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Ozet

Bu caligmanin amaci, sosyal medya kullanan kisilerin, kendi beyanarini esas alarak, basarili girisimciler ile gérece daha
az basarili sayilabilecek insanlarin tweet’lerini incelemek ve bu kisilerin atmis oldugu tweetler iizerinde yapilan analizler
sonucunda basarili kisileri ayirt edici belirgin belirgin farklar1 ¢ikarip bunlar1 6grenen bir yapay zeka tasarlamaktir. Bu yapay
zekanin amaci, veri madenciligi, makine 6grenmesi ve veri bilimi tekniklerini kullanarak, herhangi bir kisinin tweet’lerini
incelemek ve kisinin girisimcilik potansiyeli hakkinda bilgi vermektir.

Anahtar Kavramlar: Girisimcilik Analizi, Yapay Zeka, Twitter, Veri Madenciligi, Veri Bilimi

Abstract

The purpose of this study is to develop an artificial intelligence system, which detects if there is any explicit difference
between the tweets of successful entrepreneurs and the ones of relatively less successful people. This artificial intelligence, using
data mining, machine learning and data science techniques, aims to scan any person’s tweets and to analyze whether this person
could be an entrepreneur or not.
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1. Giris

Girisimcilik, kelime anlamiyla, risk alma, yenilikleri yakalama, firsatlar1 degerlendirebilme ve tiim bunlar1
hayata gegirebilme siirecidir[1]. Dolayisiyla, girisimci olarak adlandirdigimiz insanlarin yukarida belirtilen 6zellik-
lere sahip olmas1 beklenir. Bu 6zellikler, Twitter gibi oldukga 6znel fakat kamuya agik paylasim platformlarinda da
kendi yansimasini kazanir. Genel anlamda, Twitter tizerinden kisilik analizi yapilabildigi gibi, bu analizlerden elde
edilen sonuca gore kisinin sosyoekonomik statiisii de ongériilebilir olacaktir. Twitter’in diinyanin en popiiler 3.
sosyal medya platformu olmasi [2], yapilan bu dngériilerin istatistiksel olarak daha giivenilir olmasini saglamak-
tadir. Bu ¢alismada bu platformun veri ambari olarak segilmesinin temel nedeni de budur.

Yapay zeka tasarimi, bir zeka olusturarak istenen verileri toplayip tiimevarim yontemi ile verilerin analizinin
yapilabilmesi i¢in bagvurulan yontemlerden biridir.[3] Yapay zeka caligmalar: genellikle insan zekasi baz alinarak
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bilgisayarlara algoritmalar gelistirilmesi seklinde ger¢eklesir.[4] Bu ¢alismada veri madenciligi, makine 6grenmesi
ve veri bilimi kullanilarak bir yapay zeka yaratilmig ve tweetler secilen algoritmalara gore analiz edilmistir.

2.Metodoloji

Uygulanan metodolojik siralama asagidaki gibidir ve bu adimlarin akisi, Sekil 1°de gorsellestirilmistir.
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Sekil-1 Met:)doloji Adimlar Akis Semasi

*  Verilerin Tespiti: bu asamada probleme 6zel olarak veri ¢ekilmesi igin uygun twitter hesaplari belirlenmis
ve problem ¢oziimiine yol gosterecek kutupsal siniflar (gorece olarak basarili ve basarisiz girisimciler) igin
twitter hesaplar belirlenmistir.

*  Verilerin Toplanmasi: Bu asamada twitter’a, Twitter API’1 {izerinden baglanti saglanarak bir 6nceki asa-
mada belirlenen hesaplardan veriler toplanmistir.

*  Verilerin Siniflandirilmasi: Bu agamada veri madenciligi teknikleri kullanilmis, veriler {izerinde 6zellik
¢ikarimi yapilmis ve daha sonra veriler i¢in gorece olarak basarili ve basarisiz girisimei etiketi eklenmistir.

¢ Algoritma Se¢imi : Bu asamada veri madenciligi algoritmalar iizerinde testler yapilarak uygun algorit-
manin se¢ilmesi ve se¢ilen algoritmanin, problem 6zelinde daha basarili sonuglar ¢ikarmasi i¢in ayarlama-
lar yapilmstir.

* Sonuglarin Degerlendirilmesi: Bu asamada, elde edilen algoritma sonuglarinin basarist incelenmis ve so-
nuglardaki degerlere gore algoritmalar iizerinde ¢alisilarak, tatmin edici sonuglar ¢ikarana kadar bir dongi
icerisinde yeniden degerlendirme siireci siirdiiriilmiistir.

* Sonug: Bu asamada galigan bir sistem kurgulanmis, basarilt olan algoritmalar ve sonuglari bu makale ile
sunulmus ve ileride gelistirilecek olan otomasyon sistemleri i¢in yol gosterici sonuglar elde edilmistir.

3. Veriler

Bu ¢aligmada sektorlerinde bir ilki gergeklestirmis, kendi alanlarinda basarili olmus girisimciler ile daha az
basarili olarak kabul edebilecegimiz veya bir girisimde bulunup basarisizlikla sonuglanmig insanlarin tweet’leri
¢ekilmis ve bu tweet’ler iizerinde veri analizi yapilmistir. Toplam ¢ekilen tweet sayis1 142.656’dur.

3.1 Verilerin Tespiti Asamasi

iki kutuplu bir (bipolar) bir yaklagimla, iki ug¢ kutupta bulunabilecek, basarisiz ve bagarili insanlar internetten
yararlanilarak liste haline getirildi ve bu kisilerin twitter hesaplari tespit edildi. Bu hesaplarin belirlenmesinde, kisi-
lerin kendi beyanlari esas kabul edildi ve bu asamada bir arastirmacinin twitter hesaplarini takip etmesi ve kigilerin
beyanlarmi okumasi sayesinde elle yapildi. iki kutuplu yaklasimda kisilerin bu kutuplarin en ug noktasinda olmasi
gerekmemekle birlikte bu kutuplardan birisine daha yakin olmas, kisinin bu sekilde etiketlenmesi i¢in yeterli goriil-
dii.
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3.2 Verilerin Toplanmasi

Twitter hesaplar1 tespit edilen kisilerin Knime programi yardimi ile dongii olusturularak tweetleri gekildi.
Knime i¢inde bulundurdugu diigiimler ile birlikte(node) farkli senaryolarda kullanabilecek Java tabanli bir veri ma-
denciligi programidir[5]. Knime da twitter lizerinden veri ¢ekebilmek i¢in Twitter API Connector olusturulmasi
gerekmektedir Liste olusturucu(table creator) ile liste olusturulup tweet’leri ¢ekilecek kisilerin isimleri listeye ek-
lendi. Daha sonra dongii(table row to variable loop start) baglatilip twitter zaman tiineli {izerinden(twitter timeline)
kisiler listedeki siralarina gore aratilmaya baslandi. Listedeki son kisi de aratildiktan sonra dongii sonlandirilip (loop
end), CSV dosyasina tiim tweet’ler yazdirildi(CSV Writer).Bu iglem basarili girisimciler ile basarisiz insanlar igin
iki kez tekrarlanip, iki ayr1 CSV’ye kaydedilmistir. Knime is akisi(workflow) gorseli Sekil-2’de gosterilmistir.
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Sekil-2 Knime s Akist
3.3 Verilerin Siiflandirilmasi
iki ayr1 kutup icin iki ayr1 CSV formatindaki veriler etiketlenerek, birlestirilip tek bir CSV dosyasina déniis-
tiiriildi. Bu sirada, basarili insanlara 1, digerlerine 2 etiketi verilerek iki ayr1 gruba ayrildi. Caligmanin bundan son-

raki agamasinda Rapid Miner programindan yararlanildi.

Rapid Miner 22 adet dosya formatindaki veriyi isleyebilen veri madenciligi, metin madenciligi [6] ve makine
6grenmesi algoritmalarini da kapsayan Java tabanli bir yazilimdir.[7] Retrieve operatérii ile CSV formatindaki veri-
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ler belirtilen adresten Rapid Miner’a ¢ekilmistir. Nominal to text operatorii ile nominal 6zelliklere sahip olan veriler,
metin formatina doniistiiriilmiistiir. Set Role operatorii ile birlestirilen verilerdeki “id” siitunu hedef siitun olarak
belirlendi. Veri girdilerinin smiflandirilmast igin(tokenize), Process Document from Data operatoriinden yarar-
lanildi. Ayn1 zamanda bu operatér ile kelime vektor doniisimii(Word2Vec) yapildi. [8] Process Document from
Data operatdriiniin i¢indeki Tokenize islemi Sekil-3’de gosterilmistir.

Tokenize

Sekil-3 Tokenize islemi

Split Data operatorii elde edilen verileri 0.7 ve 0.3 olmak iizere rassal olarak iki gruba bolmiistiir [9]. Boliinen
bu iki grup igerisinde 0.7 ‘lik kisim egitim (traning), 0.3’likk kisim test i¢in kullanilmistir. Apply Model operatorii ile
veri setine istenilen model uygulandi. Sekil-4’de goriilecegi ilizere veri setine Naive Bayes algoritmasi uygu-
lanmagtir.
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Sekil-4 Rapid Miner Akis Semasi
4.Algoritma Secimi

Bu ¢alismada i5-6300 HQ Intel islemci, 8 GB DDR4 2333 Mhz Ram ve x64 mimarisi 6zelliklerine sahip bir
bilgisayar kullanilmistir.
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Algoritma se¢iminde ¢alismay1 sinirlandiran en bilyiikk unsur donanim yetersizligidir. Bazi algoritmalar hig
calistirilamamistir. Calistirilamayan algoritmalar asagidaki gibidir.

e Neural Net

*  Auto MLP
* Linear Regression
e SVM

* Logistic Regression
e Gaussian Process

Rapid Miner’1n algoritma deposunda bulunan biitiin algoritmalar denenerek ¢alismayan algoritmalar elenmis
ve caligsan algoritmalarin sonuglari, bu ¢alismanin metodolojisindeki bir sonraki adima taginmistir. Bu anlamda
calisan ve bir sonraki agamaya tasinan algoritmalarin detaylari, 5. bélimde sunulmustur.

5.Istatiksel Analiz ve Sonuclarin Karsilastiriimasi

CHAID, Decision Tree, Deep Learning, Gradient Boosted Tree, KNN, Naive Bayes ve Random Tree sonug

almabilen algoritmalardir. Bu algoritmalar arasindaki basari orani en yiiksek algoritma %99.89 ile Gradient Boosted
Tree olmustur.

®) Table View Plot View

accuracy: 99.89%

true 1 true ? true 2 class precision
pred. 1 22553 0 40 99.82%
pred. ? 5 326 0 98.49%
pred. 2 0 0 19873 100.00%
class recall 99.98% 100.00% 99.80%

Sekil-5 Gradient Boosted Tree Confusion Matrisi

Diger algoritmalarin basarilarini gosteren karigiklik matrisleri (confusion) de Sekil 7-11 arasinda gorsellesti-
rilmistir:

@ Table View Plot View

accuracy: 52.71%

true 1 true ? true 2 class precision
pred. 1 52635 760 46463 5271%
pred. ? 0 0 0 0.00%
pred. 2 0 0 0 0.00%
class recall 100.00% 0.00% 0.00%

Sekil-6 CHAID Confusion Matrisi
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@) Table View Plot View

accuracy: 52.71%

pred. 1
pred. ?
pred. 2

class recall

@) Table View

accuracy: 52.71%

pred. 1
pred. ?
pred. 2

class recall

®) Table View Plot View

accuracy: 53.06%

pred. 1
pred. ?
pred. 2

class recall

Plot View
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0

0

100.00%
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0

0
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Sekil-7 Decision Tree Confusion Matrisi

true ?

326

0.00%

Sekil-8 Deep Learning Confusion Matrisi

true ?

720

40

5.26%

Sekil-9 K-NN Confusion Matrisi
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0

0

0.00%
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46135

328

0.71%
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class precision
52.71%
0.00%

0.00%

class precision
5271%
0.00%

0.00%

class precision
52.89%
100.00%

93.98%
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®) Table View Plot View

accuracy: 53.46%

true 1 true ? true 2 class precision
pred. 1 22546 286 19620 53.11%
pred. ? 0 40 0 100.00%
pred. 2 12 0 293 96.07%
class recall 99.95% 12.27% 1.47%

Sekil-10 Naive Bayes Confusion Matrisi

®) Table View Plot View

accuracy: 52.71%

true 1 true ? true 2 class precision

pred. 1 52635 760 46463 5271%
pred. ? 0 0 0 0.00%
pred. 2 0 0 0 0.00%
class recall 100.00% 0.00% 0.00%

Sekil-11 Random Tree Confusion Matrisi

Sekillerde gosterilen 1. Sif, gorece basarili, 2. Sinif, gérece basarisiz ve ? smifi ise eksik verileri ifade et-
mektedir. Biitiin algoritmalar Rapid Miner {izerindeki varsayilan parametreleri ile test edilmis ve herhangi bir degi-
siklik yapmadan sonuglart bu makaleye alinmistir. Sekillerde goriilecegi lizere GBT disindaki algoritmalarda tek
smifa y1gilma olmus ve smiflar arasindaki farkliligin 6grenilmedigi gézlemlenmistir. Bu agidan, sadece KNN algo-
ritmas1 ufak bir farklilik géstermektedir.

6.Sonug¢

Bu ¢aligmada veri madenciligi, makine 6grenmesi ve veri bilimi yontemleri Twitter lizerinden gekilen verile-
re uygulanmistir. Toplamda 142.656 tweet ¢ekilmis ve bu tweet’ler lizerinde ¢alisilmistir. Uygulanan algoritmalar
arasinda en yiiksek basar1 oran1 Grandient Boosted Tree’ye aittir ve neredeyse dengeli ve iki kutuplu veri kiimesi
tizerinde, %99 tlizerinde bir basari ile dogru smiflandirma yapabilmektedir.

Uygulanan makine dgrenmesi algoritmalarinin sonucunda, basarili girigimciler ile basarisiz insanlarin climle
yapilari, kullandigr kelimeler ve yaptig1 paylasimlar arasinda belirgin bir fark oldugu goriilmiistiir. Makine 6gren-
mesi sayesinde kisilerin twitter hesaplarini analiz ederek basarili birer girisimci olup olamayacagi 6grenilebilmekte-
dir. Yeterli donanim kapasitesine sahip olundugunda, diger makine 6grenme algoritmalari da denenebilir.
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