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OZET

TWITTER BUYUK VERI ANALIZI

PEKDOGAN, Hamza
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitisu
Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dali, Ylksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Atilla ERGUZEN
Subat 2021, 61 sayfa

Ginimizde internet kullanimi artmaktadir. internet kullanimi yasam
tarzlarini degistirmektedir. Alisveris, tanisma, sosyal ¢evre gibi birgok faaliyet
internette gerceklesmektedir. Bunun sonucunda buyuk miktarda veri
olusmaktadir. Veri miktari artttkca bu veriyi depolama amach caligmalar
gerceklestiriimistir. Depolama sonrasinda verilerin analizi konusunda
calismalar yapilmaktadir. Kuruluslar reklamlarini ve yatirmlarini fiziksel
arastirmalar Uzerine gerceklestirmektedir. Buyuk veri sonrasi ise bu
arastirmalar buyuk veriler Uzerinden yapilmaya baslanmistir. Blyuk veri
analizleri bircok alanda kendine yer edinmektedir. Saglik, ticari, siyasi gibi
bircok alani bulunmaktadir. Veriler sadece alanlara 6zgu bilgi vermek disinda
kisisel olarak insanlari analiz etmektedir. Bunun sonucunda analiz edilen
insanlar Uzerinde istenilen derecede etki olusturulmaktadir. Bu ylzden en
cok kullanilan alanlardan biri siyasi alandir. Siyasi alanda en ¢ok kullanilan
platform ise Twitter'dir. Bu yuzden amacim twitter Gzerinden buyuk veri elde

etmek,bu veriyi depolamak ve analizini gergeklestirmektir

Anahtar kelimeler: Buyuk Veri, Twitter, Buyuk Veri Analizi



ABSTRACT

TWITTER BIG DATA ANALYSIS

PEKDOGAN, Hamza
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Master Thesis
Supervisor Dog. Dr. Atilla ERGUZEN
February 2021, 61 Pages

Nowadays, internet usage is increasing. Using the Internet changes their
lifestyles. Many activities such as shopping, dating and social environment
take place on the internet. This results in large amounts of data. As the
amount of data increased, studies were carried out to store this data. After
storage, studies are conducted on data analysis. Organizations carry out
their advertisements and investments on physical research. After the big
data, these researches started to be done on big data. Big data analysis
takes place in many areas. There are many fields such as health, commercial
and political. The data analyzes people personally as well as providing
information specific to the fields. As a result, the desired degree of impact on
the analyzed people is created. Therefore, one of the most used fields is the
political field. The most widely used political platform is Twitter. So my goal is

to get big data via twitter, to store and analyze this data.

Keywords: Big Data, Twitter, Big Data Analytics
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1.GIiRIS

Gunumuze kadar gelen zaman ile birlikte bilgi miktari artarak devam
etmis ve bulundugumuz son yillarda artig miktari buayuk bir ivmelenme ile
artis gostererek bugun iginde bulundugumuz veri miktari ve veri ortami
saglanmistir. Bugun ortaya ¢ikan bu veri ortami da gitgide buyumeye devam
etmektedir. Cesitliligi cok fazla olan bu veri ortaminin baylimesi, miktari ile de
toplumsal hayatta 6nemli bir yer tutmaktadir. Ozellikle son dénemde
teknolojinin gelisim saglamasi, internetin daha genis anlamda kullanimi ve
gelisen sosyal medya araglari ile beraber ortaya ¢ikan bilgi miktari tahmin

edilemeyecek kadar gogalmigtir.

Veri miktarinin artis géstermesi ve verinin gesitlilik kavrami alaninda da
saglanan farkliliklar sonrasinda ivmelenerek artmasi sonucunda buyuk veri
kavramini olugsturmaya baslamistir. Buyuk veri olarak nitelendirilen kavram;
medya paylasimlari, blog yazilari, sosyal medya fotograflari, sosyal medya
videolari, web siteleri ve web uygulamalari gibi uygulamalarin log dosyalari
gibi farkh ttrlerden derlenen yapisal olan veya olmayan butin verinin anlamh
hale getirilmesi ve bu verinin islenebilir hale hazir olarak sunulmasina verilen

isimdir.

GuUnumuzde yalniz bilgi miktarinin artmasi degil ayni zamanda bilgiye
erisim hizlanmig ve bilgi sayisinda da artis yagsanmigtir. Verinin butln halinde
bir anlam kazanacak sekilde toplanmasi ve bir duzende tutulmasi ilk olarak
astronomi ve genetik alaninda olmustur. Buyuk veri kavrami da ilk olarak bu
alanlarda kullanilmig, ancak daha sonra birgok alanda verilerin artmasi ile bu
kavram daha sik kullaniimaya baslanmistir. Elde edilen veriler incelendiginde
bayuk veri neredeyse artik hayatimizin her alaninda olugsmaya ve sonuglar

elde etmeye baslamigtir.

Son birkag yilda bilisim alaninda ¢ok devasa atilimlar yapilmistir ve bu

atilimlar iletisimin hizla artmasina neden olmustur. Bununla birlikte internetin



kullanimi da buyuk kitlelere ulagsmis ve daha da yayginlagsmaya baglamistir.
Bu nedenlerin toplami sonucunda ortaya iletilen bilgi turlerinin gesitliligi
artmistir. Ses formatinda, goérinti formatinda, grafik ve metin tabani
formatinda yapisal her tirlG veriler ve yapisal olmayan veriler ylksek bir

miktarda ivmesel olarak artmigtir.

Blyuk veri sadece artan veri miktari ile olusmaya baslamamistir. 20.yy’in
basindan itibaren kademe kademe artig gOstermistir. BUyuk verinin
kullanilabilecek hale gelmesi igin iglenmesi ve anlamlandirimasi
gerekmektedir. Bunun igin bilesenlerinin modelleme kisminda ayristiriimasi
gerekir. Bilesen kismina baktigimizda verilerin buyukligu, hizi ve cesitlilik

kavramlarinin 6nemli oldugu ortaya ¢cikmaktadir.

Blayuk veri, farkl veri kaynaklarindan gelen verilerin birlestiriimesi ile
olugsan buyuk verinin sonrasinda elde edilen verilerin analiz islemlerinin
uygulanmasi, analiz sonuglarinin islenmesi ve butin bu islemlerin
uygulanmasi sonrasinda depolanmasi ile ortaya ¢ikan bir alandir. Buyuk veri
alaninda yapilan analiz ve sonuglarin islenmesi uygulamalarinin kendine
0zgu olmasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Buyuk veri alaninda elde edilen veri
miktari artis gosterdikgce geleneksel yani normal veriler igin kullanilan veri
analizi iglem yontemleri ve depolama ¢ozUmleri yetmemeye baslamistir.
Ozellikle blylk veri, iligkisiz ve coklu veri setlerinin birlestirilmesi, buyulk
miktarda bulunan verilerin islenmesi, kisitli zaman iginde yani hizl bir sekilde

toplanmasi gibi farkli gereksinimleri ortaya ¢ikarmaktadir.

2000’li yillarin basinda UGg¢ bilesenli olarak tanimlanan blyuk veri kavrami
gunumuzde kullanim cgesitliligine gbére bes Dbilesenli olarak da
tanimlanabilmektedir. Mevcut verilerin buyluk veri alani igerisinde kabul
edilmesi i¢in asagida bulunan bes etmenden en az birine sahip olmasi

gerekmektedir (Aciklanacak olan 6zelliklere 5V kurali da denilmektedir).

Variety(Cesitlilik) :  Verilerin  herhangi bir tlrde belirtimesine gerek

duyulmamaktadir. Resimler, metin dosyalari, log dosyalari, ses dosyalari gibi



bircok veri turu olusturulmaktadir. Verilerin bir butin halinde olmasi ve

birbirlerine donusturulebilir olmalarina ihtiyag duyulmaktadir.

Velocity(Hiz): Verilerin bir akis halinde hizli olarak elde edilmesi
gerekmektedir. Veriler elde edilirken butunlugu bozulmamasina dikkat

edilmelidir. Sosyal medya hizi gibi surekli hiz 6n planda tutulmalidir.

Volume(Hacim): Bir verinin ‘buylk veri’ kategorisinde degerlendiriime sart
verinin yuksek boyutlarda olmasidir. Verinin boyutu, dedgeri ile dogru
orantihdir. Veri bircok kaynaktan dretilebilir. IDC’nin istatistiklerine gore
yaklasik 44 farkl kaynaktan veri Uretilmektedir. Yine IDC’nin istatistiklerine
gore dijital evrenin yuzde 40 oraninda boluminu internet ortami

olusturacaktir.

Verification(Dogruluk): Verilerin akisi esnasinda gelen bilgilerin gtivenilir olup
olmadidi kontrol edilmelidir. Clinkl eksik veya bozulan verinin depolanmasi
ve daha sonra analiz edilmesi vakit almaktadir ve istenmeyen sonuclar
dogurabilir. Dijital evrene bakildigi zaman yuzde 70-80 oraninda duzensiz
veriler bulunmaktadir. Bu verilerin duzenlenmesi, toparlanmasi; makine

ogrenmesi, veri madenciligi gibi alanlarin yonelimi ile olmaktadir.

Value(Deger): Degerler katmani veri dizeninin énemli parcalarindan biridir.
Buguln elde edilen veriler daha 6nce elde edilen verilere gore daha fazla veri
miktarinin ve daha fazla veri kaynaginin varligi s6z konusudur. Akilli telefon
kullanim oraninin artmasi, tablet bilgisayarlarin yayginlasmasi, saglik
sektorinde teknolojik gelismelerin yasanmasi, web trafigi artmasi, sosyal
aglardaki etkilesimlerin daha kolay olmasi ve eczacilik alaninda teknolojinin
kullanimi gibi birgok olay ve gelisme buyuk veriyi desteklemektedir. Bununla
birlikte web ortaminin artigi, web sayfalari Uzerinde farkh islemlerin
yapilabilmesi gibi konular veri igceriginin geniglemesine ve buyuk veri alanina

katki saglamasina sebep olmaktadir.



Blyuk veri gesitliligi artisinin en énemli nedenlerinden birisi gok sayida
veri kaynaginin olmasidir. Bu kaynaklardan s6z etmek gerekirse bazilari yeni
veri kaynagi olmaktaydi. Bazi veri kaynaklari ise elde bulunan verinin
ayrismasli, diger bir deyisle elde bulunan kaynaklarin sayisal ortama
aktarilmasi sonucu olugmaktadir. Cogu endustriyel alanda yapilan teknolojik
gelismeler ile birlikte yeni veri Gretimi olusmaktadir. Bazi endulstriyel alanda
ise mevcut verinin sayisallastirimasi gibi uygulamalar artmaktadir. Bu

sonuglarin toplaminda yeni buyuk veri kaynaklari olugtugu gorulmektedir [1]
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Sekil 1.1. Bir dakikada internet veri akigi [2]

Sekil 1.1’de internet aleminde bir dakikada olusan veri sayisi
gOsterilmektedir. Bu gosterimden de anlagilacagi gibi veri trafigi oldukga
sikigik gozukmektedir. Burada depolanacak olan verinin her saniyede devasa

sekilde artmasi buyuk veri teknolojilerinin 6nlem almasini gerektirmektedir.



Sosyal medya ortamlarinin yani sira blayUk veri uygulama alanlari
cesitliligi ile on plana c¢ikmaktadir. Bankacilik alaninda, saglik sektorinde,
iletisim, medya, edlence sektorunde, egitim sektorunde, Uretim sektorinde,
devlet hizmet sektorunde, ulasim sektorinde, sigortacilik sektorinde, enerji

sektoriinde ve daha birgok alanda buyuk veri uygulamalari kullaniimaktadir.

Blyuk veride fazla veriye sahip olmaktan ziyade elde bulunan verilerle
neler yapilabilecegi 6nem arz etmektedir. Yeni yeni birgcok sirket, bu amag
dogrultusunda ellerindeki veriyi ¢ogaltmaya calismazlar. Daha ¢ok veriyi
analiz etmek dogrultusunda kullanmayi amagclarlar. Birden fazla kaynaktan
toplanan verinin daha basarili sekilde analizi sonucunda is glcu tasarrufu
etmek, Uretim maliyetini azaltmak veya urtn gelistirme sureclerini iyilestirmek
gibi bircok alanda kazan¢ saglamaya cabalamaktadirlar. Gergek ve buylk
veri sayesinde elde edilen analizler sonucunda sirketler daha yararli ve guglu
kararlar alabilmektedirler. Buyuk veri sayesinde ve verimli bir is analitigi
uygulamasi ile islenen veriler, hemen hemen her sektérde fayda saglayacak
hale gelmektedir. Ayrica rekabet alaninda avantaja donusebilmekte ve

faydalar elde etmek mumkun olmaktadir.

Daha onceden yapilan Twitter buyuk veri analizi ¢alismalarindan “rk
kargo hizmet saglayicilar ile ilgili Twitter'da Uretilen igerigin analizi ” ¢alismasi
incelenmektedir. Calismada kargo firmalari hakkinda bir ¢galisma yapilmigtir.
ARTUN TOMATIR 2018 “Tlrk kargo hizmet saglayicilar ile ilgili Twitter'da

uretilen icerigin analizi” adli calismasini soyle agiklamaktadir;

“Twitter' In islemek ve saklamak durumunda oldugu veri miktari pek
¢ok arastirmaci tarafindan blyUk veri olarak nitelendirilmektedir. Buyuk veri
yeni bir kavram olmasina ragmen gunimuzde pek c¢ok disiplinde
tartisiimaktadir. Artan veri buyuklugu ve karmasikligi yeni teknoloji ve
yaklagimlari gerektirmekte ve yeni tekniklerle igletmelere pratik faydalar
saglayabilmektedir. Buyuk veri Uzerine yapilan arastirmalarin temel olarak iki
problem Uzerine odaklandigi gérilmektedir. ilk problem biyik veriyi isleme

ve analiz etmek igin metot, teknoloji ve algoritmalarin geligtiriimesidir. ikinci



problem blyUk veri analizinin farkh disiplinlere ve problemlere uyarlanmasi
ve kullanilmasidir. Bu arastirmada Twitter tarafindan saglanan kullanici
tarafindan Uretilen igcerik degerlendiriimis ve blyUk veri analizinin lojistik
yonetiminde kullanimina iliskin Oneriler gelistiriimeye c¢alisiimistir.  Kimi
arastirmacilar buyuk veriyi degigkenlerin kapsami ve verinin guvenilirligi
konusunda elestirmektedir. ifadelerin kapsami bu arastirmanin ilk
problemidir. Bu nedenle daha once yapilmis arastirmalardan birinin
degiskenlerine iligkin ifadeler tweetlerin iginde aranmistir. Ikinci problem
kullanici  tarafindan  dretilen igerigin  lojistik  ydnetimi icin  nasil
kullanilabilecegidir. Farkh Twitter kullanicilarinin Twitter't kullanma amaclari
ve cikarilabilecek kullanigh bilgiler kesfedilmeye calisiimistir. Arastirmanin
gucli yonu buyuk veri analizi tekniklerinin lojistik yonetiminde kullanimina
iligkin Turkiye'de yapilan ilk ylksek lisans tezi olmasidir. Ayni zamanda
Tarkiye'de kargo firmalari Uzerine yapilan birka¢ ¢alisma bulunmaktadir.
Arastirmanin zayif yonu ise sinirli sayida tweet Gzerinde yapilmis olmasi ve
sadece kullanici tarafindan olusturulan icerigin degerlendirilmis olmasidir.
Pek cok tanima gore iliskisel veri tabanlarinda saklanabilen ve elle ya da
konvansiyonel metotlarla degerlendirilebilecek miktarda veri, orneklem buyuk
veri kaynagindan alinmig olsa bile, buyuk veri olarak tanimlanmamaktadir.
Bu nedenle bu galigma buyuk veri analizinin lojistik yonetiminde kullanimina
iligkin bir on calismadir. Daha Once yapilan arastirmada 31 degisken
calisiimis ve 29' una iliskin ifadeye 6érneklemde rastlanmistir. Musterilerin
kullanim amacina iliskin en yuksek frekans sikayet, konu ise teslimattadir.
Firmalarin kullanim amacina iliskin en yuksek frekans yardimdir ve ilk
yaptiklari takip numarasi, iletisim bilgilerini istemektir. Arastirmacilara gore
blayUk veri analizinin lojistikte kullaniminin G¢ boyutu bulunmaktadir. Bunlar
operasyonel verimlilik, musteri deneyimi ve yeni is modelleri geligtiriimesidir.
Kimi arastirmacilara goére musteri  hizmetleri  lojistik  firmalarinin
fonksiyonlarindan biri olarak gérilmektedir. Bu ¢alisma sonunda buyuk veri
tekniklerinin sosyal medyay! sikayetleri bulma amaciyla tarama, iletisim
bilgileri ve takip numaralarini isteyip ilgili taraflara konu ile birlikte
gonderilmesi amaciyla kullanilabilecegi dusunulmektedir. Arastirmacilar

tarafindan Twitter konum bilgisi saglayabilen geo sosyal bir ag olarak



tanimlanmaktadir. Kimi kullanicilar da rakip analizi ve tedarik¢i seg¢iminde
kullanilabilecek konum bilgisi saglamakta ve kargo firmalarini birbiri ile

karsilastirmaktadir. Bu Onerilerin uygulanabilirligi ve ise yararlihgr bagka
arastirmalarin konusunu olusturmaktadir.”



2.BUYUK VERi DEPOLAMA TEKNOLOJILERI

Buyuk veri genel olarak kullanilan programlarin yaptigr saklama islemleri,
yonetme islemleri ve bu islemlerin kapasite miktarinin daha otesini kapsayan,
bu olgular kontrol eden bir aractir. Verilerin saklanmasi islemi de yillar
gectikge daha kolay hale gelmeye baslamistir. Bu bolumde veri depolama

alanlari hakkinda bilgi verilecektir.

Verilerin gitgide artmasindan kaynaklanan en 6nemli problemlerden
birisi bu verilerin depolama iglemlerinin sorunsuz bir sekilde yapilmasidir. Bu
depolama islemlerinin ¢odu genel olarak veri tabani ile yapilmaktadir.
Verilerin boyutlari su asamada petabyte, exabyte
veya zettabyte seviyelerinde  degerlendiriimektedir. Zira 2020 yilina
gelindiginde depolanacak veri miktarinin 35 zettabyte olacagi tahmin

edilmektedir.

Bu depolama islemlerine onculuk eden ve buyuk sirketlerin de
kullaniminda olan birgok uygulama mevcuttur. Bunlardan en o6ne c¢ikani
BigQuery uygulamasidir. BigQuery uygulamasi sunucusuz c¢alisan buyuk
verilerin analitigini kendine konu edinen bir web hizmetidir. Bunun yani sira

aslil bahsedilecek olan konu veritabani sistemleri olacaktir.

Veri tabani sistemlerinden on plana ¢ikan mysql, nosql, postgresq|,
mongoDb veri depolama alanlarinin kullanildigi baslica elemanlardir. SQL
ifadesi yapilanmis sorgulama dili olarak geg¢mektedir. Veri tabanlari bir
program tarafindan okunur ve komutlarin galismasi ile depolama alani

caligmaktadir. Aradaki iletigsimi kuran dil sorgulama dilidir.

Mysql alti milyon gibi rakamlardan fazla uygulamada kullaniimaktadir.
Mysql coklu ig parcacikhdir. Ayrica ¢ok kullanicili destegi vardir. Mysql
hizhdir ve saglam birveri tabani yonetim vyapisidir.[3] 1994 yilinda
gelistiriimeye basglanmigtir. 1995 yilinda ilk versiyonu yayinlanmigtir. “UNIX,

Windows ve OS/2 gibi platformlar icin Ucretsiz elde edilmektedir. Bununla



birlikte istenirse ticari lisans gibi kullanimlar iginde dcretli bir lisans
secenegine sahiptir. Linux ile birlikte daha hizli ve kullanigh bir performans
sergilemektedir. MySQL acik kaynak kodludur ve pek c¢ok platform igin
cahistirllabilir ayrica ikilik kod halindeki indirilebilir versiyonlari da vardir.
Ayrica ODBC suruculerine sahiptir ve ODBC suruculeri bulundugu igin birgok

gelistirme platformunda rahatlikla uygulanabilir.

Gelistiricilerin verilerine goére, 500'den fazlasi 7.000.000 kayit igceren
tablolar kullanmakta ayrica 10.000 tablodan fazla olusan kendi veritabanlarini

(100 gigabyte veri miktarindan fazla) MySQL'de tuttuklarini séyluyorlar.

Web sunucu dinyasinda en c¢ok kullanilan veri tabani oldugu

gOrulmektedir.

MySQL, verileri tuttugu tablolarla ¢oklu kullanicili sistemlerde genelde
s0z konusu olan erigsim ve yetki durumlari gibi sorunlara basarili bir sekilde
¢ozumler uretmektedir. MySQL'in 4.0 surimu ile birlikte "transaction" destegi
eklenmigtir. MySQL'in 4.1 surimuyle birlikte de gelen ¢ok kullanisli alt sorgu

destegi eklenmistir.

Ayrica veri tutarlihgini saglama kismi programciya birakiimistir ancak
bu tercih bir dezavantaj olarak goértlmeyebilir. ClUnkl birgcok veri tabani
programcisi veri tabani yonetim sistemindeki veri tutarliiginin esneklik

desteklemeyen bir yapi oldugunu dusunmektedir. [3]”

NoSQL, klasik iligkisel veri tabani yénetim sistemlerinden (iVTYS) bir
kag sekilde farkhlik gosteren veri tabani yonetim sistemleri igin kullanilan bir
yapl kavramidir. Bu veri depolarinin standart tabela dizenlerine
gereksinimleri olmayabilir, genelde kullanilan join sorgu islemleri tercih
edilmez, genel olarak yatay Olceklemeye gidilmektedir. Akademisyenlerce ve
makalelerde genel olarak bu sekilde veri depolama vyapilarina bellek
(structured storage) adi verilmektedir [4][5]. Bu yapi klasik iligkisel veri

tabanlarini bir alt kavram olarak degerlendiriimektedir. Bu kavrama uyan



yapilara ayni zamanda SQL ve Daha Fazlasi (Not Only SQL) olarak da kabul
edilir ve ilk basta 1998 yillarinda piyasaya surulmuagstir. Modern iligskisel veri
tabanlari veri indeksleme islemlerinde ve web trafiginde yogun veri
uygulamalarinda yetersiz kalmaktadir. NoSql yapisi ise tutarliligi ve dagitik
calisma sistemini kendine temel alarak bu agidan modern iligkisel veri
tabanlarina gore daha hizli yapidadir. Farkli sunucularda yedekleme iglemi
yapan dagitik mimari teknolojisi kullanarak birden fazla sunucunun

kullanilmasina onculik etmektedir.

iliskisel veri tabani sistemlerinde olusturulacak yapi iyi planlanmaldir.
Sonradan tablo ve kolonlar eklenmesi maliyeti artirabilir. Fakat NoSQL
veritabani sistemlerinde, bilgilerin kayit altina alinmasi adina yapi
gelistirilirken tablo ve sutunlarin bulunmamasi nedeniyle maliyet asamasi en
az kayipla atlatilmaktadir. NoSQL sistemlerinde yeni bir alana gerek
duyuldugu zamanlarda kayit direkt olarak eklenebilir bunun nedeni NoSQL
sisteminin alani kendi olusturmasi ve degeri aninda kaydetmesidir. Kayitlar
maliyet olmadan gerceklesmektedir, bu durumun asil nedeni ise verilerin
tablo ve sutunlarda saklanmamasidir. Bunun yerine JSON ve XML formatina

benzer yapida saklayarak yapmaktadir.

PostgreSQL, iliskisel veri tabani modeli kullanan ve SQL standart
sorgu dili ile beraber c¢aligabilen bir veri tabani yonetim sistemidir.
PostgreSQL iyi bir performans saglar, guvenlidir ve cesitli 6zellikleri ile
kullanigh olabilmektedir. Unix ile birlikte benzer isletim sistemlerinde
calismaktadir. 1986 yilinda Berkeley Universitesinde yapilan calismalar
sonucunda ortaya ¢ikmistir. Son halini 1994 yilinda alan bu sistem Ucretsiz

ve acik kaynak kodlu olmasiyla 6n plana ¢ikmaktadir.

“PostgreSQL’i rakipleri karsisinda guglu kilan bazi 6zellikleri vardir.
Ornegin; transaction, subselect, trigger gibi. Ayrica kilit cakigmalarini
dusurmek igin multi-version uyumlulugu Ozelliklerine sahip olmasi gibi
Ozellikleri mevcuttur. Performans bakimindan ise PostgreSQL bagka ticari

veya acik kaynak kodlu veri tabanlari ile kargilasgtirildiginda basarih veriler ve
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sonuglar elde etmektedir. Bazi veri tabani sistemleri ile kargilastirildiginda

birka¢ agidan hizli, bazi agilardan ise yavastir [6]".

PostgreSQL guvenli bir sistemdir. Guvenli olmasi kanitlanmistir. Her
bir stirimu birden fazla olacak sekilde kontrollerden gegcirilmis ve her bir beta
surimua surekli testlerle incelenmigtir. Genis kullanici grubu ve kaynak
koduna ulasim konusunda oldukg¢a kullanigl olmasi sayesinde olasi hatalar

en kisa sure de ¢ozulmektedir.

MongoDb’ye bakildigi zaman bir NoSql uygulamasi oldugu
go6rulmektedir. MongoDb C++ programlama dili ile gelistirilmistir. MongoDb
buyuyen veriler sonucunda gerektiginde Olgeklenebilir ve ayrica dokiman
tabanlidir. Verileri belge olarak saklamaktadir ve bu belgeleri de JSON
seklinde tutmaktadir. Bu sayede verilerde dedisiklik olsa dahi kaydetme
konusunda sikinti ¢ikarmaz. Ayrica verilerin kopyasi alinabilir ve bununla

birlikte veri kaybi 6nlenmig olmaktadir.

Olgeklenebilir olmasi sayesinde verilere ulasmakta hiz kavrami 6n
plana c¢ikmaktadir. Diger yapilara gore daha hizli ve kullanishdir. Hiz
konusunda oncu olmasi buyuk verilerin depolanmasi ve onlara ulagilabilirlik

acisindan 6nemlidir.

2.1 Biyiik Veri Analiz Teknolojileri

Dunyanin verilestiriimesi bilgi birikimi bakimindan da buyuk bir
patlamaya neden olmaktadir. Bu bilgilerin kullanimi kigi agisindan sinirli
kalacaktir. CUnkUu ¢ok buyuk verilerden bahsedilmektedir. Toplanan bu
bilgilerin yani verilerin bir zaman sonra ayristiriimasi gerekmektedir. Bu islem
esnasinda verilerin analiz edilmesi sarttir. Buyuk veri s6z konusu olunca
verilerin analizi de Onemli bir problem olarak kullanicilarin karsisina

cikacaktir.

Veriyi analiz etmede basglica yontemler mevcuttur. Bunlardan en ¢ok

veri madenciligi ve dogal dil isleme metotlari 6n plana ¢gikmaktadir.
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Veri madenciligi buyuk veri analiz yontemlerinin baslicalarindandir.
Veri madenciligi, verinin bilgiye ulasimi seklinde tanimlanabilir. Veri
madenciliginde genelde hem otomatik hem de bazi kisimlari otomatik yapilar
kullanilarak veri elde edinimi hedeflenir. Veri madenciligi veri Uzerinden
modeller Uretmek, tema kisminda yaratici olmak gibi bu sekilde amaglar igin
istatistik, yapay zeka, bilgisayar bilimi gibi farkh bircok bilim dallarindan

algoritmalardan yararlanmaktadir.

Veri madenciligi bir anlamda buyuk veride gizli olarak siniflandirilan

verilerin guvenilir istatistiksel yontemlerle ortaya c¢ikariima islemidir.

Web Uzerinde gergeklestirilen iglemler sonucunda verileri elde etmeye
yarayan bir diger yontem metin madenciligidir. Ozellikle sosyal medya
uzerinde calisilan verileri sosyal medya madenciligi adi altinda toplamaktadir.

Veri madenciliginin bir teknigi anlamina da gelebilir.

Son yillarda buyldk veri igin depolama islemleri yapan bir teknoloji
daha gelistirimeye baslanmistir. Bu teknolojinin adi Spark’tir. Spark
teknolojisi 2009 yilinda gelistiriimeye baslanmis Scala dili ile programlanan
aclk kaynak kod kutiphanesine sahip bir sistemdir. Buylk veri Uzerinde
paralel islem yapmaktadir. Makine 6grenmesi igerisinde SQL, akan veri
uzerinde cgalisma (streaming) ve grafik isleme gibi bolimler vardir. Spark
temelde veri muhendisleri tarafindan talep gérmektedir. Ayrica veri bilimcileri
kesif amacl veri analizleri icin, 6zellik ¢ikarimi icin ve tabiki ML yapmak igin

Spark’tan faydalanirlar.

Hadoop, siradan sunuculari (commodity hardware) veya siradan
bilgisayarlari birlestirerek kimeler (cluster) olusturmaktadir ve Uzerinden
bayuk verileri islemektedir. Veriyi tek bir sunucuda veya bilgisayarda tutmak
yerine dagitik olarak tutan bir dosya sistemi Hadoop Distributed File System
(HDFS) olarak adlandiriimaktadir. Hadoop ayrica MapReduce 6zelliklerini bir

araya getirmektedir. Java ile gelistiriimigtir ve acik kaynakli bir kituphanedir.
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Daha basit ve sade bir sekilde anlatilirsa Hadoop, HDFS ve MapReduce

teknoloji bilesenlerinden olusan bir yazilimdir.

HDFS ile siradan sunucularin disklerini birlikte ¢alistirmasini saglar ve
bu diskleri bir araya getirerek blyuk tek bir sanal disk olusturur. Bu sekilde
genigleyebilir bir yapi elde edilir ve tek diske sigmayacak kadar buyuk
boyutta bircok dosyalar HDFS sistemlerinde saklanabilir. Bu dosyalar
parcalar halinde blok yapilarinda (ayarlanabilir varsayilan boyutlar) birden
fazla ve birden fazla sunucu uzerine (varsayilan 3 kopya) dagitilarak RAID
sistemleri benzeri bir yapiya benzer sekilde yedeklenmektedir. Bu sekilde
veri yedekli sekilde tutulur ve veri kaybi 6nlenmis olmaktadir. Ayrica HDFS
tek diske sigmayacak kadar blUyUk boyutlu dosyalarda hizli ve guvenilir
okuma islemi (streaming) sunmaktadir. Ancak HDFS yapisinda rastlantisal
erisim (random access) benzeri 6zellikler bulunmaz. HDFS yapi olarak

NameNode ve DataNode gibi bazi sureclerden (process) olusmaktadir.

NameNode ana (master) slire¢ genel yapidan sorumludur. Genel yapi
olarak bloklarin sunucular Gzerinden olusmasi ornek gdsterilebilir. Baska
gorevleri ise bloklarin dagitilmasi, silinmesi, bir blokta sorun meydana
geldiginde dlzeltmesi ve her turli yetki yada dosya erisiminden sorumludur.
Kisaca anlatmak gerekirse HDFS Uzerindeki tium dosyalar hakkindaki
islemler NameNode tarafindan saklanmakta ve yonetiimektedir. Bu gorevler
sonucunda c¢akisma sorunlari olmamasi nedeni ile her kimede yalnizca bir

adet NameNode olabilir.

DataNode, NameNode ‘a duzenli olarak kod listesi saglayan, veriyi
saklayan is¢i surectir. Her bir DataNode kendi yerel diskindeki veriden yetki
alani olarak sorumludur. Ancak veri kaybini Onlemek amacgl diger
DataNode’lardaki verilerin yedeklerini de kendi i¢lerinde barindirirlar. Genel
yapiya bakildiginda DataNode’lar kime icerisinde birden fazla olabildigi

gorulmektedir.
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Hadoop MapReduce ise NameNode ve DataNode yapilarindan olusan
HDFS Uzerindeki birden fazla pargadan olusan buylk dosyalar isleme
amaciyla kullanilan bir ydntemdir. BlyUk verileri filtrelemek icin Map
fonksiyonu kullanilir ve bu filtrelenen verilerden sonug¢ elde etmek igin ise
Reduce fonksiyonlarindan destek alinir. Bu fonksiyonlar sonucunda olusan
program ise Hadoop Uzerinde c¢alistirihr. Hadoop Map ve Reduce’lerden
olusan igleri paralel iglemek icin kimelere dagitmaktadir ve sonrasinda kendi
iclerinde bulunan verilerle ayni anda islenmesini saglamaktadir. Bu islemler
sonucunda olusan sonug¢ verilerini tekrar bir araya getiriimesini
saglamaktadir. Hadoop’un bu alanda basarili olmasinin sebebi; islenen
dosyalarin okunmasi her zaman ilgili dUgumun yerel diskidir ve bu da ag
trafigini mesgul etmez. Yani Hadoop kiimesindeki digim sayisi ne kadar
fazla ise performansi da dogrusal olarak artmaktadir [7]. Spark teknolojisi
Hadoop teknolojisi ile karsilastirildiginda Spark’in daha hizli oldugu iddia

edilmektedir.
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3.DOGAL DIL iSLEME

Dogal dil isleme, dogal dildeki metinlerin veya seslerin bilgisayar
ortaminda islenmesi alaninda galigmalar yapilan bilgisayar ve dil biliminin bir
arada c¢alismasina oncu olan bilim dallarindan biridir. Bu kapsamda sesin
dalgalarinin taninmasi ve bilgisayar ortaminda metne aktarilmasi, metin
seslendirme, bicimbilimsel ¢6zimleme/Uretme, sb6zdizim ¢b6zimlemesi,
anlamsal ¢ozumleme gibi yontemler kullaniimaktadir. Ayrica kullanilan bu
yontemler Uzerinde galisilmaya devam edilmekte ve gelistiriimektedir. Yazim
hatalarinin denetimi ve buna bagli olarak duzeltiimesi, bilgisayar destekli
ceviri iglemi, bilgi ¢cikarimi, 6zet ¢ikartma gibi uygulamalar dogal dil isleme

alaninin galisma alanlari igerisinde yer almaktadir.

Dogal diller birbirlerinden farkli 6zellikler tasimaktadirlar bu ylizden
dogal dil islemenin sonuglara ulasmasi igin belli bir miktarda veri tabanina ve
belirli bir bigcimsel metotlari bulunan dil modelinin yapilarini dikkate almasi
gerekmektedir. Ornek verilmesi durumunda bir ciumleyi ciddi anlamda
¢ozimlemek ve sonrasinda anlayabilmek igin, sozcuklere analiz islemi
uygulanmali, cimle yapilari, kelimelerin baglamlari ve birbirleriyle iligkileri
ortaya konulmali ve cimlenin gergek anlamina erigmeden dnce, birgok olasi
anlam g6z onunde bulundurulmahldir. Bu yapiya bakildiginda dogal dil

islemenin ne kadar zor bir yapi oldugu goriimektedir.

Dogal dil isleme qgirdilere gore iki cesgittir. Bunlar yazili ve sesli
metinlere gore yapilan sistemlerdir. Dogal diller gogunlukla iki kaynaktan
olugsmaktadir. Birinin konugmasi sonrasinda ona sesli yanit verilmesi olabilir
veya yazili bir metnin analiz edilmesi gibi dusunulebilir. Dogal dil igleme
calismalari baslica su sekildedir; ses Uzerinden ¢ok fazla islem ve calisma
yapillmamaktadir. Bununla birlikte daha c¢ok sesli anlatimlarin yaziya
dokulmesi iglemleri yapilmaktadir. Daha sonra yazili hale gelen metinler
uzerinden isleme dahil edilmektedir. Dogal dil iglemenin c¢alisma
durumlarindan yola g¢ikilarak dért ana madde gorulmektedir. Kelime bilimi,

sozdizimsel, anlamsal ve soylevdir. Kelime bilimi kelimelerin anlamlarinin
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anlasiimasiyla ilgilenmektedir. Kelime bilimi kelimelerin kékanin hangi ekler
sonrasinda hangi anlamlara donustugunu incelemektedir ve bu incelemeler
sayesinde kelimenin ne oldugu anlasiimaktadir. Soézdizimsel kismi ise
kelimelerin cumledeki dizilim seklini incelemektedir. Genelde bir cimlede
bulunan kelimelerin nasil dizildigi ile ilgilenir. Anlamsal kismi ise kullanilan
cumlelerin anlamlarini incelemektedir. Clnku bilgisayar tarafindan dogal dilin
dogru iglenebilmesi bu cumlenin dogru bir sekilde anlasiimasina baglidir.
Soylev ise bir konugma sirasinda kullanilan kelimeler ve anlamlariyla
ilgilenmektedir. ilk ©nce bilgisayar tarafindan konusma anlasilmali ve
sonrasinda nelerden bahsedildigi anlasilan cimleler dogrultusunda kelimeler

kullanilarak cevap verilmesi durumudur [8].

Dogal Dil Ara¢ Seti olarak bilinen daha genel olarak NLTK, Python
programlama dili kullanilarak yazilmistir. ingilizce dili icin sembolik ve
istatistiksel dogal dil isleme (NLP) yapmaktadir. NLTK, grafiksel gdsterimleri

icermekte ve drnek verileri sunmaktadir.

NLTK, deneysel dilbilim, biligsel bilim, yapay zeka, bilgi edinme ve
makine o6grenimi dahil olmak Uzere NLP’de veya yakindan ilgili alanlarda
arastirma ve ogretmeyi desteklemeyi amaclamaktadir. NLTK basarili bir
sekilde ogretim araci, bireysel galisma araci ve arastirma sistemlerinin hazir
hale getiriimesi ve insa edilmesi igin bir platform olarak kullaniimigtir. ABD'de
32 universite ve kurslarinda NLTK kullanan 25 dlke vardir. NLTK,
siniflandirma, belirtme, koklendirme, etiketleme, ayristirma ve anlamsal akil

yurutme iglevlerini desteklemektedir.

Bu arag seti, makinelerin insan dilini anlamalarini ve uygun cevaplarla
cevap vermelerini saglayan paketler iceren en guglu NLP kutuphanelerinden
biridir. Tokenizasyon, Stemming, Lemmatizasyon, Noktalama, Karakter

sayimi, Kelime sayimi bu arag¢ setinde c¢alisilan bazi konulardir.

Lemmatizasyon gémme iglemidir. Gébmme islemine ¢ok benzer bir

isleme lemmatizing denir. Tamamen gergek kelimelerden olusur.
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Lemmatizasyon, bir kelimenin farkli yéndeki bicimlerini bir araya getirerek,
tek bir madde olarak analiz edilmelerini saglayan bir surectir.
Lemmatizasyon, kok salmaya benzer, ancak kelimelere baglam getirir. Bu

yuzden benzer anlami olan kelimeleri bir kelimeye baglar.

Stemming bir kelimenin kdk parcasini tutmaktadir. Ornek olarak yazi,
yazlik, yazar gibi kelimeler veriliyor olsun. Bu kelimelerin koku yaz kelimesi
olacagindan stemming adli ¢alismada bu “yaz” kelimesini hafizasinda

saklayacaktir.

Metin 6n iglemleri genelde Stemming ve Lemmatizasyon olaylarini
birlikte icerir. Cogu zaman insanlar bu iki terimi kafa karistirici bulurlar.
Bazilar bu ikisine ayni sekilde davranir. Aslinda, Lemmatizasyon Stemming

yerine tercih edilir ¢inkii Lemmatization kelimelerin morfolojik analizini yapar.

NLP'de dizi etiketlemesi, n-gram modelleri, geri c¢ekilme ve
degerlendirme gibi bazi temel teknikleri ele alirken kategori ve etiketleme
kelimeleri kullanilir. Bu teknikler bircok alanda kullaniglidir ve etiketleme
yapabilmek icin basit bir baglam sunmaktadir. Etiketlemenin ardindan tipik

NLP boru hattinda ikinci adimin olusturulmasini saglamaktadir.

Kelimeleri konusma bolumlerine ayirma ve bunlar etiketleme sureci,
konusmanin bir kismi etiketleme, POS etiketleme veya basitce etiketleme
olarak bilinmektedir. Konusmanin bdlumleri, kelime siniflari veya sdzcuk
kategorileri olarak da bilinmektedir. Belirli bir gorev icin kullanilan etiket

koleksiyonu, etiket kimesi olarak adlandirilabilir.

Herhangi bir soru igin, birinin cevabi bir yere yazmis olmasi
muhtemeldir. Elektronik formda mevcut olan dogal dil metni miktari gergekten
sasirtici boyuttadir ve her gegcen gun artmaya devam etmektedir. Ancak,
dogal dilin karmasikhgr o metindeki bilgilere ulagmayi ¢ok zorlastirabilir.
NLP'deki sanatin durumu, sinirlandiriimamis metinden genel amagli anlam

temsilleri insa etmekten ¢ok uzaktir. Bunun yerine, c¢abalarimizi "farkh
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baglamlarin nerede bulundugu" veya "hangi sirket tarafindan kimin ise
alindig1" gibi sinirli bir dizi soruya veya "varlik iligkilerine" odaklarsak énemli
ilerleme kaydedebiliriz. Bu ilerlemeyi yapabilmek igin metinden bilgi ¢ikarma

yontemi kullaniimaktadir.

Dogal dil islemede NLTK metodu kullanilirken istenmeyen kelimelerin
durdurulmasi saglanabilir. Bu durdurmayi saglamak icin durdurucu kelimeler
yontemi kullaniimaktadir. Durdurucu kelimeler igin iglenecek metinden
filtreleme islemi yapilabilir. NLP arastirmasinda evrensel bir durma kelimesi

listesi yoktu, ancak NLTK modult durma kelimelerinin bir listesini igerir.

Word2Vec, kelimeler arasindaki uzaklik durumunu vektorel uzayda
tahmin tabanli anlamamizi saglayan algoritmalar butunudir. Kelimelerin
birbirine olan uzakligini yorumlayarak yeni iligkileri anlamlandiriimasini
sagdlar. Arastirmaci Tomas Mikolov ve galisma arkadaslarinin ¢abasi ile 2013
yilinda kullanilmaya baglanmigtir. Iki adet yontem (zerinde olusmaktadir,
bunlardan birisi CBOW(Continuous Bag of Words) yéntemi ve digeri Skip-
Gram yontemidir. Iki ydntem de yapi olarak birbirine benzerlik tagimaktadir.
Bu sistemin Uzerine yazilmis yapilar ile bir kelimeye en yakin kelimelerin liste

seklinde gosterilmesi mumkundur.

“distance” metodu kullanildigi takdirde verilen kelimeye yakin uygun
kelimeler listelenmektedir. Kelimelerin yapisini incelemek icin “word analogy
“ teknigi kullaniimaktadir. Bu teknik kullanilirken CBOW algoritmasi ve
SkipGram algoritmalarindan faydaniimaktadir. CBOW ve SkipGram
yontemlerinde aslinda kelimelerin arka arkaya farkl sekilde gruplanmasindan

olugsmaktadir.

CBOW modelinde verilen pencere ekraninin gevresinde olan kelimeler
giris olarak alinip, verilen pencere ekraninin merkezinde olan kelimeler ¢ikis
olarak tahmin edilmeye calisiimaktadir. Merkezde olmayan kelimeler cikig
olarak tahmin edilmeye calisan ve tam tersi merkezdeki kelime giris olarak

alan modelin adi ise Skip-Gram modelidir.
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Derin 6grenme makine 6gdrenmesinin sinifidir. Derin  6grenme,
Ozellikleri ¢ikarmak icin ve Ozellikleri donustirmek icin birgok dogrusal
olmayan islem birim katmanini kullanmaktadir. Her ardisik katman bir énceki
katmandaki ¢ikti verisini girdi olarak almaktadir [9]. Algoritmalar siniflandirma
gibi yani denetimli veya desen analizi gibi denetimsiz olabilmektedir. Derin
ogrenmenin temel yapisi verilerin birden farkh o6zellik seviyesinin veya
temsillerinin 60grenilmesine dayanmaktadir. Alt duzey ozelliklerden ust duzey
Ozellikler taretilerek hiyerarsik bir temsil olusmaktadir. Bu temsil,
soyutlamanin degisken seviyelerine karsilik gelen birden farkh temsil
seviyesini 6grenmektedir [10]. Derin 6grenme temelinde verinin temsilinden
ogrenmeye dayahdir. Bir goruntuleri temsil etmek i¢in yogunluk degerlerin
piksel basina bir vektori diasutnulmektedir. Ek olarak goérintindn kenar
kimeleri ve 0zel sekiller gibi 6zellikleri dusunulmektedir. Avantaj saglamak
icin algoritmalar kullaniimaktadir ve bu kullanilan algoritmalar derin 6grenme
yontemlerinden birisi olan elle c¢ikarilan 6zellikleri kullanmak yerine veriyi en

iyi temsil eden hiyerarsik 6zellik ¢ikarimlarini kullanmaktadir [11].

Bilgisayar teknolojilerinin gelismesine istinaden toplum neredeyse tim
islemlerini bu yeni sistemler Uzerinde yapmakta ve yeni yontemlerin
bulunmasina katkida bulunmaktadir. Bu sebepten dolayi, 1980’li yillarda
ortaya bir fikir sunulmustur. Bu fikir de makinanin insan gibi dustnebilmesini
g6z 6nlne almaktadir. 1990’li yillarda Yapay Sinir Aglari teknolojisine ilgi

artmis ve kisa surede gelisimi ile 6n plana ¢ikmigtir.

Konvolusyonel Sinir Aglari (Convolution Neural Network-CNN)
algilayici turadur ve ¢ok katmanli algilayicilara (Multi Layer Perceptron-MLP)
bir 6rnektir. Gbrme merkezindeki hicreler alt bolgelere ayrilmigtir ¢inki tim
gorseli kapsayacagi dusunulmustir. Basit hucrelerin  yogunlastigi kenar
benzeri Ozelliklere yogunlastigi ve karmagsik huacrelerin ise daha genig
alicilarla, tium gorsele yogunlastigi dusunulmektedir. Hayvanlarin gérme
merkezinden esinlenilerek ortaya atildidi ileri yonla bir sinir agi olan CNN
algoritmasidir. Bir néronun kendi alanindan uyaranlara verdigi cevap olarak

burada matematiksel konvolusyon iglemi kullaniimaktadir. Bir veya daha
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fazla konvollsyonel katmandan olugsmaktadir. Katmanlardan alt érnekleme
(subsampling) katmani bulunmaktadir. Sonrasinda standart ¢gok katmanl bir

sinir agi gibi bir veya daha fazla tamamen bagl katmandan olugsmaktadir.

Yapay sinir aglarinin 6zellikleri, dogrusal olmama, paralel ¢alisma
olanagi saglama, 6grenme, genelleme, hata konusunda esnek olma, birden
fazla degiskene ve parametre kullanimina olanak saglama, uyarlanabilirlik
olarak verilebilir. Yapay sinir aglarinin temel faktoérleri incelendiginde 3
sistematik yapi ortaya cikacaktir. Ongérii performansini dogrudan etkileyen
bu yapilar mimari yapi, 6grenme algoritmasi ve aktivasyon fonksiyonudur. Bu
ylizden karar asamasinda veri uygunluguna dikkat edilmelidir. ileri beslemeli

bir sinir aginda 3 katmanli girdi, gizli ve ¢ikti katmanlari bulunmaktadir.

Tek yonlu bilgi akisi s6z konusu olan ileri beslemeli model YSA
modelidir. YSA ag modelinde gizli katmana iletilmek icin girdi tabakasindan
bilgiler alinir. Cikis degeri gizli ve ¢ikti tabakalarindan bilginin islenmesi ile

belirlenir.

Geri beslemeli YSA modeli; geri beslemenin c¢ikis ya da ara
katmandaki c¢ikiglarin; giris birimlerine ve ya 6nceki ara katmanlara
aktarildigi ag vyapisidir. Bu sebeple giris birimleri ileri ve geri yonde

aktarilabilir.

Bu c¢esit YSA modellerinin statik degil dinamik hafizalari vardir. YSA
modelleri anlik ¢ikislari yansitir. Ayrica hem anlik hem de dnceki girisleri YSA
modelleri yansitir. Bu sebepten ve bu 6zelliklerle dnceden tahmin iglemleri
icin uygun hale gelmektedir. Geri beslemeli YSA modeli iceren aglar degisik

zaman serilerinde tahmininde olduk¢a basari saglamaktadir.

YSA’nin en oOnemli o6zelliklerinden biri 6drenme algoritmasina
bakildiginda bir bilgi kaynagindan 6grenebilme yetenegidir. Yapay sinir
aglarinda bilgi, agdaki sinirlerin baglantilarinin agirliklarinda tutulmaktadir.

Agdaki sinirlerin baglantilarinin agirhklari tutuldugu igin agirhiklarin nasil
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belirlenecegi dnemli hale gelmektedir. Bilgi tek agda elde edilememektedir
tum agda bulunmaktadir ve bu durumdan dolay! bir dGgumun sahip oldugu
agirhk degeri tek basina sonug vermemektedir. Tum agdaki agirliklar igin en
uygun degerler alinmahdir. Agin egitilmesi; agirliklara ulagilabilmesi igin
yapilan isleme denir. Agirlik degerlerinin dinamik olarak degistirilebilir olmasi

agin egitilebilir olabilmesini saglamaktadir.

Girdi ve cikti katmanlari arasindaki egrisel eslesmeyi saglamak icin
Aktivasyon fonksiyonu kullaniimaktadir. Agin performansini énemli derecede
etkileyen durumlardan birisi aktivasyon fonksiyonunun dogru secilmesidir.
Aktivasyon fonksiyonu genelde 0 ve 1 olmak Uzere tek kutuplu, -1 ve +1
olmak Uzere ¢ift kutuplu ve dogrusal olarak segcilebilirler. Aktivasyon

fonksiyonu agin yapiy1 6grenmesini saglayan kismidir.

Bazi Aktivasyon fonksiyonlari adimsal aktivasyon fonksiyonu, sigmoid
aktivasyon fonksiyonu, parcali dogrusal aktivasyon fonksiyonu, gaussian
aktivasyon fonksiyonu, dogrusal aktivasyon fonksiyonu ve hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonudur.

Yapay Sinir Aglari finans, bankacilik, otomotiv, guvenlik ve saglik gibi

genis bir kullanim alanina sahiptir.

Tekrarlayan bir sinir agi (RNN), digumler arasindaki baglantilarin
zamansal bir dizi boyunca yonlendirilmis bir grafik olusturdugu bir yapay sinir
aglar sinifidir. Bu gegici dinamik davranis sergilemesini saglar. ileri
beslemeli sinir aglarindan farkli olarak, RNN'ler girdi siralarini igslemek igin i
durumlarini (hafizasini) kullanabilir. Bu onlari ayrilmamig, bagh el yazisi
tanima [12] veya konusma tanima gibi gorevlere uygulanabilir kilmaktadir
[13-14].

Tekrarlayan sinir agi terimi, biri sonlu ve digeri sonsuz durti olmak
Uzere benzer bir yapiya sahip iki genis ag sinifini belirlemek igin ayirt edici

olmayan bir sekilde kullaniimaktadir. Gegici dinamik davranis sergilemek her
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iki ag sinifi icinde gecerlidir [15]. Sonlu bir durtisel tekrarlayan ag, kontrol
edilemeyen ve kati bir sekilde ileriye donuk bir sinir agi ile dedistirilebilen
yonlendirilmis bir asiklik grafiktir; sonsuz bir dlrtisel tekrarlayan ag, kontrol

edilemeyen bir yonlendirilmis dongusel grafiktir.

Sonlu dirtd ve sonsuz durtlu olmak Uzere tekrarlayan aglarin her ikisi
de ek depolanma durumuna sahip olabilir. Depolama durumu dogrudan sinir
ag! tarafindan kontrol altina alinabilir. Depolama durumunda geri bildirim
donguleri bulunuyorsa veya zaman gecikmeleri igeriyorsa bu durumlarda
baska bir grafik veya baska bir ag ile degistirilebilir. Gegisli durum veya girigli
bellek gibi durumlar kontrol edilen durumlardir. Bu durumlar uzun kisa sureli

bellek aglarinin ve girisli tekrarlanan birimlerin bir kismidir.

LSTM uzun kisa sureli bellek anlamina gelmektedir ve 1997 yilinda
ortaya c¢cikmigtir. Buyuk kelime konugma tanima sisteminde kullaniimis ve
Google bunyesine katilmistir. Metin konugma sentezini gerceklestirme islemi

saglamigtir.

Uzun ve kisa sureli hafiza olan LSTM, kaybolma gradyan problemini
Onleyen derin bir 6grenme sistemidir. LSTM normalde “unut” kapilari adi
verilen tekrarlayan kapilarla artinimaktadir. Geri yayillan hatalarin
kaybolmasini veya patlamasini onlemek igin LSTM kullaniimaktadir. Bunun
yerine, uzayda katlanamayan sinirsiz sayida sanal katman boyunca hatalar
geriye dogru akabilir. Yani LSTM ile milyonlarca ayrik zaman adiminin
yasadigi olaylarin anilarini gerektiren gorevleri 6grenebilir. LSTM uzun
gecikmeler bulunan énemli olaylar arasinda bile ¢alismaktadir. Bu nedenden
istenildiginde her probleme 6zglu LSTM benzeri topolojiler uretilebilir. Ayrica

disik ve ylksek frekansli bilesenleri karistiran sinyaller yonetiimektedir.

TensorFlow bir kutuphanedir. Agik kaynak kodlu olan bu kutiphane
derin 6grenme kutuphanelerinden biridir. Esnek yapiya sahiptir bu nedenden
dolay! herhangi bir API ile platform fark etmez ve hesaplamalari bir veya

birden fazla CPU, GPU kullanarak islemlerin  gergeklesmesini
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desteklemektedir. Python kullanilarak gelistirilen bu framework kullanigli bir
yapi oldugunu Java, C++, C#, Javascript ve R gibi birgok dili desteklemesiyle

kanitlamaktadir.

Codunlukla kullanilan web ve mobil uygulamalara o6zel gelistirilen
TensorFlow paketlerinin olmasi TensorFlow'u gesitli alanlarda kullanilabilir
kilmaktadir. Farkh platformlara gore hazirlanmis  TensorFlow
kUtlphanelerinin olmasi yaygin olarak kullanilimasindaki dnemli faktorlerden
biridir. Python, R, Java ve C++ gibi dillerde TensorFlow kullanarak uygulama
gelistirmek icin bu dillere ait olan kendi TensorFlow kuatiphaneleri
kullanilabilir. TensorFlow yapay zekanin gelisimi ve kullaniimasi igin 6zel
olarak hazirlanan bir sistemdir. iki ¢esit kullanim alanina sahiptir. Bunlar GPU
ve CPU segenekleridir. GPU segenegi grafik 6zelliginin 6n planda oldugu
sistemdir ve bu sistemde TensorFlow’'un calistiriimasi 6nerilmemektedir.
Bunun sebebi yavas kalmasindan kaynaklanmaktadir. CPU , GPU’ya gore
daha hizli olup daha sistematik calismaktadir. TensorFlow’'un sadece

kendine has caligabildigi TPU metodu da sik sik kullaniimaktadir.

Sentiment Analysis yani duygu analizi yapay zekada dogal dil isleme
icinde kullanilan en buyuk yapilarda biridir. Bu tez calismasinda da onemli
yer kaplamaktadir. Duygu analizi, duygusal durumlari ve subjektif bilgileri
sistematik olarak tanimlamak , 6lgmek, ¢ikarmak, ve incelemek i¢in dogal dil
isleme, metin analizi, hesaplama dilbilimi ve biyometri kullanimi anlamina

gelmektedir.

Verilen metinin duygusal olarak ifade etmek istedigi sinifi belirleme
islemine duygu analizi denir ve temel olarak bir metin isleme (text
processing) islemidir. Verilen metni olumlu, olumsuz ve tarafsiz oldugunu
belirlemeyi amacglamakta olan duygu analizinin ilk caligmalari duygusal
kutupsalllk  olarak adlandiriimaktadir. Daha sonra yapilan c¢alismalar
sonucunda farkli duygu durumlari belirten analizlerde elde edilmistir. Duygu
durumlarini kodlamak igin veri kiimesi Uzerinde galigiimaktadir ve her metnin

tek bir duygu ile etiketlenmesi veya metinlerde birden fazla duygunun
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etiketlenmesi gerekmektedir bu sekilde sinif etiketlemesi yaklagsimina benzer

yaklagimlar gorulmektedir [16].

Literatirde genel calismalar enformasyon getirme (information
retrieval) alani altinda calismaktadir. Duygu analizindeki metin ve etiket
badlantisinin digina g¢ikan ¢aligsmalarin yerini belirli olmayan sonuglara
donustigu ve fikir madenciligi (opinion mining) calismalarina biraktig
g6zlemlenmistir. Bu c¢alisma kapsaminda duygu analizinin etraflica
anlagilmasi ve yasanan problemlerin ayristiriimasi gerekmektedir bunun igin
bilgi (knowledge) seviyesi problemlerden bahsedilecek olsa da sonugta
projenin kapsami enformasyon (information) seviyesi problemlerin ¢ézim ile
kisithdir. Sosyal aglardaki problemlerden birisi de fikir veya kanaat
madenciligi olarak literaturde gec¢en problemdir. Problem literatlrdeki
konumu itibariyle duygu analizi (sentimental analysis) altinda ge¢mektedir.
Buna gdre mesaj, paylasim, duvar yazisi ve haber gibi bir sosyal medya
bilgisinin tasimis oldugu fikri anlambilimsel olarak géstermek icin yapilan
calismaya fikir madenciligi denir. Fikir veya kanaat olusumunun bir topluluk
Uzerinde inceleniyor olmasi fikir madenciligi icin en 6nemli kisimlarindan
birisidir. Ozel olarak secilmis uzmanlarin fikirleri alinmadigr sirece fikir
madenciliginin ulasmak istedigi sonug, bir topluluktaki butin bireylerin
fikirlerini anlayabilmektir. Ne yazik ki batun bireylere ulasmanin imkénsizhgi
ylziinden genel de bu islem 6rneklemelerle yapiimaktadir. Ornegin anket

calismalari bu érneklemelerden birisidir [16].

Duyarhlik analiz sistemlerini uygulamak igin asagidaki gibi

siniflandirilabilecek birgok yéntem ve algoritma vardir:

° Bir dizi elle hazirlanmis kurallara dayanarak duyarlilik analizi yapan
kural tabanl sistemler.

° Verilerden o6grenmek icin makine 6grenme tekniklerine dayanan
otomatik sistemler.

) Hem kural tabanli hem de otomatik yaklagimlari birlestiren hibrit

sistemler.
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Genellikle kurala dayali yaklasimlar, 6znelligi, kutupsaligi veya bir

fikrin konusunu tanimlayan bir tur kodlama dilinde bir dizi kural tanimlar.
Kurallar, asagidakiler gibi ¢esitli girdiler kullanabilir:

° Stemming, tokenization, konusma etiketleme ve ayristirmanin bir
parcasi gibi klasik NLP teknikleri.

° Sozlukler gibi diger kaynaklar (6rnegin, kelime ve ifadelerin listeleri).
Kural tabanl bir uygulamanin temel bir 6rnegi sOyle olacaktir:

iki polarize kelime listesi tanimlayin (8rnegin, kétii, en kéti, cirkin vb. Negatif

kelimeler ve iyi, en iyi, guzel vb. Pozitif kelimeler).
Bir metin verildi:

“Metinde gorunen pozitif kelimelerin sayisini”.
“‘Metinde gorunen negatif kelimelerin sayisini.”

Olumlu kelime goérinme sayisi, olumsuz kelime gérinme sayisindan
buyukse, olumlu bir duyarllik, tersine olumsuz bir duyarliik dondurur. Aksi

takdirde, tarafsiz dondurur.

Bu sistem c¢ok saftir ¢unkl kelimelerin sirayla nasil birlestirildigini
dikkate almaz. Daha geligsmis bir igslem yapilabilir, ancak bu sistemler hizla
¢ok karmasik hale gelir. Yeni ifadeler ve kelimeler i¢in destek eklemek igin
yeni kurallar gerekebilecegi icin bakimi ¢ok zor olabilir. Ayrica, yeni kurallarin
eklenmesi, Onceki kurallarla etkilesimin bir sonucu olarak istenmeyen
sonuglar dogurabilir. Sonug¢ olarak, bu sistemler kurallari manuel olarak

ayarlamak ve surdurmek i¢cin 6nemli yatirimlar gerektirir [17].

Bu tez calismasinda bu ana kadar belirtilen yapilar kullanilarak bir

yontem onerilecektir. Bu asamada programlama dili olarak ¢alismanin iginde
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de cok kullanildigi gézlenen Python dili kullanilacaktir. Python nesne
yonelimli programlama destegi olan yorumlamali ve etkilesimli yuksek
seviyeli bir programlama dilidir. Bir ¢ok programlama dilinde kullanilan
parantezler diginda farkli olarak girintilere dayali basit s6zdizimi vardir. Bu
girintiler Python programlama dilinin hizli 6grenilmesini ve akilda kalmasini
kolaylastirmasini saglamaktadir. Bu da python Programlama diline so6z
diziminin ayrintilari ile vakit kaybetmekten kurtarir ve asil odaklaniimasi

gereken programlama asamasina gegilen bir dil olma 6zelligi kazandirir.

Bu tez galismasinda Python programlama dili ile beraber Anaconda
tool paketi de beraberinde kullanilacaktir. Anaconda Python ve R
programlama dillerinin paketlerinin ydnetimini kolaylastirmayi saglayan
ucretsiz ve acgik kaynakh bir yapidir. Anaconda icerisinde kod yazilirken
kullanilacak yapilardan birisi de Jupyter yapisidir. Bu yazilim da Python

programlama dilinin olusturdugu alt yazilim c¢esididir.

Jupyter ozellikle Python olmak Uzere c¢esitli programlama dilleri igin bir
gelistirme ortami saglayan yazilimdir. Orijinal olarak IPython (interactive
python) adiyla Python programlama dili igin gelistirildi. Ancak daha sonra
kuruculari Jupyter projesini baslatmistir ve IPython’in birgcok tarafini Jupyter’'e

kaydirmiglardir. IPython, sadece Jupyter’in kerneli olarak devam etmektedir.
Jupyter’in dzellikleri;

o Etkilesimli bir shell sunmaktadir. Komut istemi terminalden Jupyter
console komutu ile baslatilir ve sonrasinda orijinal Python shelline goére

otomatik tamamlama gibi kullanici dostu 6zellikleri barindirir.

o Tarayicl tabanli defter sunmasi. Komut istemi terminalden Jupyter
notebook komutu ile baglatilir ve acgilan tarayici penceresinden yeni defter
olusturularak gesitli programlama dillerinde kodlar yazilabilir. Ve sonrasinda

bu kodlar cahstirilarak ciktilari metin ve grafik gibi etkilesimli olarak direkt
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tarayicida goruntulenebilir. Bu 6zelligi ile programlama dili 6gretmek ya da bir

programlama dilinde kod galistirip sonuglarini analiz etmek ¢ok pratiklesir.
o Paralel hesaplama igin araglar barindirir.
Jupyter sadece Python programlama dili i¢cin degil ekstra yuklemeler

yapilarak R, Ruby ve Haskell gibi programlama dilleri i¢in de kullaniimaktadir
[18].
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4. YAZILIM GELiISTIRMESINDE KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu kisimda tez galismasinda yararlanilan ve kullanilan teknolojilerin
aciklamalart  ve  kullanim  amaclari  anlatilmaktadir.  Uygulamanin

olusturuldugu bu alanlarin detayli incelenmesi yapilacaktir.

Tez galismasinda Twitter ile veri iletisimi saglayacak olan uygulama
Java programlama dili ile yazilmigtir. Twitter'in Ucretsiz olarak sundugu
Stream API (Application Programming Interface) kullaniimigtir. Verileri
depolamak igcin PostgreSQL veritabani kullaniimistir. Twitter anlik veri akigi

sirasinda veri tabanina depolama islemini yapmak icin Kafka kullaniimistir.

Kafka microservis mimarisi tarzinda calistigindan ayri bir sanal
makinede calismasi gerekmektedir. Bunun maliyet ve yodnetim agisindan
bulunan zorluklari nedeni ile Docker teknolojisi kullaniimasi tercih edilmistir.
Docker alternatifleri bulunan konteyner calisma prensibi saglayan bir
teknolojidir. Konteyner yapisi isletim sisteminden izole galismaktadir. Yani bir
isletim sistemi calisir birden fazla sanal makine olusabilmektedir. Bunun

avantajlari sunlardir;

) Bir konteyner c¢alistirmak saniyeler sirmektedir. Cok hizli bir sekilde

calismaktadir.

° Her sanal makine Uzerinde isletim sistemi ¢alistigi igin bosta olsa bile
bir miktar ram ve hafiza harcamaktadir. Konteyner yapisinda ram ve hafiza
icin tek bir yerden harcanmaktadir. Digerleri bu harcanan kismi

kullanmaktadir.

Bu tez galismasinda konteyner yapisi kullanmak igin Docker tercih edildi.

Docker avantajlari sunlardir;

o Docker, Hypervisor kullanmamaktadir, tamamen bir isletim sistemi gibi
calismamaktadir, kurulum asamalari olmadigindan saniyeler igcinde caligir ve

kullanima hazir hale gelebilmektedir.
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o Docker, yazilimlara gerekli olan igletim sistemleri yml kodlari olarak
bulunmaktadir. Istenildigi zaman istenilen isletim sistemine doénis
saglanabilmektedir. Her koda bir numara atanmakta ve bu yapiya
versiyonlama yapisi denilmektedir. Bu o6zellik ile yazilimlarinizi ve isletim
sisteminizin  imajini farkh  servis saglayicilarinda kullanabilmekte,
gerektiginde c¢ogaltabilmekte ya da  kullanacak olan baska Kkisilerce

paylasilabilmektedir.

° Docker, ¢ok az kaynak kullanmakta ve bu kaynaga oranla buyuk isler
gerceklestirilebilmektedir. Bunu  konteyner teknolojisi saglamaktadir.
Hypervisor gibi sanal makine olusturucular ile sanal olusturulan isletim
sisteminin sistem gereksinimleri 1 islemci ¢ekirdegi, 10 gigabyte depolama
alani ve 1 gigabyte bellek gibi yliksek kaynaklarla 6lgulmektedir, 5 sunucu
oldugu dusunulirse 5 sunucu igin gerekli olan isletim sisteminin sorunsuz
calismasi igin 5 islemci ¢ekirdegdi , 5 gigabyte bellek , 50 gigabyte depolama
alani gerekmektedir. Bu iglemleri Docker teknolojisi ile yapildiginda 1 islemci

cekirdedi, gigabyte bellek, 10 gigabyte depolama alani yeterli olmaktadir.

° Calismakta olan sisteme plansiz olarak yuksek giris olmaya
bagladiginda saniyeler gibi kisa sure igerisinde yuzlerce konteyner
calismakta ve hazir hale gelmektedir, hazir hale gelen konteyner’lar olusan

yuksek girise kesintisiz bir gsekilde sistemin devam etmesini saglamaktadir.

o Kullanilan teknolojiye gore gelistirme ortamlari degismektedir. Docker,
yazilimlarin ¢alisacagi ortamlari olusturmakta ve her platformda g¢alismasini
saglamaktadir. Gelistiricilerin genel sikintisi olan platform farkhliklari docker

ile giderilmektedir. Her platformda ayni sonuglari vermektedir.

° Saniyeler gibi kisa surelerde standart isletim sistemleri olan Centos,
Debian ve Ubuntu gibi sistemleri ¢alistirabilmektedir. Java, PHP ve ASP gibi
teknolojilerinde iginde kurulu oldugu imajlarda bulunmaktadir. Docker Hub
magdaza benzeri Ucretsiz docker imajlarinin bulundugu bir olusumdur. Buraya

isterseniz kendi gizli veya disariya agik imajlarinizi yayinlayabilmektedir.
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Java Sun Microsystems ile piyasada yer almistir. Yayinlanma 1995
yilinda gerceklesmistir. Java masaustu, web ve mobil gibi platformlarda
uygulama gelistirebileceginiz bir programlama dilidir. Java Ucretsizdir ve agik
kaynak kodludur. Yapisal olarak bakildiginda nesne ydnelimli bir
programlama dilidir. GUn gegtikge destekleri artmaktadir. Yeni kutiphaneleri
cikmaktadir.

PostgreSQL Ucretsizdir ve agik kaynak kodludur. Yapisal olarak nesne
yonelimlidir. BUyUk verilerde rahatlikla g¢alisan bir veri tabani sistemidir.
Geligtirme yapilirken SQL dili kullaniimaktadir. SQL dilinin en o6nemli
Ozelliklerinden olan glvenlik 6zelliklerinden faydalanmaktadir. SQL’in diger
bir 6zelligi olan depolanabilirlik 6zelligini de kullanmaktadir. Birgcok alanda
veri tabani olarak kullaniimaktadir. Birgok veri tabani islemlerini (depolama,
sorgulama vb.) yapmaktadir. 1986 yilinda ilk olarak piyasaya surulen bu
sistem hala gelismeye devam etmektedir. En buyuk avantajlarindan birisi
bircok programlama dili ile calisabilmesidir. PostgreSQL'i diger veri tabanlari
ile kiyasladigimizda on plana ¢ikaran ve en guglu kilan 6zelligi islemler arasi
baglanti kopukluklarinda yapilan iglemleri alma yonetim o6zelligidir. Ayrica
tetikleyici destekleri sunmaktadir. Hiz, depolama alani kullanimi ve
performans konusunda bircok veri tabani ile kiyaslandiginda basaril istatistik

sonuglari bulunmaktadir.

Java’nin bircok framework yapisi bulunmaktadir. Kuatiphaneleri
birlestirerek ve kendi standartlarini  koyarak Framework yapilari
olusturulmaktadir. Yazilim gelistiricilerin ihtiyacglari olan katiphanelerin hazir
bulundugu ve bu framework yapisini daha fazla gelistirme imkani saglayan
yapilardir. Frameworklerde genellikle form kontroll vardir, veri tabani tlrine
gore, desteklerine gore degisen veri tabani baglantisi bulunmaktadir.
Kullanici session yani giris ¢ikis iglerini gergeklestiren yapilar bulunmaktadir.
E-posta ve sms gonderme gibi ¢ok kullanilan yapilar bulunmaktadir. Bazi
framework yapilarinda bulunan tema altyapilari  bulunmaktadir.

Frameworklerin bazilarinda bulunan yapisal farklardan sayilan MVC (Model,
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View, Controller) yapilari geligtirilen yazilimlarin okunurlugu gelistirilebilirligini

artirmaktadir.

Bu framework yapilarinin bazilari sunlardir; Java Server Faces, Struts,
Hibernate, Vaadin, Spring, Spring Boot vb... Bu tez ¢alismasinda framework
yapilarinda son zamanlarda en ¢ok kullanilan Spring Boot framework yapisi
kullaniimistir. Spring Boot, Spring framework yapisi Uzerine gelistirilmistir.
Spring framework ve Spring Boot framework yapisi arasinda bulunan baslica

farklar sunlardir;

. Spring Boot, birgok gelistirme suresini azaltir ve Uretkenligi artirir.

o Spring Boot ¢ok sayida kodu, ek agiklama ve XML (Extensible

Markup Language) yapilandirmasi yazmaktan kaginir.

o Spring Boot, gelistirici cabasini azaltmak igin “Onerilen Varsayilan

Yapilandirma” yaklasimini takip eder.

o Web uygulamalarimizi kolayca gelistirmek ve test etmek igin

Tomcat, Jetty vb. Gomulu HTTP sunucularini saglar.

o Birlestiriimis ve bellek i¢i veri tabanlariyla ¢ok kolay ¢alisabilmesi

igin pek ¢ok eklenti saglar.

Veri tabani ara katmani olarak ORM(Object Relational Mapping)
frameworklerinden olan Hibernate kullaniimigtir. ORM frameworklerine
veri tabani segimini sonradan degistirmek zorunda kalindigi zamanlarda
ihtiya¢c duyulmaktadir. Veri tabanlarinin kendi artilari ve eksileri vardir.
Uygulamanin  gelismesi asamasinda veya ihtiyaclarin  tam
belirlenememesinden kaynakli yanlg veri tabani segimleri yapiimaktadir.
Bu durum sonucunda veritabani degisikligini kolay bir sekilde yapiimasi
icin ORM framework yapilari geligtiriimistir. Veri tabanlarinin bazilar
SQL dil destegi saglamasi ve bazi veri tabanlarinin bu destegi

saglamamasi sonucunda ORM frameworkleri esneklik saglamistir.
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Dogrudan SQL komutlari yerine bir fonksiyon tzerinden g¢aligsmaktadir.
Fonksiyonun c¢alismasi sonrasinda komutlarin hangi veri tabani
kullaniiyorsa ona uygun sekle getiriimesi saglanmigtir. Bu tez
asamasinda yapilan calismanin gelistirmeye acgik olmasini saglamak
amaclhi ORM kullaniimistir. ORM framework c¢esitleri bulunmaktadir.
Artilar1 ve eksileri incelenerek Hibernate ORM frameworku tercih
edilmistir. Java Spring Boot uyumlulugu ve kaynak bakimindan zengin

olmasi buyuk avantaj saglamistir.

ORM Framework kullanmanin avantajlari;

° Veri tabani tablolarini olusturmak ve siniflar arasi baglantilari

saglamak amagli tasarlanmigtir.

° Verilerin genel iglemlerini; silme, glincelleme, ekleme ve okuma

gibi genel islemleri gerceklestirme agsamasinda yardimci olmaktadir.

° Verilerin genel iglemleri yapilma asamasinda karsilasilan
sorunlarin ¢ozumlerini barindirmakta ve boylelikle hata oranini

azaltmaktadir.

° SQL dilinin fazla bilinmemesi nedeni ile SQL bilmeyen

yazilimcilarin geligtirme yapabilmesine olanak saglamaktadir.

Veri tabani ile ORM framework arasindaki baglantiyr saglamak
gerekmektedir bunun i¢cin JPA (Java Persistence API) teknolojisi
kullanilmigtir. ORM framework yapisinin degismesi gerektigi zaman
kolay bir gecis saglamaktadir. Kullanilan Hibernate ORM Framework
yapisi zamanla destegini kaybeder ve gelistirmesi durdurulursa yeni
glincel bir ORM Framework yapisina gegis kolayligi saglayacaktir. JPA

ayrica JAVA ile uyumludur. Kolay bir kullanim saglar.
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JPA avantajlari;

° JPA kullanarak veri tabaninda bagimsiz uygulamalar gelistirme

yapilabilir.

° JPA ile hizh bir sekilde farkl bir veritabanina gegis

saglanmaktadir.

) Veri yapisi kalicihdr saglanmaktadir.

) Veri igslemleri sirasinda olusan performans kayiplarini

onlemektedir.

° Olgegi biiylik ve uzun yillar kullanimda kalacak olan projelerde
gelistirme ,yUkseltme, yeni teknolojilere gecis ve bakim islemlerinin

yapilmasini kolaylastirir.

Bu teknolojiler Twitter'dan verileri ¢ekip depolama islemlerini
yapmaktadir. Cekilecek veriye gore teknolojilerde degisiklik yapilabilir.

Sonrasinda bu verileri analiz edecek yapay zeka teknolojileri gereklidir.

Yapay zeké alaninda en c¢ok kullaniimakta olan teknoloijilerin

basinda Python programlama dili gelmektedir.

Python nesne yuksek seviyeli bir dildir, yorumsal ve modulerdir.
Programlama dillerinin asil amaci makine ile insan arasinda bulunan
baglantiy1 saglamaktir. Bir dilin disik seviye yani makine diline yakin
olmasi bu dil ile vyazilan yazihmlarin daha hizli g¢alismasini
saglamaktadir. Makine diline yakinlagmak geligtiricilerin daha fazla
zaman harcamasi daha fazla gelistirme yapmasina neden olmaktadir,
ayrica geligtirilen yazilimin kodlarinin anlagilmasinin  zorlagmasina
neden olmaktadir. Bir programlama dili; insanlarin kolay anlayabileceqi
bir hale gelirse yuksek seviye, daha karmasik bir halde olursa yani

makine diline yaklasirsa dusuk seviye olarak anilmaktadir. Python
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programlama dili ise makine dilinden uzak ancak insan mantigina yakin
olmasindan dolaylr yuksek seviye programlama dili olarak

adlandirilmaktadir.

Python dunyada populer dillerden biridir. Akademik calismalarda
Python dilinin tercih edilmesi sonucunda yeni olusan teknolojilerde
onculuk etmektedir, bu ylzden Yapay zeka ve makine 6grenmesi gibi
guncel teknolojilerde tercih edilmektedir. Bunun en dnemli nedeni yapay
zekd alaninda ¢ok kutuphaneye sahip olmasi ve ayrica makine
ogrenmesi gibi alanlarda gelistirmelerin Python dili ile yapilmasi
sonucunda Python programlama dilinin tercih sebebi artmaktadir.
Bundan dolay1 bu tez calismasinda Python programlama dili tercih

edilmistir.

Python programlama dili avantajlari;

o Python diger dillerden farkli olarak daha kolay yazim sekline sahip

bulunmaktadir.

o Calisma sirasinda debug dedigimiz ¢alisan nesneleri inceleme anlik

degerlerini gorme imkanlarini barindirmaktadir.

o Nesne yodnelimli programlama yapisini desteklemektedir.

o Hata yonetimi kisminda exception tabanli bir yapiya sahip

bulunmaktadir.

o Dinamik veri yapilari konusunda yuksek seviye destek sunmaktadir.

° Akademik calismalarda tercih edilmesinden dolayi yeni teknolojilerde

cok fazla kutuphaneleri bulunmaktadir.

o Diger diller kullanilarak ek ¢alisma yapilabilmektedir yani C veya C++

ile ek modul yazilmaktadir ve bu islemlerde kolayliklar saglamaktadir.
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° Diger programlama dillerinde kullanilan kodlama arayuzlerini dahil

edebilmektedir.

Derin 6grenme alaninda kullanilan teknolojilere bakildiginda en
¢ok kullanilan kiUtiphanelerden birisi  TensowFlow kutiphanesi
bulunmaktadir. Son zamanlarda yapay zeka alanina yaptigi yatirmlarla
bilinen Google tarafindan  gelistirimektedir ve  TensorFlow agik
kaynaklidir. TensorFlow ile derin 6grenme uygulamalari kolaylikla
gelistiriimekte ve yapay zeka gibi uygulamalari desteklemektedir. Esnek
yaplya sahip olmaktadir ve bu esnek yapi sayesinde, tek bir API ile
calisan platform fark etmeden hesaplama islemlerini, bir veya birden
fazla CPU yada GPU kullanarak yapmaniza olanak saglamaktadir. ilk
baglarda ve Python kullanilarak gelistiriimektedir ancak bu yapi,
gunimuzde Python‘in yani sira baska programlama dillerini de
desteklemektedir. Bunlardan bazilari C++, Java, Javascript, C# ve R gibi
programlama dilleridir. Bu tez c¢alismasinda TensowFlow Python
programlama dili ile kullaniimaktadir. TensowFlow CPU yavas
calismaktadir. Bu yuzden TensowFlow GPU kullaniimaktadir.
Tensorflow makine o6grenmesi sirasinda buylk matris verileri ile
calismaktadir. Bu ylzden c¢ok cekirdekli donanimlarda daha hizli
calismaktadir. GPU CPU’a gore daha c¢ok daha fazla c¢ekirdekli

olmasindan dolayi hizli galigmaktadir.

Gensim; konu ve uzay modelleme amagh gelistiriimis acgik
kaynakli bir katiphanedir. Dogal dil igleme igin ham ve vyapisal
denetlenemeyen metinler icin kullaniimaktadir. Turkge dil destedgi
bulunmaktadir.Kullanimi ve dgrenilmesi basittir. Cimle igerisinde 6zne,
nesne ve yuklem gibi ayiklama iglemleri yapmaktadir. Gereksiz
kelimeleri anlayip ¢ikarmaktadir. Derin 6grenme iglemi baslamadan 6nce
gereksiz  kelimeleri ¢lkarmak ve veri setini  hazirlamak igin

kullaniimaktadir.
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Kelimelerin baglantilari arasindaki uzakliklari hesaplamanizi
saglayan ve vektorel olarak isleyen bir algoritma barindiran arag Kkiti
olarak adlandirilan Word2Vec kullaniimaktadir. Bu vektorlerin amaci
kelimeler arasinda yakinligi hesaplamak ve en vyakin kelimeleri

belirlemektir. Kelimeler arasi baglantilar bu teknoloji ile kurulmaktadir.

4.1 Yazilim Geligtirme Ortamlari

Bu Dbolumde tez cgalismasinda kullanilan  uygulamalarin
hazirlanmasinda kullanilan  uygulamalar hakkinda bilgi verilecektir.

Uygulamanin olusturuldugu bu alanlarin detayli incelenmesi yapilacaktir.

4.1.1 Jetbrains Uygulamasi

JetBrains (resmi adi ile IntelliJ) yazilim gelistirme ve proje yonetimi ile

ilgili araclar gelistiren bir yazilim sirketidir [19].

Hizh bayuyen bir olugsumdur.

Ofisleri, Prag, Sankt-Peterburg, Munih ve Boston sehirlerindedir [20].

Sirketin ilk uygulamasi Intellij Renamer olarak kabul edilmektedir. Bu

uygulamanin amaci Java kodlarini hizli gelistirme ortami saglamaktir.

Sirket kullanicilar i¢in bircok programlama dilinin IDE’si bulunmaktadir.
Bunlardan bazilari Javascript programlama dili icin Webstorm, Java igin
IntelliJ Idea, PHP igin PHPStorm, Ruby igin RubyMine, Python igin PyCharm,
C ve C++ igin CLion, veri tabani iglemleri igcin DataGrip yazilimlari
bulunmaktadir. 2011 yilinda ise Kotlin adinda bir programlama dili de

geligtiriimis ve su anda birgok firma tarafindan kullaniimaktadir.

2010 yilinda Android gelistirme destegi baslatiimistir. Google 2012
yilinda EclipseADT’nin yani sira IntelliJ IDEA’'ya da destek vermeye baslamis
ve Android Studio c¢ikariimigtir. 2015 yilinda EclipseADT Uzerinde destek
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cekilince Android konusunda Android Studio programi daha islevsel hale

gelmisgtir.

Halen calismalarina devam etmektedir. Yazilim sirketi ¢esitli anketler
ile de yazilim dlnyasina isik tutmaktadir. Teknolojinin hizla ilerlemesiyle
ortaya cikan yeni Urunlere de ¢abuk uyum saglamis olmasi ile kullanicilara

buyuk kolaylik saglamaktadir.
4.1.2 Intellij IDEA

Java programlama dilinde bilgisayar yazilimi gelistirmek i¢in 2016
yilinda sunulmaktadir. Ticari ve kisisel kullanimlari lisans karsiligi mevcuttur.
Yeni teknolojinin ve guncellemelerin  sunulmasi kullanimi agisindan
kullaniclyl hizlandirmakta ve rahatlatmaktadir. ilk kullanimi Ocak 2001°dir

fakat bu kullanimda sadece Java kodlarinin diizenlenmesi yapiimaktaydi.

2010 da InfoWorld tarafindan yapilan test sonucunda IntelliJ; Eclipse,
IntelliJ IDEA, NetBeans ve JDeveloper IDE'leri arasinda en yuksek sonucu
almistir [17].

4.1.3 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook, birgok programlama diline destek veren acgik
kaynakh ve etkilesimleri saglayan bir programdir. Bir defter gibidir. Ayni word
igerisine yazi yazar gibi Jupyter Notebook’a Python kodlari yazilabilmektedir.
Yazilan kodlari saklamakta ve istenildigi zaman c¢alistirmaktadir. Tezlerde

kullaniimasinda goze ¢arpan iki dnemli 6zelligi sunlardir;

° Ogrendigi ve alistirma yapmak istedigi kodlarla kendine gdre notlar

alabilir ve nasil galigtigini gosterebilir bir yapiya sahiptir.

) Rapor hazirlamasi gerektiginde bunu etkili bir sekilde kullaniciya

saglayabilmektedir.
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4.1.4 Data Grip

Jetbrain tarafindan gelistirilen bir¢ok yazilim bulunmaktadir, Data Grip
bunlardan biri olan ve veri tabani ydnetim sistemlerinde kullanilan bir
programdir. Veri tabani yonetim islemlerini yapar. Destekledigi veri
tabanlarinda bulunan komutlari c¢alistirma, tablo olusturma, tablo silme,
yedek alma, yedek ylkleme, veri tabani aktarimi gibi tim veri tabani
islemlerini desteklemektedir. Data Grip’in diger avantajlari birgok veri tabani
desteginin bulunmasidir. Ayni ekranda birden fazla farkli veri tabani ile

¢alisma imkani sunmaktadir.

Destekledigi veri tabanlari;

. MySQL

° PostgreSQL

° AWS Redshift

™ DB2
° Derby
° Exasol

° Sybase ASE

° ClickHouse

° SQL Server

° Azure SQL Database

° Oracle
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° H2

° HSQL

° SQLite

° MariaDB

° Cassandra

Bu tez calismasinda PostgreSQL kullaniimaktadir. Data Grip’in
PostgreSQL destegi saglamasindan dolay! veri tabani yonetim kisminda

Data Grip kullaniimaktadir.
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5. DENEYSEL CALISMA

Bu bodlumde tezin amacinda da belirtildigi gibi yapay zeka ile
Twitter'dan elde edilen verilerin siyasi olarak olumlu veya olumsuz oldugunu

belirleyip, istatistik elde edilme g¢alismasi incelenmektedir.
5.1 Yapay Zeka

Bu bdlumde tezin yorumlari olumlu ve olumsuz oldugunu anlamasini

saglayacak olan yapay zeka yapisi incelenecektir.

Diller makine dili ve dogal dil olarak ikiye ayrilir. Makine dili
C++,Java,Python vb. programlama dilleri ile yazilan algoritmalar ile
bilgisayarlarin bunu islemesi sonucu olusur. Dogal diller ise Turkge,ingilizce
vb. insanlar arasinda anlasilan dillerdir. Dogal dillerde bir kelime birden fazla
anlami karsilayabilmektedir. Bunun aksine makine dillerinde tek bir dogru
vardir. Burada bulunan problem dogal dilleri makine diline ¢evirmektir. Dogal
dil isleme yapay zekanin bir alt koludur ve bilgisayarlarin insanlarin
arasindaki dilleri kavramasini ve insanlarla iletisim halinde olmasina
yarayacak c¢alismalari iceren bir muhendislik bolumuduar. Gegmiste dogal dil
isleme i¢in tamamen kurallara dayali bir dil isleme yapilmaktaydi ve kurallar
istatistiksel tabanliydi. Ancak gunumuzde derin 6grenme ile gelistirmelere
devam edilmektedir. Bu calismada da derin 6grenme ile gelistirmeler

yapiimaktadir.

import ...
import ...

import ...

Yukarida verilen kod pargaciginda kutiphanelerin nasil eklendigi yer

almaktadir.
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Numpy vektorlerle ve matrislerle iglemler yapmayi kolaylastiran bir

kUtiphanedir.
Pandas dataset okuma ve diuzenleme islemlerini yapmaktadir.

Oncelikle yapay zekayi egitmek igin bir dataseti'ne ihtiyacimiz vardir.
Bunu yapmanin iki ydontemi bulunmaktadir. Birinci yontemi Twitter'dan ¢ekilen
verilerin hangilerinin olumlu hangilerinin olumsuz oldugunun tek tek insan
glicti ile belirlenmesidir. ikinci yéntemi hazir datasetleri veren kurumlardan
veya sitelerden bu datasetleri almaktir. Hepsiburada sitesinin paylastigi bir
calisma dataseti arastirma sonucunda bulunmaktadir. Sonrasinda dataseti

yapay zekaya ogretmek icin ekleme galismasi yapiimaktadir.

dataset = pd.read_csv('hepsiburada.csv')
printf(dataset)

Yukarida hepsiburada.csv dosyasi igerisinde bulunan dataseti
yuklemektedir. Sonrasinda datasetin yuklendigini onaylamak amagli ekrana

yazdirmaktadir.

Ciktl su sekilde olacaktir;

Rating Review
0 1 3 yidir bk demed
1 1 3 yidir kullaneyorum mithis
2 1 Urln bugln elime gect ok fazia incelome firs
h | 1 Almaya karar vardim. Homenceck geldi. Keyifle
4 1 GOnlOk kullanimnizs ook gok iyl karsdiyor ki
5 1 gayet guze
6 1 Cok kabtel br OrGn ve fiyat: da uygun. Uzun
7 1 yaklagik 5 sonods kullaniyorum. defalarca dig
8 1 Urln gOniOk kulanim icin gok uygun. UrGnde bi
9 1 Urlind bir arkadagim 2009 ydinda hediye olarak
10 1 1 gOn gibd kusa bir strede elme gect. Ve bu

Sekil 5.1. Read_csv ¢iktisi
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Dataseti incelersek olumlu yorumlarin karsisinda 1 olumsuz
yorumlarin karsisinda 0 verildigi gorulmektedir. Bunu 6grenen yapay zeka
sonrasinda bir yorum Uzerinde calistiginda ayni sekilde davranacak ve

olumlu ise 1’e yakin bir deger olumsuz ise 0’a yakin bir deger verecektir.

target = dataset['Rating'].values.tolist()

data = dataset['Review'].values.tolist()

Yukarida verilen sayilar ve yorumlar ayri dizilere alinmaktadir. Dataset
degiskeni dizi oldugundan rating kolonu verilerek kolon segilmektedir.
Sonrasinda values ile degerleri c¢ekilmektedir. Tolist() ile listeye
donusturtlmektedir. Ayni iglemler review kolunu ig¢inde yapilmaktadir.

Datasete gore bu ¢alismalar degisiklik gostermektedir.

Bir yapay zeka egitilirken veriler test verisi olarak verilmektedir. Egitim
tamamlandiktan sonra egitim test set Uzerinden yapay zeka test edilmektedir.
Boylelikle yapay zekanin gercekten dogru sonuglar verip vermedigi
gorulmektedir. Verilerin sonuglari yanhs c¢iktigi durumlarda egitim basarisiz
olmustur. Bunu test etmek igin bulunan veri setinin bir kismini test bir kismini
ogretmek amach kullaniimaktadir. Verilerin %80’lik kismi egitime %Z20’lik

kismi teste ayrilmaktadir.

cutoff = int(len(data) * 0.80)

X_training, testing_x = content[:cutoff], content[cutoff:]
y_training, testing_y = result[:cutoff], result[cutoff:]
printf(x_ training[800])

printf(y_ training[800])
Yukarida bulunan kod parcaciginda verileri %80 ve %20 olarak iki
parcaya ayriimaktadir. Cutoff degiskenine len(data) ile datasetin uzunlugunu

alip 0.80 ile carpip %80 kisminin ka¢ veri oldugunu bulmaktadir. %80’lik
kismini  x_training ve testing x olarak iki degiskene aktarmaktadir.
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Sonrasinda ayni iglemleri etiketler icinde uygulamaktadir. Bu kod pargacigi
sonrasinda veri %80 ve %20 olmak Uzere iki pargaya ayriimaktadir. Printf ile
verilerin dogru boluntp bolunmedigini ekrana verileri yazdirarak test

edilmektedir.

Cikti su sekildedir;

Sekil 5.2. Egitim sonuglari

Sekil 5.2’de kelimelere birer sayr atanmasi islemi yapiimaktadir. O yuzden
kelime haznesinde ka¢ kelime var bu belirtimektedir. general words
degiskeni bu degeri tutmaktadir ve 10000 belirtiimektedir. Burada en sik
gecgen 10000 kelime alinacaktir.

Kelimelere boélme islemi Tokenizer ile yapiimaktadir.

general_token = Tokenizer(general_words = general_words) ile kelimelere
ayrilip general_token degiskenine atanmaktadir. Sonrasinda
general_token.fit_on_texts(data) yaparak data icerisinde bulunan butin
kelimelere sayl atama islemleri yapilmaktadir. Bu islem biraz zaman
almaktadir. printf(general_token.word_index) ile test edilmektedir. Cikti da

ekrana kelimeler ve kelimelere atanan degerler gortuintulenmektedir.
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Sekil 5.3. word_index ciktilari

Burada en ¢ok bulunan sayi en basa gelecektir. Burada 10000 kelime

siniri bulunmaktadir.

X_training_tokens = general_token.texts to_sequences(x_training)
x_test_tokens = general_token.texts_to_sequences(testing_x)
printf(x_training [800])

printf(x_training_tokens[800])

Kelimeleri tokenlestirme islemi uygulanmaktadir. Tokenlestirme islemi;
kelimeler yerine belirlenen sayilari tim cumle icerisinde atama islemi
yapmaktir. “x_training_tokens = tokenizer.texts_to_sequences(x_training)” ile
verilerin  %80’inin atandigi verileri tokenlestirme islemi yapilmaktadir.
“x_test_tokens = general_token.texts to_sequences(testing_x)” ile
verilerin  %20’sinin atandigi verileri tokenlestirme islemi yapilmaktadir.
“printf(x_training [800])” ve “printf(x_training_tokens[800])” ile tokenlestirme

isleminin dogru ¢alistigi test edilmektedir.
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le yaklasik 2 saat bagindayim mousesu ¢ok kullanirim. gimdiye kadar bir problenm 1

Sekil 5.4. x_train ¢iktilari

Kelime limiti 10000 olarak belirtildigi icin bazi kelimelerin sayisal
karsiligi olmayabilmektedir. Bunun nedeni kelimenin fazla tekrarinin
olmamasidir. Burada “bilgisyarim” kelimesinin yazim hatasindan dolayi

karsilhgi bulunmayacaktir.

Sinir aglarinda belirli boyutlarda bulunan verilerle ¢alisiimaktadir.
Dataset igerisinde bulunan verilerin boyutlari sabit degildir. Bu yuzden

dataset igerisinde bulunan verilerin boyutlari sabitlenmektedir.

num_tokens = [len(tokens) for tokens in x_training_tokens + x_test_tokens]
num_tokens = np.array(num_tokens)

max_tokens = np.mean(num_tokens) + 2 * np.std(num_tokens)
max_tokens = int(max_tokens)

np.sum(num_tokens < max_tokens) / len(hnum_tokens)

X_train_pad = pad_sequences(x_training_tokens, maxlen=max_tokens)

X_test_pad = pad_sequences(x_test_tokens, maxlen=max_tokens)
Veriler belirli bir boyuta sabitlenmektedir.

“‘max_tokens = np.mean(num_tokens) + 2 * np.std(num_tokens)” ile

standart sapmasini almaktayiz.

“‘max_tokens = int(max_tokens)” ile tam saylya yuvarlamaktayiz.
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”x_train_pad=pad_sequences(x_training_tokens,maxlen=max_tokens” ile
verileri sabit boyuta ¢ekmekteyiz. Butun verileri belirlenen boyuta

sabitlemektedir.

Ayni sekilde test verileri icinde uygulamaktadir.

“x_test_pad = pad_sequences(x_test_tokens, maxlen=max_tokens)” kodu

ile test verileri de sabitlenmektedir.

Tokenleri gormekteyiz ancak kelimelerin sayisal olarak tokenleri

bulunmaktadir. Bunu tam tersine geviren bir fonksiyon gelistiriimektedir.

idx = tokenizer.word_index

inverse_map = dict(zip(idx.values(),idx.keys()))

“idx = tokenizer.word_index” burada

“‘inverse_map = dict(zip(idx.values(),idx.keys()))” kod parcasi ile ters ¢evirme

islemi yapilmaktadir. Bir sayi verildiginde kelime karsiligi elde edilmektedir.

def tokens_to_string(tokens):
words = [inverse_map[token] for token in tokens if token != 0]
text ="' ".join(words)

return text

def tokens_to_string(tokens) fonksiyonu olusturulmaktadir. Bu fonksiyon ile

gonderilen sayi dizisini aralarinda bosgluk olan kelime dizisine gevirmektedir.

words = [inverse_map[token] for token in tokens if token !'= 0] kod
parcacigl ile sayilarin hepsi sirasi ile kargilhgi olan kelimeye eglenmektedir.

text ="' ".join(words) ile kelimeler birlestiriimekte ciimle olusturulmaktadir.

“return text” ile olusturulan kelime geri dondurtlmektedir.
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generate_model_object = Sequential()

embedding_size = 50
generate_model_object.add(Embedding(input_dim=num_words,output_dim=
embedding_size,input_length=max_tokens,name="embedding_layer"))
generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=16, return_sequences=True))
generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=8, return_sequences=True))
generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=4))
generate_model_object.add(Dense(1,activation='sigmoid"))

optimizer_work = Adam(Ir=1e-3)
generate_model_object.compile(loss='binary_crossentropy',optimizer_work=
optimizer_work,metrics=['accuracy'])

generate_model_object.summary()

generate_model_object.fit(x_train_pad, y_training, epochs=5,
batch_size=256)

Oncelikle egitim modeli olusturulmaktadir. Ardisik bir model olugturmak
icin “generate_model_object = Sequential()’ kod parcacigi kullaniimaktadir.
‘embedding_size = 50" matrisin her kelimeye karsilik gelen uzunlugunu
belirtmektedir.
“generate_model_object.add(Embedding(input_dim=num_words,output_dim
=embedding_size,input_length=max_tokens,name='embedding_layer'))”
modele ekleme yapmaktadir. Rastgeleme ekleme yapmaktadir. Kelime
sayllari, kelime vektor uzunlugu verilmektedir. Boylelikle 10.000 x 50
uzunlugunda bir matris olusturulmaktadir. 3. parametre gelen girig
degerlerinin uzunlugunu belirtmektedir. Sonrasinda kullanmak icin son

parametre kisminda bir isim verilmektedir.

Sonrasinda yinelenen sinir agi olusturulmaktadir. Yinelenen sinir agi

olusturmak igin

“‘generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=16,return_sequences=True)
)" kod parcacigi kullaniimaktadir. GRU fonksiyonu CPU ile iglem
yapmaktadir. CuDNNGRU  fonksiyonu  Nvidia ekran  kartt ile
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desteklenmektedir. CPU ile yavas calismaktadir. Bu ylizden CuDNNGRU
fonksiyonu kullaniimaktadir. “units=16" kod pargacigi ile kag¢ ndron
olusturulacag: belirtiimektedir. “return_sequences=True” kod parcacigi kag
cikis degeri olacagini belirtmektedir. “TRUE” olur ise tek bir ¢ikis degerine
sahip olmaktadir. “‘generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=8,
return_sequences=True))” kod pargacigi ile 16 lk sinir aginda gelen degeri 8
norona indirgemektedir. Sonrasinda
“‘generate_model_object.add(CuDNNGRU(units=4))" kod parcacigi ile 4
noron olusturmakta ve tek c¢lkis  degerine indirgemektedir.
“‘generate_model_object.add(Dense(1,activation='sigmoid'))” kod pargacigi

ile dense katmani olusmakta ve tek nérondan olugsmaktadir.

“sigmoid” 1 veya 0 degerini dondurecegini belirten parametredir.

Optimize etmek igin optimizasyon algoritmasi kullaniimaktadir.
“optimizer_work = Adam(Ir=1e-3)” kod pargacigi ile optimizasyon algoritmasi
eklenmektedir.
“generate_model_object.compile(loss='binary_crossentropy',optimizer_work=
optimizer_work,metrics=['accuracy'])’ kod pargacidi ile derlemeye hazir hale

gelmektedir.

Sonrasinda “generate_model_object.summary()” kod pargacigi ile egitime

hazir hale gelmektedir.

“generate_model_object.fit(x_train_pad, y_training, epochs=5,
batch_size=256)" kod pargacigi ile egitim baglatiimaktadir. Sonrasinda model

hazir hale gelmektedir.

result = generate_model.evaluate(x_test_pad, testing_y)
y_pred = generate_model.predict(x=x_test_pad[0:1000])
y_pred =y _pred.T[O]

cls_pred = np.array([1.0 if p>0.5 else 0.0 for p in y_pred])
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cls_true = np.array(y_test[0:1000])
incorrect = np.where(cls_pred != cls_true)

incorrect = incorrect[0]

‘result = generate_model_object.evaluate(x_test pad, y test)” kod
parcacigl olusturulan modeli test etmektedir. Sonuglar “result” degiskenine

aktarmaktadir.

‘v pred = generate_model object.predict(x=x_test pad[0:1000])“ kod

parcacigi ile modelin ilk 1000 elemanini test etmektedir.

‘v pred = y pred.T[0]” kod parcacidi ile sutun elemanlarini satir

bazinda ¢evirme yapmaktadir.

“cls_pred = np.array([1.0 if p>0.5 else 0.0 for p in y_pred])” kod parcacigi ile

kUsurlG degerleri 1 ve 0 lardan olugan degerlere yuvarlamaktadir.

“cls_true = np.array(y_test[0:1000])” kod parcacigi ile test etmek icin

ilk 1000 elemanin sonuglarini almaktadir.

‘incorrect = np.where(cls_pred != cls true)” kod parcacigi ile ilk
degerleri ve model igerisinde iglendikten sonra elde edilen degerleri

karsilastirmaktadir.

‘incorrect = incorrect[0]” yanlis sonugclari donmektedir. Test sonuglarinda
olumlu bir sonug¢ alinmaktadir. Simdi Twitter'dan elde edilen verilerden

ornekleri test edilmektedir.

texts = ["mukemmel","bu parti cok iyi","boyle parti mi olur"]
tokensCreate = tokenizer.texts_to_sequences(texts)
tokens_pad = pad_sequnces(tokensCreate, maxlen=max_tokens)

tokens_pad.shape
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print(generate_model.predict(tokens_pad))

“texts = ["mUkemmel","bu parti cok iyi","boyle parti mi olur"]” kod pargacigi ile

Twitter'dan gelen verileri bir diziye aktarmaktadir.

“tokensCreate = tokenizer.texts to_sequences(texts)” kelimelerin token

degerlerini yani say1 degerlerini atamaktadir.

“tokens_pad = pad_sequnces(tokensCreate , maxlen=max_tokens)”

cumleleri limitler arasina almaktadir.

“tokens_pad.shape” kod pargacigl ile model islemesine hazir hale

getirmektedir.

“print(generate_model_object.predict(tokens_pad))” kod parcacigi ile
cumleleri islemekte ve degerleri donmektedir. “mukemmel” kelimesi igin
0.955432, “bu parti ¢cok iyi” cimlesi i¢in 0.93443 degerini, “bdyle parti mi olur”
cumlesi icin 0.43233 degerlerini donmektedir. 0.5 Uzeri igin olumlu 0.5
deg@erinin altinda kalan degerler i¢in yapilan yorumlarin olumsuz oldugu

belirtiimektedir. Sonuglara gore yapay zeka dogru calismaktadir.

Yapay zeka hazir bulunmaktadir. Simdi Twitter Stream API ile birlikte
Twitter'dan anlik verilen elde edilip yapay zeka ile islenmektedir. Bunun igin

oncelikle verilerin ¢ekilmesi gerekmektedir.

5.2 Twitter Yorumlarin Elde Edilmesi

Twitter verilerini elde etmek igin Twitter'in sundugu Twitter Stream API
kullaniimaktadir. Belirli sayida bulunan tweetleri Ucretsiz sunmaktadir. Daha

fazlas igin Gcretlendirmesi bulunmaktadir. Ucretsiz kismi yeterli olmaktadir.

Elde edilen verilerin kaydedilmesi gerekmektedir. Bu kaydetme islemi
sirasinda hizli bir iglem saglanmayacagindan kuyruk yapilarinin kullaniimasi

ve veri kaybinin olmamasi gerektigi belirtiimektedir. Kuyruk yapisi olarak bu
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tez calismasinda Kafka kullaniimaktadir. Kafka’nin ¢alismasi i¢cin Zookeper
gereklidir. Zookeper ve Kafka'yr sanal makine yerine konteyner yapisinda
calistirmak daha az kaynak gerektirdiginden konteyner yapisi secgilmektedir.
Konteyner yapisinda c¢alismasi igin Docker teknolojisi kullaniimaktadir.

Oncelikle docker file yazilmaktadir.
version: '2'
services:
kafka:
image: wurstmeister/kafka
ports:
- "90922:90922"
environment:
KAFKA_ADVERTISED_HOST_NAME: 192.168.20.103
KAFKA_ADVERTISED_PORT: "90922"
KAFKA_CREATE_TOPICS: "tweets:1:1,tweets_test:1:1"
KAFKA_ZOOKEEPER_CONNECT: zookeeper:21811
zookeeper:
image: wurstmeister/zookeeper
ports:

-"21811:21811"

Yukarida bulunan kod parcacigi Kafka ve Zookeper konteynerlarini

”

calistirmaktadir. “version: ‘2’ kod parcacigi kod yapisi versiyonunu
belitmektedir. Versiyon cesitliliklerine goére farkh yazim  sekilleri
bulunmaktadir. Bu tez galigmasinda versiyon 2 segilmektedir. “services:” kod
parcacigl servisleri belitmektedir. Bu tez calismasinda iki servis yeterli
gelmektedir. “zookeeper:” ve “kafka:” iki servis tanimlanmaktadir. “image:
wurstmeister/zookeeper” zookeper igin bir imaj secilmektedir. Hazirlanan imaj

yapilari DockerHub sitesine goénderilmektedir. Sonrasinda “image:
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wurstmeister/zookeeper” gibi yazarak “wurstmeister/zookeeper” imaj yapisini

indirmekte ve calistirmaktadir.
“  ports:
-"21811:21811"”

Kod pargacigi Zookeper servisinin hangi portu kullanacagini belirtmektedir.

Ayni sekilde Kafka servisinin 0Ozellikleri tanimlanmaktadir. Kafka servisi

“‘image: wurstmeister/kafka” imaj yapisini kullanmaktadir.
“ports:

- "90922:90922" "

Kod pargacigl Zookeper servisinin hangi portu kullanacagini
belirtmektedir.

“environment:
KAFKA_ADVERTISED_HOST_NAME: 192.168.20.103
KAFKA_ADVERTISED_PORT: "90922"
KAFKA_CREATE_TOPICS: "tweets:1:1,tweets_test:1:1"
KAFKA_ZOOKEEPER_CONNECT: zookeeper:21811”

Kod pargacigi Kafka'nin kullanacagi Zookeeper gibi Kafka'nin

kullanacagi parametreler tanimlanmaktadir.

Docker file tamamlandiktan sonra Docker ile c¢alistirimaktadir.
Console ekraninda
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“‘docker-compose —f {docker file adi} up” komutu girilerek konteyner’larin

calismasi saglanmaktadir.

Kafka ve Zookeeper hazir bulunduktan sonra Twitter Stream APl ile

verileri gekmeye hazir bulunmaktadir.

Kullanilan kutiphaneler sunlardir;
import ...
import ...

import ...

Yukarida goérinen kod pargacigi kullanilan kutiphaneleri eklemektedir.
“Import java.util.Properties;” kiitiiphanesi Java’da sistem bilgilerini alma

islemlerini yapmaktadir.

“import java.util.concurrent” kutlphanesi threadleri kontrol etme islemlerini

yapmaktadir. Genellikle paralel programlama islemlerinde kullaniimaktadir.

“import com.google.common.collect” kitiphanesi yukarida belirtilen eylemleri
veri koleksiyonlar Uzerinde yapmaya yaramaktadir. Java Collection
Framework sayesinde API1 araylzleri 6grenmeden istedigimiz islemleri

gercgeklestirmektedir.

“import com.twitter.hbc” kutuphanesi Twitter APl yapilarini kullanmak igin

gerekmektedir.
“‘import kafka” kitiphanesi Kafka ile haberlegsme islemlerini yapmaktadir.
Twitter uygulamasi igin Twitter API Key kullaniimaktadir.

Ornek key;
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String consumerMyKey = "9GKEMR8SEzmDndbKFgUSLGPDU";
String consumerMySecret =
"pcQrh8T3F5y2vBhjsKXS7cuEqdBCGH9ADha8QvK19NAzRBLOSA";
String myToken ="790611908973985792-
9TJs07YhBy2qz0b2llLwZpSBzPGz0C2",

String mySecret =

"WNVQQgLTBwuhPreNClucaygrmQlyrXyP5QKAjdfXNSBUE7Y";

Twitter API kaydi sonucunda Twitter (5.14) de bulunan keyleri

gondermektedir.

KeyedMessage<String, String> message = null;
BlockingQueue<String> myQueue = new
LinkedBlockingQueue<String>(9000);

StatusesFilterEndpoint myEndpoint = new StatusesFilterEndpoint();

“‘KeyedMessage” Kafka ile haberlesme igin kullaniimaktadir.

“BlockingQueue” araylzu kuyruk islemleri yapmaktadir, kuyruk doluysa veya
bossa beklememizi saglayan metotlar saglamaktadir. Yani
producer/consumer islemleri icin kullaniimaktadir. Klasik bir

producer/consumer oruntusu igin put() ve take() metotlari kullaniimaktadir.

“StatusesFilterEndpoint” sinifi gelen Twitter verilerinden gerekli taglari ayirma

islemlerini yapmaktadir.
myEndpoint.trackTerms(Lists.newArrayList("twitterapi”, "#turkey"));
Authentication myAuth = new OAuthl(consumerMyKey, consumerMySecret,

myToken, mySecret),

54



“‘endpoint” icerisine ¢ekilen yorumlarda hangi etiketleri ve hangi kelimeleri

icermesini belitmektedir.

“Authentication” sinifi Twitter API baglantisini saglamak i¢in kullaniimaktadir.

Twitter API den alinan keyler icerisine tanimlanmaktadir.
Client myClient = new ClientBuilder()
.hosts(Constants.STREAM_HOST)
.endpoint(myEndpoint)
.authentication(myAuth)
.processor(new StringDelimitedProcessor(myAueue))
build();

myClient.connect();

Yukarida bulunan kod pargacigi auth ile Twitter’a baglanti saglamakta,
endpoint icerisinde bulunan kelime ve etiketler ile filtreleme yapmaktadir.

Sonrasinda gelen verileri queue igerisine aktarmaktadir.

“client.connect();” ile client caligmaktadir.

for (int read = 0; read < 1000; read++) {
try {
String msg = myQueue.take();
System.out.printin(msg);
myMessage = new KeyedMessage<String, String>(topic,
myQueue.take());
} catch (Exception a) {
System.out.printin(“Error "+a);

}

myProducer.send(myMessage);
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}

myProducer.close();

myClient.stop();

Yukarida da bulunan kod pargaciginda en uzun gelecek veri tahmin

edilemeyeceginden 1000 e kadar 6rnek dongu saglanmaktadir.

“String msg = myQueue.take();” kod pargacigi ile gelen verinin bir

parcasl alinmaktadir.

“System.out.printin(msg);” kod parcacigi ile gelen veriyi console

kismina yazmaktadir.

“message = new KeyedMessage<String, String>(topic,
myQueue.take());” kod parcacigi Kafka ile haberlesme icin gerekmektedir.
“‘myProducer.send(message);” kod parcacigi Kafka'ya veriyi gdndermektedir.
“myProducer.close();” ile acilan haberlesmeyi kapatmaktadir.

“myClient.stop();” ile agilan Twitter haberlesmesini kapatmaktadir.
Properties myProps = new Properties();
myProps.put("metadata.broker.list", "192.168.20.103:90922");
myProps.put('serializer.class”, "kafka.serializer.StringEncoder");
ProducerConfig myProducerConfig = new ProducerConfig(props);
Producer<String, String> myProducer = new Producer<String,
String>( myProducerConfig);
try {

TwitterStreamProducer.PushTwittermessage(myProducer);

} catch (Exception a) {
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System.out.printin((“Error "+a);

“Properties myProps = new Properties();” ile gerekli veriler

ayarlanmaktadir.

“‘myProps.put("metadata.broker.list", "192.168.1.103:9092");” Kafka ile
haberlesmek icin gerekli ayarlar ayarlanmaktadir.
“‘myProps.put("serializer.class", "kafka.serializer.StringEncoder");”  veriyi

hangi sinif kullanilarak pargalanacagi belirlenmektedir.

“ProducerConfig myProducerConfig = new ProducerConfig(myProps);”

belirlenen ayarlar eklenmektedir.

“Producer<String,  String> myProducer = new Producer<String,
String>( myProducerConfig);” Kafka ile iletisim ayarlari yapilandiriimaktadir.

“TwitterStreamProducer.PushTwittermessage(myProducer);” ile Twitter veri

¢cekme islemini baslatmaktadir.

“try” ve “catch (Exception e)” kod pargacigi bir hata oldugu zaman alinan

hatayi belirtmek igin kullaniimaktadir.

Bu uygulama ile veriler elde edilmektedir. Sonrasinda yapay zekaya
gonderilmekte ve tespit edilen tweetler olumlu veya olumsuz olmak Uzere

istatistiksel veriler elde edilmektedir.

Yapi tamamlandiktan sonra deneklerden yorum alinmaktadir. Bu
yorumlarin gelistirilen yapay zeka ile analizleri gergeklestiriimis ve dogruluk

oranlari belirtilmistir.

Denek Yorumlarti;

57



° x partisi kadrolagsma yaratmak igin sadece kendi yandaslarini ige aldi.

(0)

° x partisi Ulkenin saglik sorunlarini géz ardi ediyor. (0)

° x partisi belediye giderlerini ve fuzuli masraflari azaltti. (1)

° x partisi se¢im dncesinde bulundugu vaadlerin hig birini tutmadi. (0)
° x partisi Ulkenin savunma sorunlarini géz ardi ediyor. (0)

° x partisi milli gorus diginda bir sey demiyor. (0)

° X partisinin basindaki adami vasifsiz goruyorlar. (0)

° x partisi tlkenin igsizlik sorunlarini géz ardi ediyor. (0)

Benzer yorumlardan 50 adet yorum alinmigtir. Yanlarinda olumlu ise 1
olumsuz ise 0 verileri bulunmaktadir. Yapay zeka analizleri sonucu dogruluk

oranlari belirlenmisgtir.

Yorumlarin analizleri sonucunda %82 oraninda dogruluk belirlenmistir.
Yapay zekanin yanhg yorumladigr yorumlar ogretildiginde ve tekrar analiz
edildiginde %100 oranina gikmigtir. Yanhs bildigi yorumlarda dgretilerek ¢ok

yuksek dogruluk oranlarina ulasiimaktadir.
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6. SONUC

Teknolojinin geldigi son noktaya bakildiginda sosyal medya kullanimi
artmaktadir. Kullanimin artmasi sonucunda kullanicilarin dusunceleri rahat

bir sekilde internet Uzerinden erigilebilir olmaktadir.

Kullanicilarin rahatlhkla dusuncelerini yazdigr Twitter gibi sosyal
medyalar olugmaktadir. Twitter'da kullanicilarin her konu hakkinda birgok
yorumlari bulunmaktadir. Bu yorumlari analiz ederek birgok gerekli bilgi elde

edilmektedir.

Bu tez calismasinda istatistik ve anket firmalarinin yaptigi islemleri
internet ortamina tasinmasi iglenmistir. Kullanicilarin yorumlarini filtreleyip
sonrasinda verileri yapay zeka ile olumlu olumsuz olarak ayirma iglemleri
yaptiktan sonra bir istatistik elde etmek igin kullaniimaktadir. Twitterdan
siyasi yorumlari belirli anahtar kelime ve etiketler vererek elde edilmektedir.
Sonrasinda bu yorumlarin olumlu mu yoksa olumsuz mu oldugunu elde
etmek igin yapay zeka ile analiz iglemleri yapiimaktadir. Sonrasinda hangi

partilerin veya insanlarin siyasal agidan daha 6nde oldugu gortlmektedir.

Bir siyaset tartismasi olan programin baglangici ve sonuna kadar
Twitter'dan veriler elde edilmektedir. Sonrasinda bu elde edilen veriler yapay
zeka ile analiz edilmektedir. Elde edilen analiz sonuglarina bakilarak
konugmacinin konugtugu konulari belirli bir kitlenin olumlu veya olumsuz

gordugu elde edilmektedir.

Gelecekte sosyal medya kullanimi ¢ok fazla oldugunda daha fazla veri
elde edilir olacaktir. Fazla veri daha iyi sonuglari elde etmeyi saglamaktadir.
Siyasi partilerin anket firmalarina 6dedikleri Ucret ve ayirdiklari zamana
baktigimizda bu calismanin 6nemini gostermektedir. Bu c¢alisma siyasi

alanda kullanicilara ¢ok yarar saglayacaktir.
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