda bagimsizlik varsa veya popiilasyonlar homojen ise her bir hiicrede
beklenen sayiy1 temsil eder. Genellikle, satir toplami ile siitun toplaminin

carpiminin toplam gozlem sayisina boliinmesiyle hesaplanir:

(Satir ¢ Toplamm) x (Siitun 7 Toplam)

Fsp= =
o Toplam Gozlem Sayisi

Sekil 11. Bagimsizlik ve Homojenlik Formiilii

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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Hipotez Testi ve Anlamlilik Degeri (p-degeri):

Hesaplanan Ki-Kare istatistigi, belirli bir serbestlik derecesi (degree of
freedom - df) ile Ki-Kare dagilimiyla karsilagtirilir. Serbestlik derecesi, testin tiiriine

gore farklilik gosterir:

e Uyum lyiligi Testi'nde: df=(Kategori Sayisi—1)
¢ Bagimsizlik ve Homojenlik Testlerinde:

df=(Satir Sayisi—1)x(Sutun Sayisi—1)

Karsilagtirma sonucunda bir anlamlilik degeri (p-degeri) elde edilir. p-degeri,
eger bos hipotez (Ornegin, dagilim beklenen dagilima uyuyor veya degiskenler
bagimsiz) dogruysa, gézlemlenen verilere esit veya daha uc bir sonug¢ elde etme
olasiligim1 gosterir. Genellikle, onceden belirlenmis bir anlamlilik diizeyi (o, yaygin

olarak 0.05 kullanilir) ile p-degeri karsilagtirilir:

e Eger p<a ise, bos hipotez reddedilir. Bu, gézlemlenen verilerin bos hipotez ile
uyumlu olmadig1 ve alternatif hipotezin (6rnegin, dagilim farkli veya
degiskenler bagimli) desteklendigi anlamina gelir.

e Eger p>a ise, bos hipotez reddedilemez. Bu, gozlemlenen verilerin bos hipotez
ile tutarlt oldugu anlamina gelir, ancak bos hipotezin dogru oldugu kesin olarak

kanitlanamaz.
Ki-Kare Testinin Kullanim Alanlart:

Ki-Kare testleri, kategorik verilerin oldugu bir¢cok alanda yaygin olarak

kullanilir;

e Pazar Arastirmasi: Misteri tercihleri ile demografik oOzellikler arasindaki
iliskileri analiz etmek.

e Sosyal Bilimler: Farkli gruplarin tutumlar1t veya davraniglar1 arasindaki
farkliliklar1 incelemek.

e Saglk Bilimleri: Risk faktorleri ile hastaliklarin goriilme siklig1 arasindaki
iliskileri degerlendirmek.

e Egitim: Farkli 6gretim yontemlerinin 6grenci basarisi tizerindeki etkisini analiz

etmek.
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e Kalite Kontrol: Uretim hatalarinin farkli nedenlerle iliskisini incelemek.

¢ Genetik: Gen dagilimlar ve 6zellikler arasindaki iligkileri analiz etmek.
Ki-Kare Testinin Dikkat Edilmesi Gereken Noktalar1 ve Sinirlamalart:

e Kategorik Veri Gerekliligi: Ki-Kare testleri yalnizca kategorik (nominal veya
ordinal) veriler i¢in uygundur. Siirekli degiskenler i¢in kullanilamaz.

e Beklenen Frekanslar: Beklenen frekanslarin ¢cogu yeterince biiyiik olmalidir
(genellikle her bir hiicre icin en az 5 beklenir). Diisiik beklenen frekanslar,
testin giivenirligini azaltabilir. Bu durumda Fisher'm kesin testi gibi
alternatifler diisiiniilebilir.

e Bagimsiz Gozlemler: Go6zlemlerin birbirinden bagimsiz olmasi gereklidir.
Ayni bireyden birden fazla 6l¢iim alinmasi gibi durumlar testin varsayimlarini
ihlal edebilir.

e Iliskinin Yoniinii veya Giiciinii Gostermez: Bagimsizlik testi, yalmzca
degiskenler arasinda bir iliski olup olmadigimi gosterir, bu iliskinin yonii veya
giicii hakkinda bilgi vermez. iliskinin giiciinii 6lgmek icin Cramer's V veya Phi
katsayis1 gibi ek dlgtiler kullanilabilir.

e Biiyilk Orneklem Gerekliligi: Ki-Kare testleri genellikle biiyiik &rneklem
boyutlarinda daha giivenilirdir. Kiiciik orneklemlerde yaniltict sonuglar

verebilir.

3.2. Denetimsiz Ogrenme

Veri setinde sadece input bilgileri mevcut ise output bilgileri bulunmuyorsa
yani etiket bilgisi yoksa bu o6grenme sekline denetimsiz 6grenme denir. Input
bilgilerinin arasindaki benzerliklere gore kiimeleme yapilir. Kiimeleme problem

tiplerinde denetimsiz 6grenme kullanilir. Ornek Algoritmalar:

e K-Ortalamalar Kiimeleme (K-Means): Verileri, dnceden belirlenmis sayida
kiimeye ayirarak her kiime i¢inde benzer veri noktalarini bir araya getirir.

¢ Baglantisal Kiimeleme (Hierarchical Clustering): Verileri hiyerarsik bir yapiya
gore kiimeler.

e Temel Bilesenler Analizi (PCA): Cok boyutlu veriyi daha az boyutlu hale

getirerek veri boyutunu azaltmak i¢in kullanilir.
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3.2.1. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

Temel Bilesenler Analizi (PCA), yiiksek boyutlu veri setlerindeki karmasikligi
azaltmak, verideki en 6nemli varyansi (bilgiyi) yakalamak ve bu sayede veriyi daha
diisiikk boyutlu bir uzayda temsil etmek icin kullanilan gii¢lii bir boyut indirgeme
teknigidir. PCA'nin temel amaci, orijinal degiskenler arasindaki korelasyonlar1 dikkate
alarak, birbirleriyle yiiksek oranda iligkili olan degiskenleri birlestirip, veri setinin ana
yonlerini temsil eden yeni, birbiriyle iligkisiz (ortogonal) degiskenler (temel

bilesenler) olusturmaktir.

PCA, denetimsiz bir 6grenme yoOntemidir ¢iinkii herhangi bir 6nceden
tanimlanmis hedef degisken veya simif bilgisine ihtiyagc duymaz. Yalnizca veri

setindeki 6zelliklerin kendisinden yola ¢ikarak yapiy1 ve orlintiileri anlamaya caligir.

PCA'nin Temel Mantig1: PCA'nin arkasindaki temel fikir, veri setindeki varyansi en
iyi sekilde agiklayan dogrusal kombinasyonlari (temel bilesenleri) bulmaktir. Varyans,
verinin ne kadar yayilldigin1 veya dagildigin1 gosterir. Yiiksek varyans, veride daha
fazla bilgi ve gesitlilik oldugu anlamina gelir. PCA, en yiiksek varyansi tagiyan yonleri
(temel bilesenleri) ilk siraya yerlestirir ve sonraki bilesenler, dnceki bilesenlerle
iligkisiz olacak sekilde, kalan varyansi en iyi sekilde agiklamaya calisir. PCA

genellikle asagidaki adimlart igerir.

Veri Standardizasyonu (Olgeklendirme): Orijinal veri setindeki degiskenlerin farkl:
olceklerde olmasi, PCA sonuglarini olumsuz etkileyebilir. Bu nedenle, genellikle her
bir degiskenin ortalamasi sifira ve standart sapmasi bire esit olacak sekilde
standartlastirilir. Bu islem, tiim degiskenlerin analize esit katkida bulunmasini saglar.
Matematiksel olarak, bir xi degeri i¢in standartlastirilmis deger zi=oxi—p seklinde

hesaplanir, burada p degiskenin ortalamasi ve ¢ standart sapmasidir.

Kovaryans Matrisinin Hesaplanmasi: Standardize edilmis veri setindeki tiim degisken
ciftleri arasindaki kovaryansi gosteren bir kovaryans matrisi hesaplanir. Kovaryans,
iki degiskenin birlikte ne kadar degistiginin bir Ol¢iistidiir. Pozitif kovaryans,
degiskenlerin ayn1 yonde hareket ettigini, negatif kovaryans ise ters yonde hareket

ettigini gosterir. Kovaryans matrisinin boyutu, degisken sayist x degisken sayisidir.
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Ozvektorlerin ve Ozdegerlerin Hesaplanmasi: Kovaryans matrisinin dzvektdrleri

(eigenvectors) ve 0zdegerleri (eigenvalues) hesaplanir.

e Ozvektorler: Verideki temel yonleri veya eksenleri temsil eden vektorlerdir.
Her bir 6zvektor, orijinal degiskenlerin bir dogrusal kombinasyonunu ifade
eder.

e Ozdegerler: Her bir 6zvektorle iliskilendirilen ve o dzvektdriin temsil ettigi
varyansin biiyiikliigiinii gosteren skaler degerlerdir. Biiyiik bir 6zdeger, ilgili
Ozvektoriin veri setindeki varyansin 6nemli bir boliimiinii agikladigi anlamina
gelir.

Ozvektorlerin Ozdegerlere Gore Siralanmasi: Ozvektorler, karsilik gelen 6zdegerlerin
bliylikliigiine gore azalan sirada siralanir. En yliksek 6zdegere sahip olan 6zvektor
(birinci temel bilesen), veri setindeki en bilyiik varyansi temsil eder. Ikinci en yiiksek
0zdegere sahip olan 6zvektor (ikinci temel bilesen), birinci bilesenle iliskisiz olacak

sekilde kalan varyansi en 1yi sekilde aciklar ve bu sekilde devam eder.

Temel Bilesenlerin Segilmesi (Boyutun Belirlenmesi): Amaglanan boyut indirgeme
seviyesine bagli olarak, en yiiksek 6zdegerlere sahip olan ilk k sayida 6zvektor (temel
bilesen) secilir. k, orijinal degisken sayisindan daha kiigiiktiir. k degerinin se¢imi
genellikle agiklanan varyans orani, dirsek metodu (scree plot) veya uygulama

gereksinimleri gibi ¢esitli kriterlere gore yapilir.

Aciklanan varyans orani, segilen temel bilesenlerin toplam varyansin ne kadarmi
acikladigini gosterir. Genellikle, toplam varyansin belirli bir yiizdesini (6rnegin %90

veya %095) aciklayan sayida bilesen segilir.

Verinin Yeni Temel Bilesenlere Projeksiyonu: Orijinal veri seti, se¢ilen k adet temel
bilesen (6zvektor) ile carpilarak daha diisiik boyutlu bir uzaya yansitilir. Bu islem, her
bir veri noktasinin yeni temel bilesenler lizerindeki skorlarimi (degerlerini) elde
etmemizi saglar. Elde edilen yeni veri seti, orijinal verinin daha diisiik boyutlu bir

temsilidir ve ana varyansi korur.
PCA'nin Faydalar1 ve Kullanim Alanlari:

e Boyut Indirgeme: Yiiksek boyutlu veriyi daha az sayida degiskene

indirgeyerek veri analizini, gorsellestirmesini ve modellemesini kolaylastirir.
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e Veri Gorsellestirme: Veriyi 2 veya 3 boyutta temsil ederek karmasik iligkilerin
ve Orilintiilerin anlasilmasini saglar.

e Ozellik Miihendisligi: Makine 6grenmesi modelleri i¢in daha az sayida, ancak
daha anlamli ve birbiriyle iliskisiz 6zellikler elde edilmesine yardime1 olur. Bu,
modelin performansini artirabilir ve asir1 uyumu azaltabilir.

e @iiriiltii Azaltma: Daha az varyans tasiyan temel bilesenlerin atilmasiyla
verideki giiriiltli ve gereksiz bilginin filtrelenmesine yardimer olabilir.

e Veri Sikistirma: Veriyi daha az yer kaplayacak sekilde temsil etmeyi miimkiin
kilar.

e Uygulama Alanlari: Goriintii isleme (yiiz tanima), biyoinformatik (genomik
veri analizi), finans (risk yonetimi), dogal dil isleme (metin analizi) ve daha

bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilir.
PCA'nin Dikkat Edilmesi Gereken Noktalari ve Simirlamalari:

e Dogrusal Iliskiler: PCA, degiskenler arasindaki dogrusal iliskileri yakalamada
etkilidir. Dogrusal olmayan iligskiler s6z konusu oldugunda performansi
diigebilir. Bu tiir durumlarda, c¢ekirdek PCA (Kernel PCA) gibi dogrusal
olmayan boyut indirgeme teknikleri diigtintilebilir.

e Olgeklendirme Hassasiyeti: PCA, degiskenlerin dlgeklerinden énemli dl¢iide
etkilenir. Bu nedenle, verinin dogru bir sekilde dl¢eklendirilmesi kritik 6neme
sahiptir.

e Yorumlanabilirlik Kaybi: Orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlari
olan temel bilesenlerin yorumlanmasi bazen zor olabilir. Her bir temel
bilesenin hangi orijinal degiskenlerden ne kadar etkilendigini anlamak i¢in
"yiikler" (loadings) incelenebilir.

e Varyans Her Zaman Onemli Bilgi Demek Degildir: PCA, en yiiksek varyansi
korumaya odaklanir. Ancak, en yliksek varyansi tasiyan bilesenler her zaman

problem i¢in en anlamli veya en prediktif olanlar olmayabilir.

39



3.2.2. Kmeans

K-means, veri biliminde kullanilan popiiler bir kiimeleme algoritmasidir.
Temel amaci, bir veri kiimesini 6nceden belirlenmis sayida kiimeye (K) ayirmaktir.
Bu algoritma, verileri benzer 6zelliklere sahip gruplar halinde diizenleyerek, veriler
arasindaki gizli yapilari ortaya ¢ikarmaya yardimer olur. Iste K-means algoritmasinin

temel prensipleri ve nasil ¢alistifina dair bazi bilgiler:
Temel Kavramlar:

o Kiimeleme: Veri noktalarini benzer 6zelliklere gore gruplara ayirma islemidir.

o K: Olusturulacak kiime sayisidir ve algoritmanin baglangicinda belirlenir.

e Merkez Noktalart (Centroids): Her bir kiimeyi temsil eden ve kiime i¢indeki
veri noktalarinin ortalamasini ifade eden noktalardir.

e Uzaklik Olgiisii: Veri noktalar: arasindaki benzerligi veya farkliligi 6lgmek i¢in

kullanilan bir metriktir (genellikle Oklid mesafesi kullanilir).
K-means Algoritmasinin Adimlart:

Baslangic Merkez Noktalarinin Belirlenmesi:
o Rastgele olarak K adet merkez noktasi segilir.
Veri Noktalarinin Kiimelere Atanmasi:
e Her bir veri noktasi, en yakin merkez noktasina atanir.
Merkez Noktalarinin Giincellenmesi:
e Her bir kiime i¢in, kiime i¢indeki veri noktalarinin ortalamasi alinarak

yeni merkez noktalar1 hesaplanir.

Tekrarlama:
e 2 ve 3. adimlar, merkez noktalarinda veya kiime atamalarinda herhangi
bir degisiklik olmayana kadar tekrarlanir.

K-means'in Kullanim Alanlarz:

e Miisteri Segmentasyonu: Miisterileri satin alma aligkanliklarina veya

demografik 6zelliklerine gére gruplandirma.

e Goriintii Isleme: Goriintiileri renk veya doku benzerliklerine gore segmentlere

ayirma.
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¢ Belge Kiimeleme: Belgeleri konu veya temalarina gore gruplandirma.

e Anomali Tespiti: Aykir1 veya sira dis1 veri noktalarini belirleme.
K-means'in Avantajlari:

e Upygulamasi kolay ve hizlidir.
e Biiyiik veri kiimeleriyle etkili bir sekilde ¢alisabilir.

K-means'in Dezavantajlart:

¢ K kiime sayisinin 6nceden belirlenmesi gerekir.
¢ Baslangi¢c merkez noktalarina duyarlidir.
e QGiriltili veya aykiri verilere karsi hassastir.

¢ Kiiresel olmayan kiime sekillerinde iyi sonu¢ vermeyebilir.

K-means, veri analizinde giiclii bir aractir ve bir¢ok farkli uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Ancak, algoritmanin sinirlamalarini ve veri kiimesinin 6zelliklerini

dikkate almak onemlidir.

3.3. Yar1 Denetimli Ogrenme

Bazi veri setlerinde veriler giirtiltiilii, eksik, bos olabilir. Baz1 input’larin output
bilgileri mevcutken bazilarinin mevcut olmayabilir. Dolayisiyla ilk 6nce verilere
kiimeleme uygulanarak verilere etiket bilgisi kazandirilir. Daha sonra da siniflandirma
yapilarak mevcutta output’u olmayan input’lara karsilik gelen output’lari ortaya

konur.

3.4. Takviyeli Ogrenme

Denetimli 6grenmede oldugu gibi input ve bu input’lara karsilik gelen output
bilgileri veri setinde mevcuttur. Fakat takviyeli 6grenme sadece input degerleriyle
ilgilenir. Input’lara gore bir output iiretir. Olmast gereken output ile liretilen output
karsilastirilir. Eger sonuglar birbirine yakinsa ddiillendirme yapilir. Odiillendirme ise

sudur: baglantilarin matematiksel degerleri daha biiyiik derecelendirilir.
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4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme (Deep Learning), yapay zekanin (YZ) bir alt kiimesi olan
makine 6grenmesinin (Machine Learning) bir dalidir. Temelinde, insan beyninin
yapisindan esinlenerek tasarlanmis ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (Artificial Neural
Networks - ANN) bulunur. Bu aglar, karmasik veri oriintiilerini ve soyutlamalarini
otomatik olarak 6grenme yetenegine sahiptir. "Derin" terimi, geleneksel sinir aglarina

kiyasla ¢cok daha fazla sayida gizli katmana sahip olmasindan gelir.
Derin Ogrenmenin Temel Farklar1 ve Avantajlari:

o Otomatik Ozellik Cikarrmi (Automatic Feature Extraction): Geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalarinda, veriden anlaml 6zellikleri (6rnegin, bir
goriintiideki kdse noktalari, bir metindeki kelime siklig1) elle belirlemek ve
cikarmak gerekebilir. Derin 6grenme modelleri ise, cok sayida katman
sayesinde ham veriden (6rnegin, piksel degerleri, metin karakterleri) dogrudan
hiyerarsik bir sekilde karmasik Ozellikleri otomatik olarak O6grenirler. Bu,
ozellikle yapilandirilmamis veriler (goriintiiler, ses, metin) icin biiyiik bir

avantaj saglar.

e Karmasik Iliskileri Modelleme Yetenegi: Derin sinir aglarinin ¢ok katmanli
yapisi, veriler arasindaki dogrusal olmayan ve karmasik iligkileri etkili bir
sekilde modelleyebilir. Bu sayede, geleneksel algoritmalarin zorlandigi

karmasik problemleri ¢6zme potansiyeline sahiptir.

e Biiyiik Veriyle Daha lyi Performans: Derin 6grenme modelleri, genellikle
bliyiik miktarda veriyle egitildikge performanslarini 6nemli 6l¢iide artirirlar.
Geleneksel algoritmalar 1ise belirli bir veri biyiikliglinden sonra

performanslarinda doygunluga ulagabilirler.

e Uctan Uca Ogrenme (End-to-End Learning): Baz1 durumlarda, derin grenme
modelleri ham girdiden dogrudan nihai ¢iktiya kadar tiim siireci tek bir model
icinde Ogrenebilirler. Bu, ara adimlardaki manuel 06zellik miihendisligi

ihtiyacini ortadan kaldirir.
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Derin Ogrenmenin Temel Bilesenleri:

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN): Derin 6grenmenin
temel yap1 tasidir. Biyolojik sinir hiicrelerinden esinlenerek tasarlanmis
birbirine bagli diiglimlerden (ndronlar) olusur. Her baglanti, bir agirliga

sahiptir ve bu agirliklar egitim siirecinde ayarlanarak agin 6grenmesi saglanir.

Katmanlar (Layers): Sinir aglar1, genellikle giris katmani (input layer), bir veya
daha fazla sayida gizli katman (hidden layers) ve bir ¢ikis katmani (output
layer) icerir. Derin 6grenme aglarinda ¢ok sayida gizli katman bulunur. Her
katman, bir 6nceki katmanin ¢iktisint girdi olarak alir ve belirli bir doniisiim

uygular.

Noronlar (Neurons): Her katmandaki temel islem birimidir. Girdileri alir,
agirhiklarla carpar, bir toplama islemi yapar ve ardindan bir aktivasyon
fonksiyonu uygular. Aktivasyon fonksiyonu, néronun ¢iktisini belirler ve aga

dogrusal olmayanlik katar.

Agirliklar (Weights) ve Biaslar (Biases): Noronlar arasindaki baglantilarin
giiclinli temsil eden parametrelerdir. Egitim siirecinde, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki hatay1 en aza indirecek sekilde ayarlanirlar. Biaslar

ise noronlarin aktivasyon esigini kontrol eder.

Aktivasyon Fonksiyonlar1 (Activation Functions): Noronlarm ¢iktisin
belirleyen ve aga dogrusal olmayanlik katan matematiksel fonksiyonlardir.
Yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, ReLU (Rectified

Linear Unit), tanh ve softmax bulunur.

Kayip Fonksiyonu (Loss Function) / Maliyet Fonksiyonu (Cost Function):
Modelin tahminleri ile gercek degerler arasindaki farki 6l¢en bir fonksiyondur.

Egitim siirecinin amaci, bu kayb1 en aza indirmektir.

Optimizasyon Algoritmalar1 (Optimization Algorithms): Kayip fonksiyonunu
en aza indirmek i¢in modelin agirliklarini ve biaslarini nasil glincelleyecegini
belirleyen algoritmalardir. Gradyan inisi (Gradient Descent) ve onun tiirevleri
(0rnegin, Adam, RMSprop) en sik  kullanilan  optimizasyon

algoritmalarindandir.
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Derin Ogrenme Modellerinin Tiirleri:

Derin 6grenme, farkli veri tiirleri ve problem tiirleri i¢in ¢esitli mimarilere sahip sinir

aglar1 kullanir:

e Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNs): Ozellikle
goriinti ve video isleme gorevlerinde basarilidir. Evrisim (convolution)
katmanlari, pooling katmanlari ve tam baglantili (fully connected)
katmanlardan olusurlar. Goriintiilerdeki yerel Oriintiileri (kenarlar, kdseler,

nesne pargalar1) otomatik olarak dgrenirler.

e Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNNs): Ardisik
(sequential) verileri (6rnegin, metin, zaman serileri, ses) islemek icin
tasarlanmistir. Geriye doniik baglantilar1 sayesinde onceki girdiler hakkinda
bilgi saklayabilirler. Ancak uzun siireli bagimliliklar1t 6grenmede zorluk

cekebilirler.

e Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short-Term Memory Networks -
LSTMs) ve Kapili Tekrarlayan Birimler (Gated Recurrent Units - GRUs):
RNN'lerin uzun siireli bagimliliklart 6grenme sorununu ¢6zmek i¢in
gelistirilmis daha karmasik tekrarlayan ag mimarileridir. Bellek hiicreleri ve
kapilar (gates) aracilifiyla bilgiyi daha etkili bir sekilde saklayabilir ve

yOnetebilirler.

o Transformatdr Aglari (Transformer Networks): Ozellikle dogal dil isleme
(NLP) alaninda devrim yaratmistir. Dikkat mekanizmalarini (attention
mechanisms) kullanarak girdideki farkli pozisyonlar arasindaki iliskileri
modelleyebilirler. Paralel isleme yetenekleri sayesinde uzun dizileri etkili bir
sekilde isleyebilirler. BERT, GPT gibi popiiler dil modelleri transformator

mimarisini temel alir.

o Uretken Cekismeli Aglar (Generative Adversarial Networks - GANs): Uretken
modeller (generator) ve ayrimct modellerden (discriminator) olusan iki agin
birbirleriyle rekabet ederek veri dagilimmi Ogrenmesini saglayan bir
yaklagimdir. Yeni ve gercekei veri drnekleri (goriintiiler, metinler vb.) {iretmek

i¢in kullanilirlar.
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Otomatik Kodlayicilar (Autoencoders): Girdiyi daha diisiik boyutlu bir temsile
(kod) sikistirmay1 ve ardindan bu kottan orijinal girdiyi yeniden olusturmayi
ogrenen aglardir. Ozellik 6grenimi, boyut indirgeme ve anomali tespiti gibi

amagclarla kullanilabilirler.

Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlar:

Derin 6grenme, giinlimiizde bir¢ok farkli alanda ¢i1gir agan uygulamalara olanak

saglamistir:

Bilgisayarla Gorii (Computer Vision): GOriintli tanima, nesne tespiti, goriintii
segmentasyonu, yiiz tanima, goriintii olusturma, video analizi.

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP): Metin siniflandirma,
duygu analizi, makine ¢evirisi, soru cevaplama, metin 6zetleme, dil iiretimi,
sohbet botlar1.

Ses Tanima (Speech Recognition): Konusmay1 metne doniistiirme.

Oneri Sistemleri (Recommender Systems): Kullanicilara ilgi alanlaria uygun
irlin veya igerik dnerme.

Saglik Hizmetleri (Healthcare): Tibbi goriintii analizi, hastalik teshisi, ilag
kesfi.

Finans (Finance): Dolandiricilik tespiti, risk yonetimi, algoritmik ticaret.
Otonom Araclar (Autonomous Vehicles): Cevre algilama, yol takibi, trafik
isareti tanima.

Robotik (Robotics): Robotlarin ¢evreleriyle etkilesim kurmasi ve karmasik

gorevleri yerine getirmesi.

Derin Ogrenmenin Zorluklar1 ve Dikkat Edilmesi Gerekenler:

Biiyiik Veri Ihtiyaci: Derin 6grenme modelleri genellikle ¢ok biiyiik miktarda
etiketlenmis veriyle egitilmeyi gerektirirler.

Yiiksek Hesaplama Kaynaklari: Derin modellerin egitimi ve calistirilmasi
onemli miktarda islem giicli (GPU'lar) ve bellek gerektirebilir.
Yorumlanabilirlik Sorunu (Black Box): Derin §grenme modellerinin nasil
karar verdigini anlamak genellikle zordur. Bu durum, Ozellikle kritik

uygulamalarda (6rnegin, saglik, hukuk) bir dezavantaj olabilir.
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e Hiperparametre Ayari: Derin 6grenme modellerinin performansinmi etkileyen
bir¢cok hiperparametre (6rnegin, katman sayisi, néron sayisi, 6grenme orani)
vardir ve bunlarin dogru sekilde ayarlanmasi zaman alici ve deneyim
gerektiren bir siire¢ olabilir.

o Asirt Uyum (Overfitting): Modelin egitim verisine ¢ok fazla uyum saglayip,
yeni ve goriilmemis verilerde kotii performans gosterme riski vardir.
Diizenlilestirme teknikleri (6rnegin, dropout, weight decay) bu sorunu

azaltmaya yardimeci olabilir.

Sonug olarak, derin 6grenme, yapay zeka alaninda onemli bir atihmdir ve
karmasgik veri orilintiilerini otomatik olarak 6grenme yetenegi sayesinde bir¢ok alanda
c1gir agan uygulamalara olanak saglamaktadir. Siirekli gelisen algoritmalari, artan
hesaplama giicii ve biiylikk veri kaynaklarinin yayginlagsmasiyla birlikte, derin
O0grenmenin gelecekte de hayatimizin bircok yoniinii derinden etkilemesi

beklenmektedir.
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5.DUYGU ANALIiZi

Duygu analizi (Sentiment Analysis), metinlerde ifade edilen duygu, gorts,
diisiince ya da tutumu otomatik olarak tanimlayan bir Dogal Dil isleme (Natural
Language Processing - NLP) teknigidir. Bu yontem, metinlerdeki pozitif, negatif veya
notr duygular1 anlamay1 ve kategorize etmeyi hedefler. Genellikle miisteri geri
bildirimleri, sosyal medya igerikleri, incelemeler veya diger metinsel veri tiirleri

tzerinde kullanilir.
Duygu Analizi Siirecleri

Veri Toplama: Metin madenciliginin temel verisini metinler olusturmaktadir. Veri
setini olusturmak i¢in ilgilenilen konuya dair metinlere ulagmak ilk asamadir.
Glinlimiizde en dnemli metin kaynagi olarak internet karsimiza ¢ikmaktadir. Google,
Yandex gibi arama motorlar1 ile Twitter, Facebook gibi sosyal aglar en temel
kaynaklar olarak goriilebilir. Ayni sekilde kurumlarin olusturmus olduklar1 kendi veri
ambarlari, yazilmis raporlar cevirim i¢i araglar da veri seti olusturabilirler.
Teknolojinin bize saglamis oldugu biiyiik nimetlerden biri de veri setlerine rahatlikla
ulasabilmektir. Bu konuda hali hazirda var olan veri setleri kullanilabilecegi gibi
internet ortamindan anlik veri ¢ekebilmek amaciyla gelistirilmis olan paket programlar
da kullanilabilir. Baz1 firmalar ise kendi derledikleri verileri agik kullanima sunmakta,

bireyler veri setine eriserek bu verileri alip kullanma sansina sahip olmaktadirlar.

Metin On Isleme: Veri setinde gerceklestirilecek ilk asama, veri on isleme siirecidir.
Genellikle toplanan metin verileri, dogrudan analiz i¢in uygun bir yapida olmaz. Bu
nedenle metinlerin, kullanilabilir hale getirilmesi amaciyla cesitli islemlerden
gecirilmesi gerekir. Kelimelerin ayristirilmasi, anlamsal igeriklerinin belirlenmesi,
koklerine indirgenmesi, gereksiz kelimelerin ve anlam tasimayan ifadelerin
temizlenmesi, yazim ve imla hatalarinin diizeltilmesi gibi islemler, 6n isleme siirecinin
temel adimlar1 arasinda yer alir. Metin madenciliginde kullanilan dokiimanlar ¢ok
farkli bi¢imlerde ve diizensiz igeriklerde olabilir. Bu durum, metinlerin analiz i¢in
uygun hale getirilmesi adina gelismis yontemler gelistirilmesini gerekli kilar. Ancak

bu islemlerin detayli olmasi, genellikle zaman alic1 bir siireg ortaya ¢ikarir.
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Bu nedenle, analizden giivenilir ve dogru sonuclar elde edebilmek i¢in 6n isleme
adimlarinin dikkatle yiirtitiilmesi biiyiik 6nem tasir. Bu siireg, asagida 6zetlenen temel

islemleri kapsamaktadir (Kizilkaya, 2018, s. 8).

Tokenization: Metin kelimelere veya ifadelere bdliiniir. Metin igleme siirecinde
atilmasi1 gereken ilk adim, etiket ve 6zel karakter temizleme islemidir. Bu adim,
karakter dizilerinden olusan ham metnin, makine Ogrenmesi algoritmalarinin
isleyebilecegi uygun bir yapiya doniistiiriilmesini amaglar. Ozellikle web kaynakli
verilerle ¢alisildiginda, metin i¢inde siklikla karsilasilan XML (Extensible Markup
Language) ve HTML (Hyper Text Markup Language) gibi isaretleme dilleriyle
eklenmis etiketlerin temizlenmesi gerekir. Bu etiketler, web sayfalarinda yapisal
anlam tasisa da, metin analizi agisindan anlamsizdir ve veri bitiinliigline katk1
saglamaz. Ayni sekilde, noktalama isaretleri, satir sonlar1 ve diger okunamayan ya da
analiz acisindan gereksiz olan karakterler, genellikle bosluk karakteriyle degistirilerek
temizlenir. Bu islemler sonucunda, analiz siirecine katkist bulunmayan kisaltmalar,

semboller ve isaretlemeler metinden ayiklanmis olur (Kizilkaya, 2018, s. 9).

Lemmatization/Stemming: Metin isleme siirecinin 6nemli asamalarindan biri de
kelimelerin koklerine indirgenmesidir. Kok, ek almadan da anlam ifade edebilen en
temel kelime formudur. Ornegin, "gel" veya "git" gibi sozciikler, yalin halleriyle
anlamlidir. Bu islemin amaci, kelimelerin kok formlarimi tespit ederek metindeki
cesitliligi azaltmak ve analizi daha tutarli hale getirmektir. Tiirk¢e dilinin sondan
eklemeli yapist nedeniyle, ayn1 kokten tiireyen birgok farkli kelime formu ortaya
cikabilir. Ornegin, "evler" kelimesi kdkiine indirgendikten sonra "ev" olur ya da
"okuyor" kelimesi "oku" kdkiine indirgenir. Boylece cogul ekleri ve ¢cekim ekleri gibi
yapilar temizlenmis olur. Ancak kok bulma islemi bazi zorluklar1 da beraberinde
getirebilir. Yanlis bir uygulama sonucunda, kelimenin kokii olmasi gereken yerden
fazla ayrigtirilarak anlam kaybi1 yasanabilir ya da koke ulagsmak icin yeterince islem
yapilmadiginda istenilen sonug elde edilemeyebilir. Bu nedenle kdk bulma isleminin
dil bilgisi kurallarina uygun bir sekilde yapilmasi biiyiik 6nem tasir. Tiirk¢ede kok
bulma sirasinda harf diismesi, tinlii uyumu, kaynastirma harfleri gibi dilin yapisal

ozellikleriyle de karsilasilabilir.
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Yanlis yapilan kok bulma islemleri, metnin anlam biitiinliigiinii bozarak analiz
kalitesini olumsuz etkileyebilir. Tiirkce metinler icin bu islemi destekleyen acik
kaynakli araglardan biri Zemberek dil isleme kiitiiphanesidir. Zemberek, kelimeleri
koklerine ayirma islemini dil bilgisi kurallarina uygun olarak gergeklestirmeye olanak
saglar ve bu sayede analiz siirecinde énemli bir yardimer ara¢ olarak kullanilabilir

(Kizilkaya, 2018, s. 9).

Part-of-Speech (POS) Tagging: Metin isleme siirecinde bir diger 6nemli adim,
kelimelerin dil bilgisel tiirlerinin belirlenmesi yani hangi kelimenin isim, fiil, sifat gibi
bir kategoriye ait oldugunun tespit edilmesidir. Bu islem tamamlandiktan sonra,
climlenin genel anlamini etkilemeyen ve genellikle bilgi degeri tasimayan "durak
kelimeler" (stop words) metinden ¢ikarilir. Durak kelimeler; edatlar, baglaglar ve
zamirler gibi, metnin anlam biitiinliigline dogrudan katkida bulunmayan ancak dilde
sikca kullanilan ifadelerdir. Bu tiir kelimelerin metinden temizlenmesi, analiz
stirecinde hem gereksiz islem yiikiinii azaltir hem de modelin daha anlamli verilere

"

odaklanmasini saglar. Ornegin, Tiirkcede cok sik gegen "ile", "ciinkii", "gibi",
"sadece" gibi sozcliklerin metinden ¢ikarilmasi, islem gorecek kelime sayisini 6nemli
Olciide azaltarak hem islem siiresini kisaltir hem de model performansini artirabilir.
Bu nedenle, analiz 6ncesinde durak kelimelerin dikkatlice temizlenmesi, daha dogru
ve verimli sonuglar elde etmek agisindan biiylik 6nem tagimaktadir.

Duygu Kategorisi Belirleme:

e Belirli duygu kategorileri (pozitif, negatif, nétr vb.) tanimlanir.
e Metindeki duygu egilimleri, kullanilan yontemlere gore siniflandirilir.

Sonuglarin Analizi:

e Belirlenen duygular, genel egilimleri anlamak icin degerlendirilir ve

gorsellestirilir.
Duygu Analizi Seviyeleri
Metin Seviyesi (Document-Level Analysis):

¢ Bir metnin tamaminin genel duygu yonelimini belirler.

e Ornegin: "Bu restoran harika bir yemek deneyimi sunuyor." — Pozitif
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Ciimle Seviyesi (Sentence-Level Analysis):

e Her ciimlenin duygu polaritesini belirler.
e Ornegin: "Servis ¢ok hizliydi, ama yemekler soguktu."
e "Servis ¢cok hizliydi." — Pozitif
¢ "Ama yemekler soguktu." — Negatif
Kelime/Ozellik Seviyesi (Aspect-Based Sentiment Analysis):

e Metindeki belirli konular veya 6zelliklere yonelik duygular analiz eder.
e Ornegin: "Telefonun kamerasi gok iyi, ancak pil dmrii kotii."
e Kamera — Pozitif

e Pil 6mrii — Negatif
Duygu Analizi Uygulamalari

Miisteri Geri Bildirimi Analizi: Sirketler, miisteri memnuniyetini 6lgmek i¢in iiriin
veya hizmet incelemelerini analiz eder.

Sosyal Medya Izleme: Markalar, Twitter, Instagram gibi platformlarda kullanicilarin

duygusal egilimlerini analiz eder.

Film ve Uriin Inceleme Analizi: Bir film, kitap ya da iiriin hakkindaki genel kullanic

gorilislerini anlamak igin kullanilir.

Siyasi Analiz: Kamuoyunun belirli politik konulara veya liderlere karsi tutumunu

analiz etmek i¢in kullanilir.

Haber Analizi: Haber iceriklerinin pozitif ya da negatif duygu egilimlerini analiz

etmek i¢in kullanilir.
Kullanilan Teknikler

Kural Tabanli1 Yontemler

¢ Dilbilgisi kurallar1 ve kelime listeleri kullanilir.
¢ Kelimelere pozitif, negatif veya notr skorlar atanir.

¢ Basit ve hizlidir, ancak baglami anlamada yetersizdir.
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Makine Ogrenmesi Tabanli Yontemler

e Veri etiketlenir ve bir model egitilir.

e Algoritmalar: Destek Vektor Makineleri (SVM), Naive Bayes, Random Forest
(RF), Lojistik Regresyon.

e Daha yiiksek dogruluk saglar, ancak biiyiilk miktarda etiketli veriye ihtiyag
duyar.

Derin Ogrenme Tabanli Yontemler

e Sinir aglar1 (RNN, LSTM, Transformer) kullanilarak baglami daha iyi anlayan
modeller gelistirilir.
o Ornegin: BERT, GPT gibi modeller.

e Daha karmagiktir ve giiclii donanim gerektirir.
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6. PYTHON

Python, Guido van Rossum tarafindan gelistirilen ve 1991'de kullanima
sunulan, yiiksek seviyeli, yorumlanabilir, dinamik tipli ve genel amach bir
programlama dilidir. Temel felsefesi, kodun okunabilirligini 6n planda tutmak ve
gelistiricilere az kodla giiclii ¢oziimler iiretme imkan1 sunmaktir. Ingilizceye yakin s6z
dizimi ve zengin standart kiitiiphanesi sayesinde hem 6grenmesi kolay hem de genis

bir uygulama yelpazesine hitap eden bir aragtir.

Python'in Genis Kullanim Alanlari: Python'in ¢ok yonliiliigii, onu sayisiz alanda tercih

edilen bir dil haline getirmistir:

e Web Gelistirme: Django ve Flask gibi gli¢lii ve popiiler web framework'leri
sayesinde karmasik ve Olgeklenebilir web uygulamalari, API'ler ve web
servisleri gelistirmede yaygin olarak kullanilir. Biiyiik platformlardan kiigiik
projelere kadar genis bir yelpazede uygulama gelistirme imkan1 sunar.

e Veri Bilimi ve Makine Ogrenmesi: NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow,
PyTorch, Keras gibi giiclii kiitliphaneleri sayesinde veri analizi, veri
gorsellestirme, istatistiksel modelleme ve makine 6grenmesi algoritmalarinin
gelistirilmesi ve uygulanmasinda lider konumdadir. Biiyiik veri setleriyle
caligma, karmasik analizler yapma ve yapay zeka uygulamalar1 gelistirme
imkani sunar.

e Bilimsel Hesaplama ve Miihendislik: SciPy, Matplotlib gibi kiitiiphanelerle
bilimsel arastirmalar, miihendislik simiilasyonlari, matematiksel modelleme ve
veri gorsellestirme gibi alanlarda kullanilir.

Akademik aragtirmalardan endiistriyel uygulamalara kadar genis bir yelpazede
bilimsel problemlerin ¢6ziimiine katkida bulunur.

e Otomasyon ve Scripting: Sistem yonetimi gorevlerini otomatiklestirmek,
dosya islemleri yapmak, tekrarlayan gorevleri otomatiklestiren scriptler
yazmak i¢in idealdir. Kiigiik yardimci programlardan karmasik otomasyon

¢Oziimlerine kadar ¢esitli amaglarla kullanilabilir.
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¢ Oyun Gelistirme: Pygame gibi kiitliphanelerle basit 2D oyunlar ve prototipler
gelistirmek miimkiindiir. Biiylik oyun motorlar1 olmasa da, oyun gelistirme
prensiplerini 6grenmek ve basit oyun projeleri olusturmak i¢in uygun bir
platform sunar.

e Masaiistii Uygulamalar1: Tkinter, PyQt gibi kiitiiphaneler araciligiyla platform
bagimsiz grafiksel kullanici arayiiziine (GUI) sahip masaiistii uygulamalari
gelistirmek miimkiindiir. Is araglarindan 6zel amagh uygulamalara kadar cesitli
masaiistli yazilimlar1 olusturulabilir.

e Ag Programlama: Socket programlama ve cesitli ag kiitiiphaneleri sayesinde
ag uygulamalari, istemci-sunucu sistemleri ve ag protokolleri ile etkilesimli
uygulamalar gelistirmek miimkiindiir.

e Egitim: Ogrenmesi kolay ve anlasilir séz dizimi sayesinde programlama
egitiminde baslangi¢c dili olarak siklikla tercih edilir. Temel programlama
kavramlarin1 6gretmek ve Ogrencilerin programlamaya kolayca adapte
olmasini saglamak i¢in ideal bir dildir.

e Diger Alanlar: Yapay zeka, dogal dil isleme (NLP), goriintii isleme, siber
giivenlik, biyoinformatik gibi bir¢ok farkli alanda da Python aktif olarak

kullanilmaktadir.
Python'in Avantajlari:

e Ogrenme Kolayligi ve Okunabilirlik: Python'n s6z dizimi basit, diizenli ve
Ingilizceye yakindir. Bu, yeni baslayanlarm dili hizli bir sekilde 6grenmesini
ve mevcut kodu kolayca anlamasini saglar. Okunabilirlik, ekip ¢alismalarinda
ve kodun siirdiiriilebilirliginde 6nemli bir avantajdir.

e Genis ve Aktif Topluluk: Biiyiik ve aktif bir gelistirici toplulugu sayesinde bol
miktarda kaynak (dokiimantasyon, egitimler, forumlar) bulunur. Karsilasilan
sorunlara ¢6ziim bulmak ve yeni bilgiler edinmek kolaydir.

e Zengin Standart Kiitliphane: Python, bir¢ok farkli gérevi gerceklestirmek i¢in
hazir fonksiyonlar ve modiiller iceren kapsamli bir standart kiitiiphaneye
sahiptir. Bu, temel islemleri ger¢eklestirmek i¢in ek kiitiiphanelere olan ihtiyact

azaltir ve gelistirme siirecini hizlandirir.

53



e Genis Ugiincii Taraf Kiitiiphane Ekosistemi: Veri bilimi, makine 6grenmesi,
web gelistirme gibi 6zel alanlarda ¢ok sayida gii¢lii ve olgunlasmis tigiincli
taraf kiitiiphane bulunur. Bu kiitiiphaneler, karmagik problemleri ¢ozmek i¢in
hazir araglar sunar ve gelistirme siirecini 6nemli 6l¢iide hizlandirr.

e (Coklu Platform Destegi: Python kodu, Windows, macOS, Linux gibi farkli
isletim sistemlerinde degisiklik yapmadan c¢alisabilir. Bu, platform bagimsiz
uygulama gelistirme imkani sunar.

e Dinamik Tiplendirme: Degiskenlerin tiplerinin ¢alisma aninda belirlenmesi,
hizl1 prototipleme ve esnek kod yazma imkani sunar.

e Nesne Yonelimli ve Fonksiyonel Programlama Destegi: Hem nesne yonelimli
hem de fonksiyonel programlama paradigmalarini destekleyerek farkli
programlama yaklagimlarini kullanma esnekligi sunar.

e Yorumlanabilir Dil: Kodun derlenmeye ihtiyag duymadan dogrudan

calistirilmasi, gelistirme ve test siireglerini hizlandirir.
Python'in Dezavantajlari:

e Hiz: Yorumlanabilir bir dil oldugu i¢in, derlenen dillere (6rnegin C++, Java)
kiyasla bazi durumlarda daha yavas c¢alisabilir. Performans kritik
uygulamalarda bu bir dezavantaj olabilir. Ancak, performans gerektiren
kisimlar genellikle C/C++ gibi dillerde yazilmis kiitiiphanelerle desteklenir.

e Bellek Tiiketimi: Dinamik tiplendirme ve otomatik bellek yonetimi nedeniyle
bazi durumlarda derlenen dillere gore daha fazla bellek tiiketebilir.

e Global Interpreter Lock (GIL): CPython'da (en yaygin Python yorumlayicisi),
ayni anda yalnizca bir thread'in Python bytecode'unu ¢alistirmasina izin veren
bir mekanizma olan GIL bulunur.

Bu, ¢ok ¢ekirdekli islemcilerden tam olarak yararlanmayi zorlastirabilir ve bazi
paralel isleme senaryolarinda performans sinirlamalarina yol agabilir. Ancak,

multiprocessing modiilii gibi araglarla bu sinirlamalarin iistesinden gelinebilir.
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e Mobil Gelistirme: Web gelistirme ve masaiistii uygulamalari i¢in giiclii olsa da,
saf Python ile yliksek performansli mobil uygulamalar gelistirmek diger
platformlara (6rnegin Android i¢in Kotlin/Java, 10S i¢in Swift/Objective-C)
kiyasla daha smirlidir. Ancak, Kivy gibi framework'ler mobil uygulama
gelistirmek icin kullanilabilir.

e (Calisma Zamani Hatalar1: Dinamik tiplendirme nedeniyle, tip hatalar1 derleme
zamaninda degil, ¢calisma zamaninda ortaya g¢ikabilir. Bu, daha dikkatli test

yapmay1 gerektirebilir.

6.1. Pandas

Pandas, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, agik kaynakli ve yiiksek
performanshi bir veri analizi ve manipiilasyon kiitiiphanesidir. Wes McKinney
tarafindan 2008 yilinda gelistirilmeye baslanmis olup, giiniimiizde veri bilimi, makine
o0grenmesi, finansal analiz, sosyal bilimler ve daha bir¢ok alanda veriyle ¢aligsan herkes
icin vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Pandas, 6zellikle yapisal (tablosal) ve

zaman serisi verilerini kolayca islemek ve analiz etmek icin tasarlanmastir.

Pandas'in Temel Veri Yapilari: Pandas, veri manipiilasyonu ve analizi i¢in iki temel

ve gliclii veri yapisi sunar:

Seriler (Series): Tek boyutlu, etiketlenmis bir dizidir. NumPy dizilerine benzer
ancak verilere ek olarak bir de indeks (etiket) bilgisi tasir. Bu indeks, verilere
daha anlamli bir sekilde erigmeyi ve onlar1 hizalamay1 saglar. Bir Seri, farkli

veri tiplerini (tam say1, kayan nokta, metin vb.) icerebilir.

Veri Cerceveleri (DataFrame): iki boyutlu, etiketlenmis bir tablodur. Birden
cok Serinin bir araya gelmesiyle olusur ve siitunlar farkli veri tiplerini
igerebilir. DataFrame'ler, SQL tablolarina veya Excel elektronik tablolarina
benzer bir yapiya sahiptir ve veri analizi i¢in en yaygin kullanilan Pandas veri

yapisidir. Satirlar ve siitunlar igin ayr1 indekslere sahiptir.
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Pandas'm Temel Islevleri ve Yetenekleri: Pandas, veri manipiilasyonu ve analizi

stireglerini kolaylastiran genis bir islevsellik sunar:

e Veri Okuma ve Yazma: Farkli dosya formatlarindan (CSV, Excel, SQL
veritabanlari, JSON, HTML vb.) veri okuma ve bu formatlara veri yazma
imkani sunar. Bu, farkli kaynaklardaki verilere kolayca erismeyi ve sonuglari
farkli formatlarda kaydetmeyi saglar.

e Veri Temizleme: Eksik verileri (NaN - Not a Number) tespit etme ve isleme
(silme, doldurma), yinelenen satirlart bulma ve kaldirma, veri tiplerini
dontistiirme gibi veri temizleme islemlerini kolaylastirir. Gergek diinya
verilerinin genellikle daginik oldugu diisiiniildiigiinde, bu ozellikler veri
analizinin 6nemli bir parcasidir.

e Veri Se¢me ve Filtreleme: Etiketlere (indeks ve siitun adlar1) veya konumlara
gore veri secme, belirli kosullart saglayan satirlar1 veya siitunlar filtreleme
imkan1 sunar. Bu, analiz i¢in ilgilenilen veri alt kiimelerine kolayca
odaklanmay1 saglar.

e Veri Birlestirme ve Sekillendirme: Farkli DataFrame'leri birlestirme (merge,
join), veri g¢ercevelerini yeniden sekillendirme (pivot, stack, unstack), veri
cergevelerini gruplama (groupby) ve toplu islemler (aggregate) yapma gibi
gelismis veri manipiilasyonu yetenekleri sunar. Bu, farkli veri kaynaklarini bir
araya getirme ve veriyl analiz i¢in uygun bir formata doniistiirme imkani
saglar.

e Veri Analizi ve Istatistiksel Islemler: Verilerin temel istatistiksel 6zelliklerini
hesaplama (ortalama, medyan, standart sapma vb.), korelasyon ve kovaryans
hesaplama, frekans analizi yapma gibi cesitli istatistiksel analizler
gergeklestirmeye olanak tanir.

e Zaman Serisi Veri Analizi: Zaman damgali verileri (time series data) islemek
icin Ozel araclar sunar. Tarih araliklarini yonetme, zaman kaydirma, yeniden
ornekleme (resampling), hareketli ortalamalar hesaplama gibi zaman serisi
0zgii analizler yapmay1 kolaylastirir.

e Veri Gorsellestirme: Matplotlib  ve Seaborn gibi  gorsellestirme
kiitliphaneleriyle entegre olarak verilerin grafiksel olarak sunulmasina olanak

tanir. Bu, veri Oriintiilerini ve iliskilerini gorsel olarak kesfetmeyi kolaylastirir.
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Performans: Biiyiik veri setleriyle bile verimli bir sekilde calisacak sekilde
optimize edilmistir. NumPy {izerine insa edilmis olmasi, vektorel islemlerin

hizli bir sekilde gerceklestirilmesini saglar.

Pandas'in Avantajlari:

Kullanim Kolaylhigi: Sezgisel ve kullanici dostu bir API sunar. Veri
maniplilasyonu ve analizi i¢in yiiksek seviyeli araclar saglayarak kod yazma
stirecini hizlandirir ve kolaylagtirir.

Gtglii Veri Yapilart: Seri ve DataFrame veri yapilari, yapisal verileri etkili bir
sekilde temsil etmeyi ve islemeyi saglar. Etiketlenmis indeksleme, verilere
anlamli bir sekilde erismeyi kolaylastirir.

Genis Islevsellik: Veri okuma/yazma, temizleme, manipiilasyon, analiz ve
gorsellestirme i¢in kapsamli bir arag seti sunar. Cogu veri analizi ihtiyacini tek
bir kiitiiphane i¢inde karsilar.

Topluluk Destegi: Biiylik ve aktif bir topluluk tarafindan desteklenmektedir.
Bu, bol miktarda dokiimantasyon, egitim materyali ve yardim kaynagi
anlamina gelir.

Diger Python Kiitiiphaneleriyle Entegrasyon: NumPy, Matplotlib, Seaborn,
Scikit-learn gibi diger popiiler Python kiitiiphaneleriyle sorunsuz bir sekilde
entegre olur. Bu, kapsaml1 bir veri bilimi is akist olusturmayi kolaylastirir.
Performans: C tabanli optimizasyonlar sayesinde biiylik veri setleriyle bile

tatmin edici bir performans sunar.

Pandas'in Dezavantajlari:

Bellek Tiiketimi: Ozellikle ¢ok biiyiik veri setleriyle ¢alisirken bellek tiiketimi
sorun yaratabilir. Verinin tamamint bellege yiiklemesi gerekebilir. Ancak,
biiyiik veri isleme i¢in chunking gibi teknikler mevcuttur.

Ogrenme Egrisi (Baslangicta): Genis islevselligi nedeniyle baslangigta tiim
ozellikleri 6grenmek zaman alabilir. Ancak, temel kavramlar1 6grenmek

oldukca kolaydir.
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e Tek Islemci Sinirlamalar1 (Bazi Durumlarda): Bazi islemler tek bir islemci
cekirdegi iizerinde c¢alisabilir, bu da ¢ok biiyiik veri setlerinde performansi
sinirlayabilir. Ancak, paralellestirme i¢in Dask gibi kiitiiphanelerle entegre

edilebilir.

6.2. Numpy

NumPy (Numerical Python), Python programlama dili i¢in temel bir
kiitiiphanedir ve 6zellikle biiyiik, ¢ok boyutlu diziler (arrays) ve matrisler iizerinde
etkili bir sekilde c¢alismak iizere tasarlanmistir. Travis Oliphant tarafindan
gelistirilmeye baslanan NumPy, bilimsel hesaplama, veri analizi, makine 6grenmesi
ve miihendislik gibi bircok alanda Python ekosisteminin temelini olusturur.
Performans odakli yapist ve zengin matematiksel fonksiyonellikleri sayesinde,

Python"1 gii¢lii bir sayisal hesaplama platformuna doniistiirmiistiir.

NumPy'in Temel Veri Yapisi: NumPy'in kalbinde, ndarray (n-dimensional array)
olarak adlandirilan ¢ok boyutlu dizi nesnesi bulunur. Bu diziler, ayni tiirden (genellikle
sayisal) verilerin homojen bir sekilde saklandigi ve iizerinde hizli islemlerin
gerceklestirilebildigi yapilardir. NumPy dizileri, Python listelerine benzer goriinse de,

performans ve islevsellik agisindan 6nemli farkliliklar sunar:

e Homojen Veri Tipi: Bir NumPy dizisindeki tiim elemanlar ayn1 veri tipinde
olmahidir (6rnegin, timii tam sayr veya timii kayan nokta). Bu, bellek
yonetimini optimize eder ve matematiksel islemlerin daha hizl yiiriitiilmesini
saglar.

e Sabit Boyut: NumPy dizilerinin boyutu olusturulduktan sonra genellikle
sabittir (yeniden boyutlandirma miimkiindiir ancak maliyetli olabilir). Bu da
bellek diizenlemesini kolaylastirir.

e Vektorel Operasyonlar: NumPy, diziler iizerinde dongiilere ihtiyag duymadan
toplu islemler (vektorel operasyonlar) yapilmasina olanak tanir. Bu, geleneksel

Python dongiilerine kiyasla performansi 6nemli 6l¢giide artirir.

NumPy'm Temel Islevleri ve Yetenekleri: NumPy, bilimsel hesaplamalari

kolaylastiran genis bir islevsellik sunar.
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Dizi Olusturma: Farkli sekillerde ve veri tiplerinde diziler olusturmak igin
cesitli fonksiyonlar sunar (Ornegin np.array(), np.zeros(), np.ones(),
np.arange(), np.linspace(), np.random.rand()).

Dizi Indeksleme ve Dilimleme (Slicing): Dizilerin belirli elemanlarina veya alt
kiimelerine erismek ve bunlari1 degistirmek i¢in gii¢lii indeksleme ve dilimleme
ozellikleri sunar. Cok boyutlu dizilerde de esnek indeksleme imkan1 saglar.
Temel Matematiksel Operasyonlar: Diziler arasinda eleman bazinda toplama,
¢ikarma, c¢arpma, bolme gibi temel aritmetik islemleri hizli bir sekilde
gerceklestirebilir. Ayrica, skaler degerlerle dizi operasyonlari da desteklenir
(broadcasting).

Evrensel Fonksiyonlar (ufuncs): Dizilerin tiim elemanlarina ayni anda
uygulanan matematiksel fonksiyonlardir (6rnegin np.sin(), np.cos(), np.exp(),
np.log(), np.sqrt()). Bu fonksiyonlar, performansi optimize edilmis C kodunda
implemente edilmistir.

Lineer Cebir Islemleri: Matris carpimi (np.dot()), transpoz alma (.T), tersini
alma (np.linalg.inv()), 6zdeger ve Ozvektdor hesaplama (np.linalg.eig()),
denklem sistemlerini ¢ozme (np.linalg.solve()) gibi temel lineer cebir
islemlerini destekler.

[statistiksel Fonksiyonlar: Dizilerin ortalamasini (np.mean()), medyanini
(np.median()), standart sapmasini (np.std()), varyansini (np.var()), maksimum
ve minimum degerlerini (np.max(), np.min()) bulma gibi ¢esitli istatistiksel
analizler i¢in fonksiyonlar sunar.

Sekil Manipiilasyonu: Dizilerin seklini degistirme (np.reshape()), boyutlarini
yeniden diizenleme (np.transpose()), dizileri birlestirme (np.concatenate(),
np.stack()) ve bdlme (np.split()) gibi dizi manipiilasyon islemlerini
kolaylagtirir.

Rastgele Say1 Uretimi: Farkli olasilik dagilimlarindan rastgele sayilar ve diziler
tiretmek i¢in fonksiyonlar igerir (np.random). Bu, simiilasyonlar, istatistiksel
ornekleme ve makine 6grenmesi uygulamalari i¢in 6nemlidir.

Dosya Girdisi/Ciktisi: Dizileri diske kaydetme (np.save(), np.savez()) ve

diskten yiikleme (np.load()) imkan1 sunar.

59



NumPy'in Avantajlari:

e Performans: Vektorel operasyonlar ve optimize edilmis C kodu sayesinde,
geleneksel Python dongiilerine kiyasla ¢ok daha hizli hesaplamalar
gergeklestirir. Bu, biiylik veri setleriyle calisirken kritik bir avantajdir.

e Bellek Verimliligi: Homojen veri yapisi sayesinde, Python listelerine gore daha
az bellek kullanir.

e Genis Islevsellik: Bilimsel hesaplamalar icin ihtiyagc duyulan temel
matematiksel, lineer cebir ve istatistiksel fonksiyonlarin genis bir yelpazesini
sunar.

e Diger Kiitiiphanelerle Entegrasyon: Pandas, SciPy, Matplotlib, Scikit-learn
gibi diger onemli bilimsel Python kiitiiphanelerinin temelini olusturur ve
onlarla sorunsuz bir sekilde entegre olur.

e Topluluk Destegi: Biiylik ve aktif bir gelistirici toplulugu tarafindan
desteklenmektedir. Bu, kapsamli dokiimantasyon ve yardim kaynaklar
anlamina gelir.

e Cok Boyutlu Dizi Destegi: Yiiksek boyutlu verileri (6rnegin, goriintiiler,

tensorler) etkili bir sekilde temsil etme ve isleme imkani1 sunar.
NumPy'in Dezavantajlari:

e Ogrenme Egrisi (Bazi1 Konularda): Temel kavramlar kolay olsa da, baz1 ileri
diizey fonksiyonlar ve vektorel diisiince yapisi baslangigta biraz zaman alabilir.

e Heterojen Veri Destegi Sinirli: Dizilerdeki tiim elemanlarin ayni veri tipinde
olmasi gerektigi icin, farkli veri tiplerini bir arada tutmak gerektiginde Pandas
gibi daha esnek veri yapilar1 daha uygun olabilir.

e Yiiksek Seviyeli Veri Analizi I¢in Ek Kiitiiphanelere Thtiyag: NumPy, temel
sayisal hesaplamalar icin giicli olsa da, daha yiiksek seviyeli veri
manipiilasyonu ve analizi (6rnegin, eksik veri igleme, etiketlenmis indeksleme)

icin genellikle Pandas gibi kiitiiphanelerle birlikte kullanilir.

60



6.3. NLTK (Natural Language Toolkit)

NLTK, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, dogal dil isleme (NLP)
gorevlerini kolaylastirmak amaciyla olusturulmus kapsamli bir kiitiiphanedir. Steven
Bird ve Edward Loper tarafindan gelistirilmeye baslanan NLTK, akademik
arastirmalar, egitim ve endiistriyel uygulamalar i¢in yaygin olarak kullanilan agik
kaynakli bir aractir. NLTK, metin verilerini analiz etmek, anlamak ve islemek icin

zengin bir arag seti, veri kaynaklari (korpuslar) ve sozliikler sunar.
NLTK'nin Temel Amaglari ve Ozellikleri:

e Kapsamli Ara¢ Seti: NLTK, metin isleme i¢in temelden ileri seviyeye kadar
bircok farkli gorevi gergeklestirebilecek modiiller ve fonksiyonlar igerir.
Bunlar arasinda tokenlestirme, kok bulma (stemming), lemmatizasyon,
etiketleme (part-of-speech tagging), ayristirma (parsing), anlambilimsel analiz
ve daha fazlas1 bulunur.

e Egitim ve Arastirma Odakli: NLTK, NLP kavramlarin1 §gretmek ve arastirma
yapmak i¢in tasarlanmistir. Kullanici dostu arayilizii ve kapsamlh
dokiimantasyonu sayesinde NLP alanina yeni baglayanlar icin ideal bir
ogrenme aracidir. Ayn1 zamanda, ileri diizey aragtirmacilar i¢in de gii¢lii analiz
yetenekleri sunar.

e Zengin Veri Kaynaklar1 (Corpora) ve Sozliikler: NLTK, cesitli dillerde biiytik
metin koleksiyonlar1 (korpuslar) ve sozliikkler (6rnegin WordNet) icerir. Bu
kaynaklar, NLP algoritmalarin1 egitmek, test etmek ve dilbilgisel bilgileri
kullanmak i¢in degerli veriler saglar.

e Genis Topluluk Destegi: NLTK, aktif bir gelistirici ve kullanic1 topluluguna
sahiptir. Bu, sorulara hizl1 yanit bulma, yeni araclar ve kaynaklar kesfetme ve
kiitliphanenin gelisimine katkida bulunma imkani sunar.

e Platform Bagimsizlik: Python iizerinde calistigi icin, NLTK de Windows,
macOS ve Linux gibi farkli isletim sistemlerinde sorunsuz bir sekilde

kullanilabilir.
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e Modiiler Tasarim: NLTK, farkli NLP gorevleri i¢in ayri modiiller sunar. Bu
modiiler yap1, kullanicilarin yalnizca ihtiya¢ duyduklar1 araglar ige
aktarmasina ve kullanmasina olanak tanir, bu da kodun daha diizenli ve verimli

olmasini saglar.
NLTK'nin Avantajlart:

e Kapsamlilik: Cok ¢esitli NLP gbrevleri i¢in genis bir ara¢ yelpazesi sunar.

e Egitim Odaklilik: Ogrenmesi kolay yapisi ve kapsamli dokiimantasyonu
sayesinde NLP 6grenmek icin idealdir.

e Zengin Kaynaklar: Cok sayida korpus ve sozliik igerir.

e Topluluk Destegi: Aktif ve yardimsever bir topluluga sahiptir.

e Modiilerlik: Thtiya¢ duyulan araclarin kolayca ice aktarilmasini saglar.

¢ Platform Bagimsizlik: Python'in destekledigi her platformda ¢aligir.
NLTK'nin Dezavantajlari:

e Performans (Bazi Durumlarda): Biiyiik veri setleriyle ¢alisirken bazi NLTK
fonksiyonlari, daha optimize edilmis kiitiiphanelere (6rnegin spaCy) kiyasla
daha yavas olabilir.

e Bazi Algoritmalarin Temel Seviyede Olmasi: Bazi temel NLP algoritmalarini
icerse de, en son ve en gelismis derin 6grenme tabanli NLP modellerini
dogrudan sunmaz (bu tiir modeller i¢in genellikle TensorFlow, PyTorch gibi
kiitiiphaneler kullanilir).

e Veri On Isleme Gereksinimi: NLTK araglarinim etkili bir sekilde calisabilmesi
icin  metin verisinin uygun sekilde On islenmesi (temizlenmesi,

tokenlestirilmesi vb.) 6nemlidir.

6.4. Scikit-Learn (SKLEARN)

Scikit-learn, Python programlama dili i¢in gelistirilmis, agik kaynakli ve ticari
ama¢ giitmeyen bir makine Ogrenmesi kiitiiphanesidir. Basit ve tutarli bir API
(Application Programming Interface) sunarak siniflandirma, regresyon, kiimeleme,
boyut indirgeme, model sec¢imi, veri on isleme ve daha bir¢ok makine 6grenmesi

gorevini kolaylastirmayi amacglar. NumPy, SciPy ve Matplotlib gibi diger bilimsel
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Python kiitiiphaneleri iizerine insa edilmistir ve veri bilimi ve makine 6grenmesi

alanlarinda Python ekosisteminin temel taslarindan biridir.

Scikit-learn'iin Temel Amaglar1 ve Ozellikleri:

Kapsamli  Algoritma  Yelpazesi:  Scikit-learn, denetimli  6grenme
(smiflandirma, regresyon), denetimsiz 6grenme (kiimeleme, boyut indirgeme),
model se¢imi (hiperparametre ayarlama, model degerlendirme) ve veri 6n
isleme icin ¢ok c¢esitli popiiler ve etkili algoritmalar sunar.

Tutarlt ve Kullanici Dostu API: Kiitiiphanedeki tiim algoritmalar ve araglar,
O0grenmeyi ve kullanmay1 kolaylastiran tutarli bir yapiya sahiptir. Temel
adimlar genellikle modelin olusturulmasi (estimator), veriye uyarlanmasi (fit),
tahmin yapilmasi (predict, predict_proba) ve performansin degerlendirilmesi
(score, metrik fonksiyonlar1) seklindedir.

Kolay Entegrasyon: NumPy ve Pandas gibi diger bilimsel Python
kiitiiphaneleriyle sorunsuz bir sekilde entegre olur. Veri manipiilasyonu ve
sayisal islemler i¢in bu kiitliphanelerin giiclii 6zelliklerinden yararlanir.
Kapsamli Dokiimantasyon ve Topluluk Destegi: Scikit-learn, anlasilir ve
detayli bir kullanic1 kilavuzuna ve API referansina sahiptir. Ayrica, aktif bir
gelistirici ve kullanict toplulugu sayesinde sorulara hizli yanit bulmak ve bilgi
aligverisinde bulunmak kolaydir.

Performans Odakli: Algoritmalarin ¢ogu, performansi optimize edilmis C veya
Cython dillerinde implemente edilmistir. Bu, biiyiik veri setleriyle bile verimli
bir sekilde ¢aligmay1 saglar.

Model Secimi ve Degerlendirme Araclari: Modelin  performansini
degerlendirmek i¢in ¢esitli metrikler (dogruluk, kesinlik, recall, F1-skoru,
RMSE vb.) ve model se¢imi teknikleri (¢apraz dogrulama, grid arama) sunar.
Bu, en uygun modeli segcmeyi ve hiperparametrelerini ayarlamayi kolaylastirir.
Veri On Isleme Araclari: Veri 6lgeklendirme, normallestirme, dzellik secimi,
boyut indirgeme gibi makine 6grenmesi modelleri i¢in 6nemli olan veri 6n
isleme adimlarini gergeklestirmek igin ¢esitli araglar sunar.

Pipeline (Boru Hatt1) Imkani: Veri &n isleme adimlarii ve modelleme

adimlarini tek bir ardisik yap1 (pipeline) i¢inde birlestirmeyi saglar. Bu, kodun
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daha diizenli, okunabilir ve tekrarlanabilir olmasini saglar ve modelin

tutarliligini artirir.
Scikit-learn'iin Temel Modiilleri ve Islevleri:

Scikit-learn, farklt makine Ogrenmesi gorevlerini destekleyen c¢esitli modiillere

ayrilmstir:

e sklearn.datasets (Veri Setleri): Ogrenme ve prototipleme icin kullanilabilecek
cesitli yerlesik veri setleri (6rnegin Iris, Boston Housing) ve veri olusturma
araglar icerir.

e sklearn.preprocessing (Veri On Isleme): Veri 6lgeklendirme (StandardScaler,
MinMaxScaler), normallestirme (Normalizer), kategorik degisken kodlama
(OneHotEncoder, LabelEncoder), eksik veri isleme (SimpleImputer), 6zellik
secimi (SelectKBest, RFE) gibi veri 6n isleme tekniklerini igerir.

o sklearn.feature_extraction (Ozellik Cikarma): Metin ve goriintii gibi
yapilandirilmamis verilerden sayisal 6zellikler ¢ikarmak i¢in araglar sunar
(6rnegin TfidfVectorizer, CountVectorizer metin icin; FeatureHasher genel
Ozellik ¢ikarma igin).

e sklearn.feature_selection (Ozellik Secimi): Modelin performans: iizerinde en
etkili olan 6zellikleri segcmek i¢in ¢esitli yontemler sunar (6rnegin SelectKBest,
RFE).

e sklearn.decomposition (Boyut Indirgeme): Yiiksek boyutlu veriyi daha diisiik
boyutlu bir temsile indirgemek icin teknikler igerir (6rnegin PCA,
TruncatedSVD).

e sklearn.linear_model (Dogrusal ~ Modeller): Dogrusal  regresyon
(LinearRegression), lojistik regresyon (LogisticRegression), destek vektor
makinelerinin dogrusal versiyonlar1 (LinearSVC, LinearSVR) gibi dogrusal
modelleri igerir.

e sklearn.svm (Destek Vektor Makineleri - SVM): Smiflandirma (SVC) ve
regresyon (SVR) i¢in gii¢cliit SVM algoritmalarini sunar.

o sklearn.tree (Karar Agaclar1): Karar agaci tabanli siniflandirma
(DecisionTreeClassifier) ve regresyon (DecisionTreeRegressor) modellerini

igerir.
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e sklearn.ensemble (Ensemble Yontemleri): Birden ¢ok temel modeli
birlestirerek daha gii¢lii tahminler yapan topluluk 6grenme yontemlerini sunar
(6rnegin RandomPForestClassifier, RandomForestRegressor,
GradientBoostingClassifier, AdaBoostClassifier).

e sklearn.neighbors (En Yakin Komsu Algoritmalari): K-En Yakin Komsu
(KNN) siniflandirma (KNeighborsClassifier) ve regresyon
(KNeighborsRegressor) algoritmalarini igerir.

e sklearn.cluster (Kiimeleme): Veri noktalarint benzer oOzelliklere gore
gruplandirmak icin algoritmalar sunar (6rnegin KMeans,
AgglomerativeClustering, DBSCAN).

e sklearn.model_selection (Model Secimi ve Degerlendirme): Veri bolme
(train_test_split), capraz dogrulama (cross_val_score, KFold), hiperparametre
ayarlama (GridSearchCV, RandomizedSearchCV) ve performans metrikleri
(accuracy_score, classification_report, mean_squared_error vb.) ic¢in araglar
igerir.

e sklearn.pipeline (Boru Hatti1): Veri 6n isleme ve modelleme adimlarini siralt
bir sekilde birlestirmek i¢in Pipeline sinifin1 sunar.

e sklearn.metrics (Metrikler): Siniflandirma, regresyon ve kiimeleme
modellerinin performansini degerlendirmek icin ¢esitli metrik fonksiyonlari

igerir.
Scikit-learn'iin Avantajlar::

e Kullanim Kolaylig1: Tutarli API ve anlasilir dokiimantasyon sayesinde makine
ogrenmesi algoritmalarini uygulamak ve denemek kolaydir.

e Genis Algoritma Yelpazesi: Cesitli denetimli, denetimsiz ve model se¢imi
algoritmalar1 sunar.

¢ Giiclii Temel: NumPy ve SciPy iizerine insa edildigi i¢in yiliksek performanslt
sayisal islemlerden yararlanir.

o Kapsamli Araglar: Veri 6n isleme, 6zellik miihendisligi, model se¢imi ve
degerlendirme i¢in gerekli araglari igerir.

e Acik Kaynak ve Topluluk Destegi: Genis ve aktif bir topluluk tarafindan

desteklenir ve siirekli olarak gelistirilmektedir.
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e Endiistri Standardi: Makine 6grenmesi projelerinde yaygin olarak kullanilan

bir kiitiiphanedir.
Scikit-learn'liin Dezavantajlart:

e Derin Ogrenme Destegi Simirli: Temel makine dgrenmesi algoritmalarina
odaklanir ve derin 6grenme modelleri i¢in TensorFlow veya PyTorch gibi 6zel
kiitliphaneler daha uygundur. Ancak, Scikit-learn ile temel derin 6grenme
modelleri olusturmak miimkiindiir.

e Biiyiik Veri Setleri igin Olgeklenebilirlik: Cok biiyiik veri setleriyle ¢alisirken
bazi algoritmalarin 6l¢eklenebilirligi sinirli olabilir. Bu tiir durumlar i¢in Spark
MLIib gibi daha biiyiik veri isleme gerceveleri gerekebilir.

o Ozellestirme Zorlugu (Bazi Durumlarda): Yiiksek seviyeli bir API sundugu
icin, bazi algoritmalarin i¢ mekanizmalarina derinlemesine miidahale etmek

veya tamamen Ozel algoritmalar gelistirmek daha zor olabilir.
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7. UYGULAMA

Bu ¢alismada gelistirilen uygulamanin temel amaci, belirli bir veri seti iizerinde
duygu analizi gergeklestirerek, elde edilen analiz sonuglarini ¢esitli makine 6grenmesi
algoritmalarma entegre edip tahminleme yapmaktir. Uygulamanin gelistirilme
stirecinde Python programlama dili tercih edilmis ve farkli teknolojilerin projeye
entegre edilmesi i¢in ¢esitli kiitiiphanelerden faydalanilmistir. Proje yapilirken Python
programlama dili yaninda Makine 6grenmesi teknolojisinin yontemlerinden Denetimli
Ogrenme yonteminin 6rnegi olan Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri(SVM) ve
Random Forest algoritmalari, yine siiflandirma yontemleriyle birlikte kullanilan
Feature Selection(Ozellik Segimi) yontemlerinden Ki-Kare Testi (Chi-Squared Test)
yontemi ve Denetimsiz Ogrenme yontemi algoritmaslarindan da Kmeans ve PCA
algoritmalart kullanilmistir. Ayrica bu yontemler yardimiyla hibrit yaklagimlar da
modellenmistir. Bu hibrit modellemelerle mevcut tekil modellenen yontemlerden daha

iyi sonug elde edilmeye calisilmistir.

Yapilan uygulamanin ilk asamasinda Kaggle iizerinden elde edilen veri
setindeki 929.544 verinin sadece 10.000 tanesi modele gonderilmistir. Modele
gonderilen verilerin 7.000 tanesi train, 3.000 tanesi test verisidir. Kaggle’dan alinan
veri setinde farkli dillerde metin verileri mevcuttu. Bu calismada Ingilizce veriler
kullanilacag1 icin veri setinden sadece Ingilizce veriler secilmis ve modele
gonderilmigtir. Kaggle’dan alinan veri setinde bulunan 929.544 verinin %28’
pozitif, %281 negatif, kalan %44’liik kism1 da farkli duygu etiketlerine sahiptir. Bu
calismada sadece pozitif ve negatif duygu etiketli veriler kullanilmistir. Modele verilen
pozitif veya negatif duygu etiketi iceren veriler, Kaggle’dan alinan veri seti i¢erisinden
tamamen rastgele secilmistir fakat bu se¢cim esnasinda verilerin homojen dagilimina
dikkat edilmistir. Train veri setindeki pozitif etiket i¢eren veri sayis1 3451 yani veri
setinin %49,3’1i, negatif etiket iceren veri sayisi 3549 yani veri setinin %50,7’sidir.
Test veri setindeki pozitif etiket igeren veri sayist 1475 yani veri setinin %49,17’si,
negatif etiket i¢eren veri sayist 1525 yani veri setinin %50,83’1idiir. Excel dosyalarinin
ilk kolonundaki veri Twitter metin verisi, ikinci kolondaki veri ise ilk kolondaki metin
verisinin sahip oldugu duyguyu gosteren etiket degeridir. Modelleme bu varsayima

gore yapilmstir.
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Mevcut veri setinin etiket degerleri olarak pozitif ve negatif etiket degerleri
bulunmaktadir. Etiketli olan mevcut veri seti denetimli 6grenme algoritmalar1 ile
modellenebilir durumdadir. Bu asamada siniflandirma yontemlerinden Naive Bayes,
SVM ve Random Forest algoritmalari sec¢ilmis ve modeller yapilmistir. Ayrica
modellenen hibrit yaklasimlar i¢in de ayni test ve train veri setleri kullanilmstir.
Dolayisiyla tahminleme islemleri sadece SVM, sadece Random Forest ve sadece
Naive Bayes ile ayr1 ayri modellenmis bunlara ek olarak da hibrit yaklagimlar
gelistirilmistir. Hibrit yaklagimlar modellenirken mevcut siiflandirma yontemlerinin
dogru tahminleme oranlarinin iizerine ¢ikarak daha iyi dogru tahminleme oranlari elde

edilmeye ¢aligilmistir.

Uygulamanin gergeklestirilmesi asamasinda ilk olarak dnceden test ve train
verisi olmak iizere belirlenen Excel dosyalart model iizerinde islenmek {iizere
kaydedilmistir. Modelleme 10.000 veri iizerinde yapilmistir. Bu verilerin 7.000 tanesi
modelin egitilmesi i¢in kullanilmis, geriye kalan 3.000 veri ise test asamasinda
modelin dogrulugunu o6l¢gmek amaciyla ayrilmistir. Kullanilan veri seti, isleme
alinmadan 6nce sadelestirilmis ve analiz sonucunu dogrudan etkilemeyen bazi siitunlar

cikarilmstir.

Veri temizleme asamasinda, her bir tweet lizerinde ¢esitli on islemler
gerceklestirilmistir. Oncelikli olarak URL'ler, Twitter kullanici adlar1, hashtag'ler, 6zel
karakterler, emojiler, sayilar, noktalama isaretleri, harf tekrarlar1 ve fazla bosluklar
temizlenmistir. Temizleme islemi tamamlandiktan sonra, veriler kelimelerine
ayrilmig, ardindan kelimeler koklerine indirgenmistir. Bu siireglerin Python
programlama dili ile gerceklestirilmesi i¢in NLTK kiitliphanesi projeye entegre
edilmistir. NLTK, dogal dil isleme (NLP) kiitiiphanesidir ve Python tabanlhdir.

Metin isleme asamasinda, temizlenmis veriler pipeline ad1 verilen bir igleme
hattina dahil edilmis ve belirlenen adimlar dogrultusunda analiz edilmistir. Analizin
bir parcasi olarak, stop words (and, or, the, is, to, for vb.) olarak bilinen gereksiz
kelimeler metinlerden ¢ikarilmistir. Bu islemin tamamlanmasinin ardindan, veriler

duygu analizi i¢in uygun hale getirilmistir.
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Yazilan modelde makine 6grenmesi algoritmalarini projeye entegre edebilmek
icin Scikit-Learn kiitiiphanesi kullanilmigtir. Scikit-Learn, makine 6§renmesi ve veri
bilimi alanlarinda Python ekosisteminin, en O©nemli ag¢ik kaynakli yazilim

kiitliphanelerinden biridir.

Onceden Kaggle iizerinden elde edilen 10.000 verinin 7.000 tanesi modelin
egitilmesi amaciyla kullanilmistir. Yapilan duygu analizi sonucunda bu 7.000 veri
basarili bir sekilde islenmis ve modelin egitimi tamamlanmistir. Modelin dogrulugunu
test edebilmek i¢in daha dnce ayrilmis olan 3.000 adet test verisi modele verilmistir.
Bu asamada, test verilerinin gercek duygu etiketlerinin bilinmesi gerekmektedir.
Gergek duygu etiketleri bilinmedigi takdirde, makine Ogrenmesi algoritmalarinin

tahminlerinin dogruluk orani tespit edilemeyecektir.

Modele gonderilen verilerin tamaminin metin verisi oldugu goz Oniinde
bulunduruldugunda bu asamada bir metin madenciligi yontemi kullanilmalidir. Metin
madenciligi ile, Onceki asamalarda modele gonderilen veri setinde bulunan
climlelelerin her bir kelimesi i¢in agirlik hesab1 yapilmalidir. Bu asamada metin
madenciliginde ve dogal dil isleme (NLP) uygulamalarinda sik¢a kullanilan bir 6zellik
cikarim (feature extraction) yontemi olan TF-IDF (Term Frequency - Inverse
Document Frequency) yontemi kullanilmistir. Bu yontemi kullanmaktaki amac,
metinlerdeki O6nemli kelimeleri belirlemek ve bunlarnn sayisal vektorlere
dontistiirmektir. Sayisal vektorlere doniistiiriilen veriler, n-gram adi1 verilen bir dil
modellemesi yontemi yardimiyla metni gruplara aywrarak dedgerlendirilmistir. Bu
yap1, metni kelime gruplaria veya karakter gruplarina bolerek dilin yapisini sayisal
olarak temsil etmeye yarar. Bu ¢alismada unigram, bigram ve trigram yapilariyla ayri
ayr1 denemeler yapilmis ve modeller 6zelinde hangi yap1 en iyi sonucu vermisse o

modelde o yap1 kullanilmistir.

Son agamada, makine 0grenmesi algoritmalarinin egitilmesi ve test edilmesi
islemleri gerceklestirilmistir. Train verileri makine 6grenmesi modeline 6gretilmis ve
test verilerinin tahmin edilmesi saglanmistir. Calismada {i¢ farkli makine 6grenmesi
siniflandirma algoritmasi kullanilmistir: Support Vector Machine (SVM), Random

Forest (RF) ve Naive Bayes (NB) yontemleri tekil olarak modellenmistir.
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Bunun yaninda hibrit yaklasimlar da farkli varyasyonlarla modellenmistir. Tekil
modellerde en iyi sonucu SVM algoritmasi verdigi i¢in hibrit yontemlerde de ilk
asamada siniflandiric1 olarak SVM kullanilmistir. Sonrasinda ise ¢alismay1 daha da
derinlestirmek amaciyla SVM yerine Random Forest yontemi kullanilarak da hibrit

yaklasimlar ¢esitlendirilmistir.

Biitiin yaklasimlar modellenirken kullanilan algoritmalarin en iyi sonug verdigi
parametreler tespit edilerek modellenilmistir. Bu tespit yapilirken GridSearchCV
kullanilmigtir. En iyi parametreler belirlenmis, daha sonra belirlenen parametreler
modellere sabit deger olarak verilerek modellenmistir. Modellerde kullanilan
siniflandirma yontemlerinden SVM i¢in kullanilan parametreler sunlardir:
C degeri: Hatali smiflandirmalara karst modelin ne kadar tolerans gosterecegini
belirler. Bu deger modele verilirken 3 farkli deger ile test yapilmistir. 0.1, 1 ve 10

olarak modele gonderilmis en iyi sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Kernel degeri: Veriyi yiiksek boyutlu uzaya doniistiirerek dogrusal olmayan verileri
ayirmaya olanak tanir. Bu deger modele verilirken 2 farkli deger ile test yapilmistir.

Linear ve rbf olarak modele gonderilmis en 1yi sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Gamma degeri: Tekil verilerin model {lizerindeki etkisini belirler. Bu deger modele
verilirken 3 farkli deger ile test yapilmistir. 0.1, 1 ve scale olarak modele gonderilmis

en iy1 sonucun sec¢ilmesi beklenmistir.

Modellerde kullanilan siniflandirma yontemlerinden Random Forest i¢in

kullanilan parametreler sunlardir:

n_estimators degeri: Karar agaglarinin sayisini belirtir. Bu deger modele verilirken 2
farkli deger ile test yapilmistir. 100 ve 200 olarak modele gonderilmis en iyi sonucun

secilmesi beklenmistir.

max_depth degeri: Karar agaglarinin derinligini belirtir. Yani her agacin en kadar
dallanacagin1 gosterir. Burada sadece none degeri secilmistir yani model ne kadar

dallanacagina kendi karar vermistir.
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min_samples_split degeri: Bir diiglimiin daha fazla béliinebilmesi i¢in gereken
minimum Ornek sayisidir. Burada 2 farkli deger ile test yapilmistir. 2 ve 5 olarak

modele gonderilmis en iyi sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Naive Bayes i¢in veriler metin verisi oldugundan ve vektorizasyon igin TF-
IDF kullanilmasindan dolayr MultinominalNB yontemi kullanilmistir. Modellerde
kullanilan smiflandirma yontemlerinden Naive Bayes i¢in kullanilan parametreler

sunlardir:

alpha degeri: Egitim verisinde hi¢ goriilmeyen kelimeler ya da 6zellikler test verisinde
geldiginde, Naive Bayes carpma islemi kullandigi i¢in sifir olasilik iiretir. Bu da tiim
hesaplamay1 sifirlayip kotli tahminlere sebep olur. Bu durumu 6nlemek iginalpha
degeri kullanilir. Burada 2 farkli deger ile test yapilmistir. 0.1 ve 1.0 olarak modele

gonderilmis en iyi sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Modellerde kullanilan kiimeleme yontemlerinden PCA i¢in kullanilan

parametreler sunlardir:

n_components degeri: Kag¢ adet ana bilesen (principal component) alinacagini belirler.
Burada tek deger ile test yapilmistir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan deger ve veri

sayist goz oniine alindiginda bu deger secilmistir. 300 olarak modele gonderilmistir.

Modellerde kullanilan kiimeleme ydntemlerinden Kmeans i¢in kullanilan

parametreler sunlardir:

n_clusters degeri: Kac adet ana bilesen (principal component) alinacagini belirler.
Burada 2 farkli deger ile test yapilmistir. 3 ve 5 olarak modele gonderilmis en iyi

sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Modellerde kullanilan feature selection yontemlerinden Ki-Kare Testi i¢in
kullanilan parametreler sunlardir:
score_func degeri: Her 6zelligin (6rnegin bir kelimenin), hedef degisken (etiket) ile
istatistiksel olarak ne kadar iliskili oldugunu hesaplar. Burada yontem Ki-Kare Testi

yontemi kullanilacag i¢in modele chi2 degeri verilmistir.
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K Degeri: En yiiksek chi2 skoruna sahip 6zellikleri (kelimeleri) secer. Geri kalanlari

atar boyut indirimi yapilmis olur. 1000 ve 2000 olarak modele gonderilmis en iyi

sonucun se¢ilmesi beklenmistir.

Bu caligmada vektorizasyon yontemi olarak sadece TF-IDF kullanilmistir.

Calismada kullanilan tiim model varyasyonlar1 asagidaki gibidir ve toplam 9 tanedir.

Tiim modellerde GridSearchCV yontemi ile en iyi dogru tahminleme sonucu veren

parametreler belirlenmistir ve sadece segilen parametrelerle modellemeler yapilmistir:

Sadece SVM kullanilarak yapilan tahminlemede metinler bigram ile
gruplandirilmig, SVM parametreleri ise ceza parametresi olarak 1, kernel
secimi olarak linear, gamma parametresi scale olarak belirlenmistir.

Sadece Random Forest kullanarak yapilan tahminlemede metinler unigram ile
gruplandirilmis, karar agaci sayis1 200, karar agacinin derinligi sinirsiz
birakilmis ve bir diigiimiin bolinen minimum Ornek sayisi 2 olarak
belirlenmistir.

Sadece Naive Bayes kullanilarak yapilan tahminlemede metinler bigram ile
gruplandirilmis, alpha degeri 1.0 olarak belirlenmistir.

Kiimeleme yontemi olarak PCA, siniflandirici olarak SVM kullanarak yapilan
tahminlemede metinler trigram ile gruplandirilmis, PCA ile orijinal 6zellik
boyutu 300’e diisiirtilmiis, SVM parametreleri ise ceza parametresi 10, kernel

parametresi rbf, gamma parametresi 1 olarak belirlenmistir.

Kiimeleme yontemi olarak PCA, smiflandirici olarak Random Forest
kullanarak yapilan tahminlemede metinler bigram ile gruplandirilmig, PCA ile
orijinal 6zellik boyutu 300°e diisiiriilmiis, karar agaci sayis1 200, karar agacinin
derinligi sinirsiz birakilmis ve bir diiglimiin boliinen minimum 6rnek sayis1 2
olarak belirlenmistir.

Kiimeleme yontemi olarak Kmeans, simiflandirict olarak SVM kullanarak
yapilan tahminlemede metinler bigram ile gruplandirilmis, kiime sayist 5
olarak verilmis, SVM parametreleri ise ceza parametresi 10, kernel parametresi

rbf, gamma parametresi scale olarak belirlenmistir.
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e Kiimeleme yoOntemi olarak Kmeans, siniflandirict olarak Random Forest
kullanarak yapilan tahminlemede metinler unigram ile gruplandirilmis, kiime
sayis1 5 olarak verilmis, karar agaci sayist 100, karar agacinin derinligi sinirsiz
birakilmis ve bir digiimiin bolinen minimum Ornek sayist1 2 olarak
belirlenmistir.

e Feature Selection yontemi olarak Ki-Kare testi, siniflandirict olarak SVM
kullanilarak yapilan tahminlemede metinler bigram ile gruplandirilmis, Ki-
Kare testi ile en anlamli yani en yiiksek skora sahip 1000 kelime se¢ilmis, SVM
parametreleri ise ceza parametresi 1, kernel parametresi rbf, gamma
parametresi 1 olarak belirlenmistir.

e Feature Selection yontemi olarak Ki-Kare testi, siniflandiric1 olarak Random
Forest kullanilarak yapilan tahminlemede metinler bigram ile gruplandirilmas,
Ki-Kare testi ile en anlamli yani en yiiksek skora sahip 1000 kelime se¢ilmis,
karar agact sayis1 100, karar agacinin derinligi sinirsiz birakilmis ve bir

diigiimiin boliinen minimum o6rnek sayis1 2 olarak belirlenmistir.

Sonug¢ olarak gelistirilen uygulama, veri setleri iizerinde duygu analizi
gergeklestirerek, makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla tahminleme yapabilen
birden fazla model ortaya koymustur. Kullanilan farkli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 sayesinde 9 farkli model olusturulmus, bu modellerin dogruluk oranlari
analiz edilmis ve sonuglar degerlendirilmistir. Hibrit yaklagimlar ile sadece
siiflandiric1 kullanilan yontemlere gore daha 1yi tahminleme oranlar1 elde edilmistir.
Bu c¢alisma, duygu analizi ve makine 6grenmesi alaninda gerceklestirilen basarili bir
uygulama olarak, gelecekte yapilacak benzer caligmalar i¢cin 6nemli bir referans

niteligi tagimaktadir.
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SONUC

Bu calismada, metin verilerinden duygu analizi ve siniflandirma yapmak
amaciyla gelistirilen sistemin performansi, ¢esitli makine O6grenimi modelleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Egitim verileri tizerinde egitilen modeller, ayr1 bir test
veri seti lizerinde test edilerek dogruluk oranlar1 hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar,
uygulanan metodolojinin etkinligini ve model performanslarini karsilastirmali olarak

sunmaktadir.

Yapilan degerlendirme sonucunda, dokuz farkli modelin performansi
karsilastirilmistir: Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (Multinominal NB),
Random Forest, PCA + SVM, PCA + Random Forest, Ki-Kare + SVM, Ki-Kare +
Random Forest, Kmeans + SVM ve Kmeans + Random Forest. Her bir modelin
dogruluk orani, test veri seti lizerinde yapilan tahminlerin gercek etiketlerle

karsilastirilmasiyla hesaplanmistir.

Destek Vektor Makineleri (SVM) modeli, test verileri {izerinde
kaydettigi %97.70'lik dogru tahminleme oraniyla, tek basina siniflandirict kullanilan
yontemler arasinda en yiiksek basariyr gostermistir. Bu sonug, SVM algoritmasinin
metin siniflandirma gorevlerinde ne kadar etkili oldugunu agik¢a ortaya koymaktadir.
Ozellikle SVM'in yiiksek boyutlu veri uzaylarinda dahi iistin performans
sergileyebilme kabiliyeti, metin verilerinin barindirdig1 karmasik iligkileri bagariyla
modellemesini saglamistir.

Confusion Matrix - Sklearn Display (SVM)

1400
1200
negative

1000

- 800

True label

r 600
positive 400

F 200

negative positive
Predicted label

Sekil 12. SVM Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olugturulmustur.
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Ote yandan, Naive Bayes modeli test verileri iizerinde %93.73'liik bir dogru
tahminleme oramiyla, diger iki yonteme kiyasla daha miitevaz1 bir performans
sergilemistir. Bu durum, Naive Bayes algoritmasinin metin verilerindeki karmagik
iligkileri  ve  kelimeler arasindaki  potansiyel bagimliliklart  yeterince
modelleyememesinden kaynaklanabilir. Temelinde gii¢lii bir bagimsizlik varsayimina
dayanan Naive Bayes, metinlerdeki kelimelerin birbirleriyle olan etkilesimini goz ardi

edebilmektedir.

Confusion Matrix - Sklearn Display (Naive Bayes)
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Sekil 13. Naive Bayes Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

TF-IDF ve Random Forest modelinin birlikte kullanimi, test verileri
iizerinde %97.10'luk bir dogru tahminleme oranmi elde ederek, metin siiflandirma
gorevinde yiiksek bir basar1 sergilemistir. Bu sonug, TF-IDF ile metin verilerinin
anlamli sayisal 6zelliklere doniistiiriilmesinin ve Random Forest algoritmasimin bu
ozellikler tizerinde etkili bir sekilde simiflandirma yapabilmesinin bir gostergesidir.
Ozellikle, Random Forestin karar agacglarindan olusan yapisi sayesinde, metin
verisindeki karmasik iligkileri basariyla modelleyebildigi goriilmektedir. Elde edilen
yiiksek dogruluk orani, bu yontemin benzer metin siniflandirma problemleri i¢in umut

vadeden bir yaklasim oldugunu desteklemektedir.
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Confusion Matrix - Sklearn Display (Random Forest)
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Sekil 14. Random Forest Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

TE-IDF, PCA ve SVM algoritmalarinin ardisik olarak uygulandigi bu model,
test verileri tizerinde %98.30'luk etkileyici bir dogru tahminleme oranina ulagmistir.
Bu sonug, 6ncelikle TF-IDF yontemiyle metin verilerinin zengin ve anlamli 6zelliklere
doniistiiriilmesinin, ardindan PCA ile bu 6zellik uzaymin boyutunun 6énemli dlgiide
azaltilarak bilgi kaybinin minimize edilmesinin ve son olarak SVM algoritmasinin bu
optimize edilmis 6zellikler tizerinde yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabilmesinin
birlesimi sayesinde elde edilmistir. PCA'min yiliksek boyutlu metin verisindeki
giiriiltiiyli azaltma ve en 6nemli varyansi yakalama yetenegi, SVM'in daha etkili bir
sekilde calismasini saglamis olabilir. Elde edilen bu yiiksek performans, bu iclii
yontemin metin siniflandirma problemlerinde gii¢lii bir alternatif olusturdugunu

gostermektedir.

Confusion Matrix - Sklearn Display (PCA + SVM)

1400
1200
negative

1000

- 800

True label

F 600
positive 400

r 200

negative positive
Predicted label

Sekil 15. PCA + SVM Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.
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TF-IDF, PCA ve Random Forest algoritmalarinin bir arada kullanildigi bu
model, test verileri lizerinde %95.30'luk bir dogruluk oranmi elde etmistir. Bu sonug,
metin verilerinin 6ncelikle TF-IDF ile kelime seviyesinden ii¢lii kelime gruplarina
kadar (ngram_range = (1, 2)) genis bir baglamda sayisal oOzelliklere
dontistiiriilmesinin, ardindan PCA ile bu yiiksek boyutlu 6zellik uzayinin 300 boyuta
digiiriilerek daha yonetilebilir hale getirilmesinin ve son olarak Random Forest
algoritmasinin bu indirgenmis 6zellikler tizerinde etkili bir siniflandirma performansi
sergilemesinin bir sonucudur. PCA'nin boyut indirgeme yetenegi, Random Forest gibi
aga¢ tabanli algoritmalarin daha hizli egitilmesine ve potansiyel olarak asir1
ogrenmenin azaltilmasina katkida bulunmus olabilir. Elde edilen %95.30'luk dogruluk
orani, bu birlesik yaklasimin metin siniflandirma gorevlerinde dikkate deger bir

basariya ulastigini gostermektedir.

Confusion Matrix - Sklearn Display (PCA + Random Forest)
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Sekil 16. PCA + Random Forest Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu model, metin smiflandirma gorevinde TF-IDF, Ki-kare (Chi2) 6zellik
secimi ve SVM algoritmalarini birlestirerek test verileri lizerinde %98.40'lik oldukga
yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. Bu sonug, oncelikle TF-IDF ile metinlerin
kelime ve ikili kelime gruplar1 (n-gram araligi 1-2) diizeyinde sayisal ozelliklere
doniistliriilmesinin, ardindan Ki-kare testi ile siniflandirma gorevi icin en ayirt edici
1000 6zelligin secilmesinin ve son olarak SVM algoritmasinin bu secilmis 6zellikler

iizerinde etkili bir sekilde siniflandirma yapmasinin birlesimiyle ortaya ¢ikmustir.
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Ki-kare 6zellik se¢imi, giiriiltiilii veya siniflandirma i¢in az bilgi igeren 6zellikleri
filtreleyerek modelin daha odaklanmis ve yiiksek performansli ¢alismasina olanak
tanimis olabilir. Elde edilen yiiksek dogruluk orani ve Ki-kare analizine gore
belirlenen en anlamli kelimeler, bu yontemin metin siniflandirma problemleri i¢in

giiclii ve yorumlanabilir bir yaklagim sundugunu gostermektedir.

Confusion Matrix - Sklearn Display (Chi2 + SVM)
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Sekil 17. Ki-Kare + SVM Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu deneyde, metin verilerini siniflandirmak amaciyla TF-IDF, Ki-kare (Chi2)
ozellik se¢imi ve Random Forest algoritmalar1 ardisik olarak kullanilmistir. Elde
edilen sonuclara gore, bu birlesik model test verileri lizerinde %98.70'lik oldukga
yiiksek bir dogruluk oranma ulasmistir. Bu basari, oncelikle TF-IDF yontemiyle
metinlerin kelime ve ikili kelime gruplar1 (n-gram araligi 1-2) diizeyinde sayisal
ozelliklere doniistliriilmesinin, ardindan Ki-kare testi ile siniflandirma gorevi i¢in en
ayirt edici 1000 6zelligin secilmesinin ve son olarak Random Forest algoritmasinin bu
secilmis Ozellikler iizerinde etkili bir siniflandirma performansi sergilemesinin bir
sonucudur. Ki-kare 6zellik se¢imi, modelin performansini artirmak i¢in en relevant
ozellikleri belirlemede 6nemli bir rol oynamis olabilir. Ayrica, elde edilen en anlamli
20 kelime ve bunlarin Ki-kare skorlari, modelin hangi kelimeleri siniflandirma
kararlarinda en etkili buldugu hakkinda degerli bilgiler sunmaktadir. Bu yiiksek
dogruluk orani ve anlamli 6zelliklerin belirlenmesi, bu yontemin metin siniflandirma

problemleri i¢in giiclii ve yorumlanabilir bir yaklagim oldugunu desteklemektedir.
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Confusion Matrix - Sklearn Display (Chi2 + Random Forest)
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Sekil 18. Ki-Kare + Random Forest Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu deneyde, metin siniflandirmasi i¢in TF-IDF, K-Means kiimeleme ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) algoritmalari bir arada kullanilmistir. Elde edilen sonuclara
gore, bu birlesik model test verileri ilizerinde %78.30'luk bir dogruluk orani
sergilemistir. Bu yaklasimda, 6ncelikle metin verileri TF-IDF ile kelime ve ikili kelime
gruplar1 (n-gram aralig1 1-2) diizeyinde sayisal vektorlere doniistiiriilmiis, ardindan bu
vektorler K-Means algoritmasi ile 5 farkli kiimeye ayrilmistir. K-Means'ten elde edilen
uzaklik bilgisi, SVM siniflandiricist i¢in ek bir 6zellik uzayi olarak kullanilmistir. Son
olarak, SVM algoritmast bu Ozellikler iizerinde smiflandirma islemini
gergeklestirmistir. Elde edilen %78.30'luk dogruluk orani, K-Means ile olusturulan
kiimelerin metin siniflandirmasi i¢in dogrudan yiiksek bir ayirt edicilik saglamadiginm
gostermektedir. Ancak, K-Means'in metin verisindeki potansiyel anlamsal
gruplamalar1 yakalama cabasi, SVM'in karar siurlarint olusturmasinda dolayli bir
etkiye sahip olabilir. Bu deneysel sonu¢, K-Means tabanli 6zellik miihendisliginin
metin siniflandirma problemlerinde dikkatli bir sekilde degerlendirilmesi gerektigini

isaret etmektedir.
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Confusion Matrix - Sklearn Display (KMeans + SVM)
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Sekil 19. Kmeans + SVM Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu deneyde, metin siniflandirmasi i¢cin TF-IDF, K-Means kiimeleme ve
Random Forest algoritmalari bir arada kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, bu
birlesik model test verileri lizerinde %78.87'lik bir dogruluk orani gostermistir. Bu
yaklagimda, oncelikle metin verileri TF-IDF ile kelime diizeyinde sayisal vektorlere
doniistiiriilmiis, ardindan bu vektorler K-Means algoritmas: ile 5 farkli kiimeye
ayrilmistir. K-Means'ten elde edilen uzaklik bilgisi, Random Forest siniflandiricisi igin
ek bir ozellik uzay1 olarak kullanilmistir. Son olarak, Random Forest algoritmas: bu
ozellikler lizerinde siniflandirma islemini gerceklestirmistir. Elde edilen %78.87'lik
dogruluk orani, K-Means tarafindan olusturulan kiimelerin tek basina giiclii bir
siniflandirma sinyali sunmadigini diisiindiirmektedir. Ancak, Random Forest'in
karmagik karar sinirlari olusturabilme yetenegi, K-Means tarafindan yakalanan
potansiyel anlamsal yapilar1 bir miktar degerlendirmis olabilir. Bu sonuglar, K-Means
tabanli 6zellik miithendisliginin, 6zellikle Random Forest gibi esnek modellere entegre
edildiginde, metin smiflandirma problemlerinde dikkatli bir sekilde incelenmesi

gerektigini gostermektedir.
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Confusion Matrix - Sklearn Display (KMeans + Random Forest)
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Sekil 20. Kmeans + Random Forest Modelinin Confusion Matrix Grafigi

Kaynak: Yazar tarafindan olusturulmustur.

Bu calismada, metin siniflandirma gorevi i¢in farkli makine Ogrenimi
algoritmalar1 ve 6zellik miithendisligi tekniklerinin performanslar1 detayli bir sekilde
incelenmistir. Elde edilen test sonuglari, kullanilan yontemlerin dogruluk oranlari ve

caligma siireleri agisindan 6nemli farkliliklar gosterdigini ortaya koymustur.

Tek basina uygulanan TF-IDF ve Destek Vektor Makineleri (SVM)
modeli, %97.70'lik bir dogruluk oranmiyla dikkat ¢ekmis ve 7.52 saniyelik bir ¢alisma
stiresiyle kabul edilebilir bir verimlilik sunmustur. Bu sonug, SVM'in metin verisinin

karmagik yapisin1 modellemedeki etkinligini bir kez daha teyit etmektedir.

Benzer sekilde, sadece siiflandirict olarak TF-IDF ve Random Forest
kombinasyonu da %97.10'luk yiiksek bir dogruluk oranina ulasmis ve 7.42 saniyelik
caligma siiresiyle yine siire olarak kabul edilebilir bir verimlilik sunmustur. Bu,
Random Forest'in metin siniflandirma problemlerinde SVM kadar olmasa da yiiksek

dogruluk yetenegi sundugunu gostermektedir.

TF-IDF ve Naive Bayes modeli ise %93.73'lik bir dogruluk oraniyla
digerlerine gore daha diisiik bir performans sergilemis, ancak 1.45 saniyelik en kisa
caligma stiresine sahip olmustur. Bu durum, Naive Bayes'in basitligi ve hiziyla 6ne
cikmasina ragmen, metin verisindeki karmagik iliskileri yakalamada siirh

kalabilecegini isaret etmektedir.

81



Boyut indirgeme tekniklerinin entegrasyonu da 6nemli sonuglar dogurmustur.
TF-IDF, Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve SVM kombinasyonu %98.30'luk en
yiiksek dogruluk oranlarindan birine ulagmisg, ancak 7.04 saniyelik c¢alisma siiresiyle
nispeten daha fazla iglem giicli gerektirmistir. TF-IDF, PCA ve Random Forest modeli
ise %95.30Muk bir dogrulukla daha diisiik bir performans gostermis ve 5.39 saniyelik
caligma stiresiyle sadece random forest kullanilan modele kiyasla daha diistik bir
caligma siiresine sahip olmustur. PCA'nin Random Forest ile birlikte kullaniminin,
islem siiresinde azalmaya sebep olsa da bu 6zel veri setinde performansi artirmadigi

goriilmektedir.

Ozellik se¢imi ydntemlerinin kullanimi da kayda deger sonuglar sunmustur.
TF-IDF, Ki-kare (Chi2) 6zellik se¢imi ve SVM modeli %98.40'l1k yiiksek bir dogruluk
oraniyla 6ne ¢ikarken, 2.36 saniyelik ¢alisma siiresiyle de verimli bir denge sunmustur.
Benzer sekilde, TF-IDF, Ki-kare 0zellik secimi ve Random Forest
kombinasyonu %98.70'lik en yiiksek dogruluk oranina ulagmis ve 2.28 saniyelik
makul bir ¢aligma siiresine sahip olmustur. Bu sonuglar, Ki-kare 6zellik se¢ciminin hem
SVM hem de Random Forest modellerinin performansini artirmada etkili bir yontem

oldugunu goéstermektedir.

Kiimeleme tabanli 6zellik miithendisligi yaklasimlar1 ise daha farkli sonuglar
ortaya koymustur. TF-IDF, K-Means kiimeleme ve SVM modeli %78.30'luk bir
dogruluk oraniyla en diisiik performanslardan birini sergilemis ve 1.60 saniye
calismistir. Benzer sekilde, TF-IDF, K-Means kiimeleme ve Random Forest modeli
de %78.87'lik bir dogruluk oraniyla diisiik bir performans gostermis, ancak 1.04
saniyelik en kisa ¢alisma siirelerinden birine sahip olmustur. Bu sonuglar, K-Means
algoritmasinin bu 6zel metin simiflandirma gorevi i¢in dogrudan etkili 6zellikler

tiretmedigini diistindiirmektedir.

82



Elde edilen sonuglar 1s18inda, gelecekteki calismalar ve uygulamalar icin

asagidaki oneriler sunulmaktadir:

Yiiksek Dogruluk Odakli Uygulamalar I¢in: Metin siniflandirma dogrulugunun kritik
oldugu uygulamalarda, TF-IDF ile birlikte Ki-kare 6zellik se¢imi ve ardindan SVM
veya Random Forest algoritmalarinin kullanilmasi en uygun yaklasimlar olarak 6ne
¢ikmaktadir. Ozellikle TF-IDF + Chi2 + Random Forest kombinasyonu, en yiiksek
dogruluk oranini (%98.70) sunmaktadir.

Hizli ve Verimli Uygulamalar igin: Islem hizinin énemli oldugu senaryolarda, TF-
IDF, Ki-Kare testi ve Random Forest kombinasyonu (%98.70 dogruluk, 2.28 saniye)
veya TF-IDF ve Ki-kare ozellik se¢imi ile birlikte SVM (%98.40 dogruluk, 2.36
saniye) iy1 bir denge sunmaktadir. Naive Bayes ise en hizli secenek olmasina ragmen,

dogruluk performansi digerlerine gére daha diisiiktiir.

Boyut Indirgeme Tekniklerinin Dikkatli Kullanimi: PCA gibi boyut indirgeme
tekniklerinin metin siiflandirma performansina etkisi veri setine ve kullanilan
algoritmaya bagl olarak degisebilmektedir. Bu c¢alismada, PCA'nin iglem siiresini
kisaltsa da baz1 durumlarda dogrulugu artirmadig: gézlemlenmistir. Bu nedenle, boyut
indirgeme teknikleri uygulanmadan once dikkatli bir analiz yapilmasi ve farkh

parametrelerle denenmesi Onerilmektedir.

Kiimeleme Tabanli Yaklasimlarin Alternatif Kullanimlari: K-Means kiimelemesinin
dogrudan siniflandirma dogrulugunu artirmadigi goriilmistiir. Ancak, kiimeleme
algoritmalari, etiketlenmemis veriyi kesfetmek, veri 6n isleme adimlarinda veya farkl
ozellik miihendisligi yaklasimlarinda potansiyel olarak faydali olabilir. Gelecekteki
caligmalar, kiimeleme sonuglarinin siiflandirma performansini dolayl yollarla nasil

iyilestirebilecegine odaklanabilir.

Daha Gelismis Modellerin Aragtirilmasi: Derin 6grenme tabanli modeller (6rnegin,
Transformer aglar1) gibi daha karmagsik algoritmalar, metin verisindeki baglamsal
bilgiyi daha iyi yakalayarak daha yiiksek dogruluk oranlari sunma potansiyeline
sahiptir. Gelecek calismalar, bu tiir gelismis modellerin bu veri seti iizerindeki

performansini arastirmalidir.
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Ozellik Miihendisliginin Derinlestirilmesi: Temel TF-IDF vektorlestirmesinin
otesine gegilerek, kelime gomlekleri (word embeddings), belge gdmlekleri (document
embeddings) veya n-gram araliginin optimizasyonu gibi daha gelismis 0Ozellik

miihendisligi teknikleri denenerek model performansinin artirilmasi hedeflenebilir.

Bu calisma, farkli makine 6grenmesi algoritmalar1 ve 6zellik miihendisligi
yaklasimlarini karsilastirmali olarak ele alarak, metin siniflandirma problemlerinde
hangi yontemlerin daha etkili sonuglar verdigine dair kapsamli bir degerlendirme
sunmaktadir. Ozellikle TF-IDF ile birlikte Ki-kare 6zellik se¢imi ve Random Forest
algoritmasmin bir arada kullanilmasiyla elde edilen %98.70'lik dogruluk orani,
literatiirde yiiksek dogruluk arayisindaki ¢aligmalara dnemli bir katki saglamaktadir.
Ayrica kodun ¢alisma siiresi ve dogruluk arasinda denge arayan uygulamalar i¢in de
Oneriler gelistirilmis, bu yoniiyle hem akademik hem de pratik uygulamalar agisindan

yol gosterici bir ¢aligma olmustur.

Bu calismanin bazi smirliliklar1 bulunmaktadir. Oncelikle, yalnizca Kaggle
platformundan elde edilen belirli bir Ingilizce Twitter veri seti kullanilmistir ve bu
durum, sonuglarin genellestirilebilirligini sinirlayabilir. Ayrica, ¢aligma kapsaminda
yalnizca belirli makine O6grenmesi algoritmalar1 ve temel 6zellik miihendisligi
teknikleri degerlendirilmistir; derin 6grenme tabanli daha gelismis modeller bu

arastirma kapsaminda yer almamaistir.

Gelecek calismalar i¢in, daha biiyiik ve farkli sosyal medya platformlarindan
elde edilecek veri setleri lizerinde benzer analizlerin gergeklestirilmesi Onerilmektedir.
Ayrica derin 6grenme tabanli modellerin (6rnegin, BERT, RoBERTa, Transformer
tabanli modeller) bu veri setleri lizerinde performansinin degerlendirilmesi, metin
siniflandirma dogrulugunun artirilmasina katki saglayabilir. Son olarak, daha ileri
ozellik miihendisligi yontemleri, kelime gomlekleri veya ciimle temelli temsil

o0grenme yaklasimlarinin da incelenmesi, bu alanda yeni katkilar sunabilir.
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Sonug olarak, bu g¢alisma farkli makine 6grenimi yaklasimlarimin metin
simiflandirma gorevindeki etkinligini kapsamli bir sekilde degerlendirmistir. Elde
edilen sonuglar, 0Ozellik se¢imi yontemlerinin (6zellikle Ki-kare) ve giicli
siniflandiricilarin (SVM ve Random Forest) bu tiir problemler i¢in yliksek performans
sagladigin1 gostermektedir. Gelecekteki arastirmalar, daha gelismis modellerin ve
0zellik miihendisligi tekniklerinin potansiyelini kesfederek metin siniflandirma

dogrulugunu daha da artirmaya odaklanmalidir.
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TOPLUMSAL KATKI

Bu arastirma, dijital cagin hizla biliyliyen sosyal medya ortamlarinda
kullanicilarin duygu durumlarimi tespit etmenin zorluklarini ele almakta ve bu
dogrultuda, makine O6grenmesi tabanli etkili duygu analiz yontemleri gelistirmeyi
amaglamaktadir. Sosyal medya platformlarinda tiretilen biiylik hacimli veri, bireylerin
diisiincelerini, kaygilarini ve taleplerini iceren 6nemli bir kaynak olmasina ragmen, bu
verinin anlamlandirilmasi ve analiz edilmesi noktasinda halen ciddi yapisal ve teknik
eksiklikler bulunmaktadir. Ozellikle bireylerin toplumsal olaylara, politik gelismelere
veya kriz donemlerine iligkin tepkilerinin hizli ve dogru sekilde analiz edilememesi,
gerek kamu politikalarinin sekillendirilmesinde gerekse kriz yonetiminde gecikmelere

yol acabilmektedir.

Bu tez calismasi, s6z konusu probleme ¢oziim iiretmek amaciyla dogal dil
isleme ve makine 6grenmesi tekniklerini birlestirerek sosyal medya metinlerinde
duygu analizi gerceklestiren, dogruluk orani yiiksek siniflandirma ve tahminleme
modelleri sunmaktadir. Gelistirilen modeller, 6zellikle kamu kurumlari, medya
kuruluslart ve sosyal arastirmacilar icin sosyal medya egilimlerini analiz etme
noktasinda gii¢lii bir ara¢ sunmaktadir. Bu sayede, toplumun belirli konulara yonelik
pozitif veya negatif duygu durumlar1 dlgiilebilir, kamuoyunun tepkileri daha saglikli
bicimde degerlendirilebilir ve politika yapicilar i¢in veri temelli karar alma siiregleri

desteklenebilir.

Arastirmada hibrit modellerin geleneksel siniflandiricilara gore daha yiiksek
dogruluk oranlar1 sundugu ortaya konmus ve bu da, biiyilk veri analizinde hem
dogruluk hem de verimliligi artiran yeni yaklasimlarin mimkiin oldugunu
gostermistir. Uygulamada kullanilan TF-IDF, Chi-Square, PCA, KMeans gibi
tekniklerin sosyal medya verisine 6zel uyarlanmasi sayesinde, farkli baglamlardaki
duygu kaliplar1 daha iyi ayristirilmis ve sosyal medya igeriklerinin daha dogru

siniflandirilmast saglanmistir.
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Bu ¢alisma, ayni zamanda akademik alanda duygu analizi yontemleriyle
ilgilenen arastirmacilar i¢in kapsamli bir teknik referans sunarken, yazilim
gelistiriciler ve veri bilimi uzmanlarina da yeniden kullanilabilir ve gelistirilebilir bir
model altyapisi kazandirmaktadir. Modelin agik kaynak kiitiiphanelerle olusturulmus
olmasi, erisilebilirligini artirmakta ve gelecekte farkli alanlara (6rnegin miisteri yorum
analizi, kamuoyu yoklamalari, kriz izleme sistemleri) uygulanabilirligini miimkiin

kilmaktadir.

Uzun vadede, bu arastirmanin toplumsal katkisi; sosyal medya gibi yiiksek
etkili iletisim ortamlarinda ifade edilen duygu ve diisiincelerin daha dogru analiz
edilmesiyle toplumun nabzinin daha gercekg¢i bigimde tutulmasina olanak saglamaktir.
Boylece, toplumsal gelismelerin daha dogru anlasilmasi, hizli tepki verilmesi gereken
olaylarda kamu kurumlarinin zamaninda aksiyon almasi, halkla iligkilerin daha duyarl

bicimde yiiriitiilmesi gibi pek ¢ok alanda fayda saglanacaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma yalnizca teknik bir model iiretmenin 6tesine gecerek, duygu
analizi yoluyla toplumun disiinsel reflekslerinin anlagilmasi, toplumsal biling
diizeyinin takip edilmesi ve kamu politikalarinin sekillendirilmesine katki sunabilecek
bir altyap1 saglamaktadir. Bu yoniiyle tez, hem akademik hem de toplumsal diizeyde

anlamli ve siirdiirtilebilir bir katki sunma potansiyeline sahiptir.
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