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Son yularda kullamimi hizla artan Facebook veya Twitter
gibi sosyal aglarda her giin cok yiiksek miktarda veri
akmaktadir. Bu verilerin tamanmuna yakini cegitli veri
merkezlerinde toplanmakta ve veri madenciligi olarak
isimlendirilen yontemlerle iglenerek anlamli istatistiksel
degerler cikarilmaktadir. Ayrica bu aglarin cogunun
icerigi internet iizerinden agik oldugu icin, veri
merkezlerine gerek kalmadan internete bagli herhangi
birisi de benzer yontemlerle veri toplayabilmekte ve analiz
yapabilmektedir. Bu yazida sosyal aglardan verinin nasil
toplandigr  ve nasil veri madenciligi ¢alismalart
yvapilabildigine dair giris seviyesinde bilgiler verilecektir.

Anahtar Kavramlar: Veri Madenciligi, Metin Madenciligi,
Sosyal Aglar

Siz bu yaziy1 okurken, birileri sosyal aglarda oniimiizdeki
secimlere dair, tuttugunuz futbol takimina veya ¢alistiginiz
sirkete veya okudugunuz okullara dair goriislerini
paylastyorlar.

Bu paylagilan bilgiler o kadar ¢ok ki, bazi konularda sadece
bir saatlik paylasimi okumak icin bir insan Omri
yetmeyebilir.

Ornegin sadece 2012 yilinda sosyal aglarda ve webde
tiretilen yazili icerik, yazinin icadindan sonra 6000 yil
boyunca yazilmig biitiin i¢erikten daha fazla.

Bu kadar veri akip gidiyor, ilgilenenler kendilerine yakin
baz1 kaynaklar1 vakitleri ol¢iisiinde okuyor ve yorumluyor,
bazi durumlarda da tartigiyor. Peki bu kadar veri, bu kadar
emek bosa mi1 gidiyor?
Veri Madenciligi ile
Islenmesi

Bilginin

Hayir, bu wverilerin anlamli birer
sonuca doniigmesi ancak dogru bir
isleme ile olabilir. Giiniimiizde bu
kadar  biiyilk  Olcekte  verinin
islenmesi icin biiyiik veri (big data)
ismi verilen 6zel c¢alisma alanlari
mevcut. Bu calisma alanlarindan
birisi de veri madenciligi. Yani veri
ne kadar biiylik olursa olsun o6zel
teknolojiler ile bu verinin iglenmesi

ortamlarm

Bu yazi icin tavsiye edilen atif (APA gekli):
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analiz
miimkiindiir. Biiyiik veri calismalari,
yiiksek miktarda islem giiciine ihtiyac

duydugu icin, giiniimiizde daha cok
bulut bilisim (cloud computing) ile
birlikte diisiiniilmektedir.

ve amaca yonelik olarak sonuglar elde edilmesi miimkiin.

Ornegin su anda yazilan Twitter verilerine bakarak
Onlimiizdeki secimlere dair bir tahmin yapmak istiyor
olalim veya sosyal agdaki arkadaglik haritasina bakarak,
Yunanistan’da bir salgin hastalik oldugunda ilk 6énce hangi
iilkenin etkilenecegini bulmak isteyelim veya internetteki
cok sayidaki web sitesinden hangilerinin terdr orgiitlerine
ait oldugunu veya hangi siyasi goriisiin etkisinde oldugunu
bulmak isteyelim.

Iste biitiin bu amaclara yonelik olarak yazacagimiz bir kod
ile, internet iizerinden veri toplamamiz, toplanan bu veriyi
islememiz ve istedigimiz sonucglar1 bulmamiz miimkiin.
Basitce web madenciligi ismi verilen bu iglemler 5
adimdan olusur:

1. Verinin toplanmasi ve secilmesi

Verinin temizlenmesi

Verinin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilmasi
Anlamli sonuglarin yeniden kullanilabilir hale
getirilmesi

Nk

flk adim olan veri toplama icin ¢esitli yontemler
olmasina karsilik, 6rnegin internet iizerinde bir oriimcek
(crawler) dolasarak web sitelerindeki baglantilar1 takip edip
hedef bir web sitesinin icerigini ve baglantili web
sitelerinin iceriklerini indirmek i¢in kullanilabilir. Elbette
bu Oriimcek internette dolasirken daha Onceden
kendisinden istedigimiz = 6zellikte verileri bulmaya
calisacaktir. Verinin 6zel olarak toplanmasi i¢in kullanilan
bu oriimcekler aslinda genel anlamiyla biitiin arama

motorlar1 tarafindan
kullanilmaktadir. Herhangi bir
internet kaynaginin ne kadar
siklikta tekrar ziyaret edilecegi ve
glincellemelerin yakalanacagi,
o dlmei reklam, bozuk icerikler veya

aradigimiz bilgi ile ilgisi olmayan
icerigin atlanarak taramaya dabhil
edilmemesi, taradifimiz sitelerin
arasinda hangi sitelere Oncelik
verece8imiz gibi cok sayidaki
problem bu oriimceklerin
kodlamasinda dikkate alinir.

Verinin temizlenmesi asamasinda, veri iizerinde gelen ve
bizim amacimiza hizmet etmeyen, Ornegin sitenin daha
glizel goriilmesi icin yazilmig kozmetik kodlamalar,
reklamlar, bozuk icerikler, eksik ve hatali olabilecek
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bilgiler temizlenir. Ciinkii raporlama sonucunda genelde
cikan sonucun dogru olmasi istenir ve sonucu yanlis
yonlendirebilecek bu verilerin temizlenmesi hedeflenir.
Ancak temizleme iglemi disinda da cok sayida yontem
mevcuttur.

anlama gore siniflandiridmast veya mesajin ilgili oldugu
kisi, kurum ve ifadelerin iliskilendirilmesi miimkiindiir.

Sayet kaynak olarak kullanilan veri, yazili metinse, bu
durumda dogal dil isleme veya metin madenciligi

yontemleri kullanilarak  bilgisayarlarin  yazili  metni
Toplanan veriler ne yazik ki anlamasi hedeflenir.
genelde bilgisayarlar
tarafindan dogrudan
islenemeyen verilerdir. Bu agsamaya kadar veriyi
Omegin su anda Tirkge toplaylp, veriyi islenebilir
olarak yazdigim bu yaziy: sekilde temizledik ve veri
insanlar okuyunca bir anlam lizerinden bilgisayarlarin
verebilir, kendi hayatlar1 ve isleyebilecegi sayisal
gecmig tecriibeleri ile % gelmis durumdadir. angi b ozellikleri ¢ikarttik.
IR T TR VAT Y S Il B Basiavacak bir KisihakKindasbir aramasmotoruna Bilgisayarlarn iglemesi icin
bazi konulara dayanarak, EESTNHEGIERINZTGRIIES BN BB i ualibal hazrrlanmig  olan  verinin
hayal. . LBclVINAR Il de yazdiginizda bu bilgiye ulagmak hi¢ de zor |GG istedigimiz
Xapal.olhr,. .ar.lc.ak bu degil. sonuca yoOnelik olarak cesitli
ozelliklerin higbiri olmayan, makine bgrenme
yani hayal kuramayan, hayati Onemli ve kritik olan nokta bu verilerden anlamli algoritmalarim kullanabiliriz.
ve  gegmis  tecribeleri EEMEMILTNVISRINEETIHESNETSIFOOICINE  Oncgin climizde yazili bir
SLutVEL LD T TSI hedef odakli algoritmalar ve yontemler ile elde metin var ve bu metni hangi
olmayan bilgisayarlar, edilmektedir. Su an bu gorevi bir ¢ok arama yazarin  yazdigmi  bulmak
insanlar  gibi davranmazlar. motoru akademisyenler ile birlikte gelistirdikleri istiyor olalim veya yazilmis
Sonugta bilgisayarlarin algoritmalar ile birlikte zaten yapmaktalar. Artik yazinin ekonomi spor
isleme gekli, saylar ve bu veriyi anlamlandirma o kadar 6nemli hale geldi ki magazin veya ’ politika’
sayilar iizerinde tamml dort teror olaylarin1 degerlendirmede, adli vakalari konularindan hangisi ile ilgili
islem gibi basit islemlerdir. cozmede ya da iilkeler arasi kavga cikarmaya oldugunu  bulmak istiyor
Iste, bilgisayarlardan kadar bircok konuyu bu sekilde ele alarak olalim, iste bu tip problemlere
istedigimiz ve bizim yerimize RSN smlflar,ldlrma problemleri ismi
bir . .segimin sonucuntn verilir ~ ve  genel  olarak
tahmini ~ veya tuttugumuz N e R PG Y R ST R I sinuflandirma algoritmalar1 ile
LRSI USUI  orev, isyan vs. olaylari bu tir sosyal ag cozilir. Ornegin bilgisayar
SOUNCENED R DTN blatformunun yol actif1 vakalardir. kendisini  daha  6nceden
ekonomi haberlerinden borsa 5 e ' toplanmi verilere Sre
tahmini gibi DEEEl Dr. Ugur Ayan (TUBITAK Bilgem) P $ ¢ 8
o . egiterek bu siniflar1 6grenir ve
bilgisayarlar icin  olduk¢a

karmagik islemlerdir ve bu calismalar genel olarak yapay
zeka catist altinda toplanirlar. Bu caligmalar kapsaminda,
toplanan verinin, bilgisayarlarin igleyebilecegi seviyeye
indirilmesi yani sayilarla ifade edilmesi gerekir. Bu
sayilarla ifade iglemi ise 6zellik ¢cikarimidir.

Veri iizerinden ozellik cikarilmasi asamasinda, iglenen
verinin  yapisina bagli  olarak cesitli  yontemler
kullanilabilir. Ornegin web sitesinden alman resimler
lizerinden bir iglem yapmak isteniyorsa, resim isleme
yontemleri ile resimlerin 6zelliklerinin  ¢ikarilmasi,
resimdeki kisilerin, sembollerin, yer isaretlerinin vs. tespit
edilmesi miimkiindiir. Benzer sekilde yazilmis bir twitter
veya facebook mesajinin da islenerek bu mesajda gecen
anlamin anlagilmasi, mesajin olumlu veya olumsuz

daha sonra yeni gelen bir metin
icin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmeye ¢aligir.

Benzer bir problem elimizdeki iki bilgi arasinda da
kurulabilir. Ornegin milyarlarca yazidan birbirine en yakin
iki yaziyr bulmak istiyor olalim veya yazilarin sahibi
yazarlardan birbirine en yakin {islupla yazan yazarlar
bulmak istiyor olalim. Bu problem tipi i¢in iliskilendirme
algoritmalar1 kullanilabilir.

Cok sayida farkli problem cesitleri ve kullanilabilecek
algoritmalar bulunmaktadir. Bu problemler arasinda
gelecege dair tahmin problemleri, bir sistemde olusan bir
anormalligin tespiti problemleri, verilen verilerden
matematiksel bir gosterim ¢ikarmaya yonelik problemler
veya verilen verinin daha kisitli bir alanda 6zetlenmesine
dair problemler gibi problemler sayilabilir.

22




YBS ANSIKLOPEDISI, CILT 1 SAYI 3

KASIM 2014

Diyelim ki bir su¢lunun yakalanmasi i¢in bir bilgisayar
yazilimi hazirlamamiz isteniyor. Ornegin bir makine
O0grenmesi algoritmasi ile, suclunun boyu ve kilosunu
biliyorsak, cinsiyetini tahmin etmeye ¢alisalim.

Ornek olarak sikga kullanilan KNN algoritmasini ve nasil
calistigini burada agiklayalim.

Basitce elimizdeki simdiye kadar toplanmig boy ve kilo
bilgilerini iki boyutlu uzaya dagitarak ise baglayalim:
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Bu grafikte, boy bilgisi yatay, kilo bilgisi diisey eksende
gosterilmistir ve kadin bireyler kirmizi, erkek bireyler ise
siyah renkle isaretlenmistir.

Algoritmamiza gore elimizde boyu ve kilosu olan bir
bireyin cinsiyetini tahmin etmek icin sayisal olarak en
yakin 3 bireyin cinsiyetlerini kontrol edecegiz ve buna gore
bir tahminde bulunacagiz.

Ornegin cinsiyetini tahmin etmek istedigimiz bireyin
boyunun 165 ve kilosunun 60 oldugunu kabul edelim. Bu
durumda sekildeki bireyin konumu ve en yakinindaki 3
birey asagidaki gibi olacaktir.
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Tahminde bulunmak istedigimiz kisinin verilerine,
elimizdeki en yakin 3 kisiden 2 tanesi kadin ve 1 tanesi
erkek oldugu i¢in bu kisinin %66 olasilikla kadin oldugunu
sOyleyebiliriz. KNN algoritmasinda, sizin de fark
edeceginiz lizere taranacak komsu sayist her zaman tek
say1 olarak tutulur. Bunun sebebi ¢ift sayidaki komsularda
esitlik olmasi ihtimalidir. Daha detayli bir bilgi i¢in 3
yerine 7 komsuya bakalim.
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7 komgsudan 5 tanesinin kadin ve 2 tanesinin erkek
oldugunu bulduk. Demek ki daha detayl1 bir aramayla 5/7
= %72 oraninda bu bireyin kadin oldugunu sdyleyebiliriz.

Ka¢ komsuya bakilacagi, kararin kesinligini arttirirken
islem siiresini uzatmaktadir. Islem hizi ise sosyal aglar gibi
biiyiik verilerle c¢aligilirken dikkate alinmasi gereken
parametrelerdendir.

Veri madenciligi calismamizin son asamasinda da ¢ikan
sonuclart yeniden kullanilabilir hale getirmeye c¢alisiyoruz.
Ornegin yukaridaki bir 6rnek igin veri topladik, toplanan
veriler lizerinden testler yaptik ve bilgisayarimiz bize
cesitli tahminlerde bulundu. Bu tahminler ne kadar dogru?
Hata oranlarina bakarak veri toplama seklimizi, verilerden
ozellik ¢ikarma geklimizi veya algoritmalarimizi gozden
gecirmemiz gerekir.

Yukaridaki ufak o©rnegimizde kisilerin sadece boy ve
kilosuna bakarak bir su¢lunun cinsiyetini bulan yazilimin
nasil gelistirildigine baktik. Oncelikle 13 farkli bireyin
verilerini topladik. Bu verilerden boy ve kiloyu kullanmaya
karar verdik ve bu iki veriyi birbiri ile iligskilendirdik.
Ardindan elimizdeki bireyin o6zelliklerine gore KNN
algoritmasi kullandik.

Hicbir veri madenciligi yontemi tam basari garanti etmez.
Mutlaka bir hata payt vardwr. Bizim amacimiz hatayt en
aza indirirken, caligma hizimizi makul seviyede tutmaktir.
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Akan Veri Madenciligi

Giiniimiizde hizla gelisen konulardan birisi de Internet
kullanimi ve Internet gibi degisken (dinamik) bir ortamdaki
verinin analiz edilmesi sorunudur. Hem veri cok biiyiik
boyutlara ulagmakta hem de problem karmagiklasmaktadir.

Yine bir Ornek iizerinden gidelim. Mesela, bu sefer
elimizde kimin yazdigr belli olmayan ve bir sucu
aydinlatacak, bir yazi olsun ve biz de bu yazinin sahibini
artyor olalim. Diyelim ki stiphelendigimiz 3 farkl kisi var.

Ise bu 3 Kkiginin daha onceki yazilarimi toplayarak
bagliyoruz. Her yazarin ne kadar ¢ok yazisini bulursak o
kadar isimiz kolaylagir.

Ardindan her yazarin kullandigi kelime sikliklarini
saytyoruz. Problemi basit tutmak adina ¢ok fazla kelime
kullanmadiklarin1 kabul ediyorum (ger¢ek uygulamalarda
bu farkli kelime sayilar1 milyonlar mertebesinde oluyor)
ve agagidaki gibi bir tablo hazirliyoruz:

Kelimel -

Kelime2 10 1 -
Kelime3 5 5 5
Kelime4 8 3 2
Kelime5 2 1 -
Toplam 25 20 10

Bu asamadan sonra sucu aydinlatacagini diisiindiigiimiiz
yaziy1 ele alabiliriz. Ornegin yazi da asagidaki gibi 3
kelimeli bir yaz1 olsun:

Yazi : Kelimel, Kelime2, Kelime?2, Kelime3

Yani yazimizda 2 kere ikinci kelime, ve birer kere birinci
ve liglincii kelimeler kullanilmais.

Simdi artik bu yazidaki kullanim sikliklarina ve yazarlarin

10 3 13

11

15

13

55

kelime kullanma aligkanliklarina bakarak yazari tahmin
edebiliriz.

Normalde kelime frekanslar1 (kullanim  sikliklari)
normallestirilmekte (normalization) ve farkli istatistiksel
modeller kullanilmakta ancak ben problemi ve ¢oziimii
basit tutmak adina asagidaki sekilde her kelime icin ayri
ayr1 hangi yazara ait olma ihtimali oldugunu inceliyorum.

Kelimel : Yazar 2 10/25
Kelime2: Yazar 1 10/25
Kelime2: Yazar 1 10/15
Kelime3 : Biitiin yazarlar icin esit

Buna gore 3. Kelimenin bizim yazar1 tahminimiz i¢in bir
katkis1 yok ancak diger kelimelere gore yazar 1 olma
ihtimali, yazar 2 olma ihtimaline gore daha kuvvetli
goriiliiyor. Demek ki bu yaziy1, 6rneklerini topladigimiz 1.
Yazarin yazmis olmasi daha yiiksek ihtimal.

Buradaki oOrnek aslinda klasik bir veri
madenciligi c¢aligmasidir. Bu ornek ne
zaman akan veri madenciligi calismasi
olur sorusuna ise asagidaki gibi sosyal
aglarda sikca karsilastigimiz ii¢ durumu
aciklayarak cevap vermek gerekir.

1. sosyal aglarda, egitim kiimemizi
(yazarlarin, yazi ornekleri) toplarken, sabit
sayida yazarimiz yoktur, siirekli yeni
yazarlar sisteme dahil olabilmektedir

2. sosyal  aglarda  uzun  siire
calistigimizi1 diisiiniirsek bir siire sonra bazi
yazarlarin  yaz1i  yazmaytr  biraktigim
biliyoruz. Bu  yazarlarin  sistemden
silinmesi gerekir ciinkii kisith bilgisayar
imkanlart ile ¢calisilmaktadir ve tarihte yazi
yazan her yazarin yazi karakteristiklerini
toplamak simdiki bilgisayarlarin
kapasitelerinin cok lizerindedir.

3. Silinmis bazi yazarlar uzun siire
sonra tekrar yazi yazmaya baglayabilir, bu
yazarlarin eski karakteristik 6zelliklerinin
geri yiiklenmesi gerekebilir.

Yukarida sadece ii¢ 6rnegi verilen durumlar i¢in akan veri
madenciligi calismalar1 yiiriitiilmektedir. Genelde mevcut
yazarlarin karakteristiginin ¢ok diginda farkli karakteristik
ozellikler gosteren yazilarin, farkli bir yazardan gelmesi
ihtimali tizerinde durulur.

Omegin Yazi olarak asagidaki sekilde bir yazi gelmis
olsun:
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Yazi : Kelime6, Kelime7, Kelime6, Kelimel

Bu durumda yazinin %80’lik kismu yeni kelimelerden
olusuyor ve daha onceki yazarlarimizdan tanimadigimiz
kelimelerin sayis1 beklenenden ¢ok. Bu durumda bu yeni
yazinin, yeni bir yazar tarafindan yazilmis olma ihtimali
tizerinde durulabilir.

Heniiz akademide gelistirilen ve yeni yeni uygulamalari
olmaya baglayan akan veri madenciligi caligmalar ile,
degismekte olan ortamlarda verinin daha saglikli analizi ve
degisimin yakalanmasi miimkiin olacaktir.

Veri madenciligi uygulamalarina ihtiyag her gecen giin
hizla artiyor ve veri madenciligi ile ilgili cok sayida yeni is
alanlar1 da ¢ikiyor. Belki de siz bu yaziy1 okurken yeni bir
yontem gelistirilmis olabilir.
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