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IS ZEKASI VE DUYGU ANALIZi: SAKARYA MERKEZLI SOSYAL
MEDYA VERILERININ DOGAL DIL ISLEME YAKLASIMLARIYLA
INCELENMESI

OZET

Bu calisma, sosyal medya kullanimimin giin gectikge arttigi ve yayginlastigt bir
doneme odaklanmaktadir. Ozellikle Twitter gibi dinamik bir platformdan elde edilen
stirekli giincellenen ve hizla artan metinsel veriler tizerinde yogunlasarak, bu verilerin
analizini gergeklestirmeyi amaclamaktadir. Bu metin verileri, dogal dil isleme
yontemleri ve makine 6grenmesi algoritmalari kullan larak madencilik
yapilarak incelenmekte ve bu sayede sosyal medya ortamini, toplumu ve cevreyi
olusturan bireylerin diisiince, his ve duygularini anlasilir bir sekilde ortaya koymay1
hedeflemektedir. Temel olarak bu calisma, metinsel verilerin derinlemesine
incelenmesi ve analiz edilmesi yoluyla, sosyal medya kullanicilarinin zihinsel
diinyalarin1 daha anlaml bir sekilde ortaya ¢ikarmay1 amaclamaktadir.

Twitter gibi duygu ve disiincelerin sik¢a paylasildigi bir platform {izerinde
gerceklestirilen bu calismada, Tweet metinleri izerinde gergeklestirilen duygu analizi
ve kategori tahminleri sayesinde elde edilen veriler, is zekast mimarisi kullanilarak
anlamlandirilmis ve cesitli grafiklerle gorsellestirilmistir. Bu yaklasim, geleneksel
anket calismalarinin yerine gecerek daha diisiik maliyetle, hizli erisim ve sonuglar
sunabilmeyi amaglamaktadir. Twitter tizerinden elde edilen bu verilerin analizi, duygu
ve diislincelerin toplumda nasil yayildigini anlamak ve daha etkili bir veri toplama
yontemi sunmak amaciyla gergeklestirilmistir.

Bu arastirma, ¢esitli yazilimlar ve yaklasimlarin bir araya getirildigi bir ¢erceve iginde
gerceklesmis olup, uzun vadeli c¢ikarimlara ulasmayi hedeflemektedir. Is zekasi
mimarisi ve araclariyla otomatiklestirilen ¢aligmanin adimlari, belirli sonuglara ve
basarimlara ulagmak i¢in Ozenle diizenlenmistir. Performans, optimum diizeyde
tutularak veri kaybi1 ve yanlislik orani en diisiik seviyeye cekilmistir. Veri koruma ve
yedekleme siirecleri i¢in giivenilir veri tabani sistemleri tercih edilmistir. Bu sekilde,
arastirmanin giivenilirligi artirilmis ve elde edilen verilerin glivenligi saglanmustir.

Temizlenmis ve bilgiye doniistiiriilmiis veriler, ¢esitli veri gorsellestirme uygulamalar
ve ¢ozlimleri kullanilarak anlamli bir gorsel forma getirilmis ve bu 6nemli bilgiler,
etkili gorsel raporlar seklinde sunulmaktadir. Bu raporlar, karmasik veri setlerini
anlamak ve anahtar bulgular1 hizlica gérmek isteyenlere verileri anlasilik kilmak
amaciyla tasarlanmustir.

Arastirmanin temel amaci, sadece gecici sonuglara degil, ayn1 zamanda siirdiiriilebilir
bir sekilde uzun vadeli ¢ikarimlara ulasmaktir. Bu nedenle, verilerin anlamlandirilmasi
ve gorsellestirilmesi, arastirmanin gelecekteki analizlere ve karar siireglerine deger
katmasin1 saglamak lizere Ozenle planlanmistir. Bu gorsel sunumlar, arastirma
stirecinin etkili bir iletisim araci olup, bulgularin genis bir izleyici kitlesine kolayca
aktarilmasini amag¢lamaktadir.
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BUSINESS INTELLIGENCE AND SENTIMENT ANALYSIS: EXAMINING
SAKARYA-CENTRIC SOCIAL MEDIA DATA THROUGH NATURAL
LANGUAGE PROCESSING APPROACHES

SUMMARY

This study focuses on a period in which the use of social media is increasing and
becoming more widespread. Specifically, it aims to analyze the continuously updated
and rapidly increasing textual data obtained from dynamic platforms like Twitter.
These text data are examined through natural language processing methods and
machine learning algorithms, aiming to understand the thoughts, feelings, and
emotions of individuals shaping the social media environment, society, and the
community. Fundamentally, the study aims to uncover the mental worlds of social
media users more meaningfully by in-depth examination and analysis of textual data.

In this context, the application of techniques like sentiment analysis and social media
analytics functions as a powerful toolkit that allows for both a deeper understanding
and future prediction of user interactions and behaviors on different social media
platforms. The ultimate goal of this investigation is to make sure that the knowledge
extracted from social media data through the use of these advanced methods reaches a
degree of depth and coverage necessary for well-informed decision-making and
academic research.

Focused mostly on social media platforms where emotions and thoughts are frequently
expressed, such as Twitter, this study involved careful data pretreatment efforts to
enable sentiment analysis and category predictions in tweet messages. During this
preparation stage, a methodical technique was used to thoroughly clean the text data.
This included filtering out irrelevant phrases, eliminating uncertainties, and removing
superfluous letters. The cleaned and refined dataset was then carefully selected to
enhance the applicability and effectiveness of machine learning algorithms in the later
stages of data analysis and prediction.

Using techniques like the Turkish BERT algorithm, which is well-known for having
better performance metrics than other algorithms, the cleaned and documented dataset
was processed once again. Subsequent data transformation and modeling processes
were included into the business intelligence architecture framework in an elegant
manner, resulting in data that was carefully prepared for visualization. These deliberate
actions serve to improve the effectiveness of business intelligence-driven analysis in
addition to enabling a more thorough understanding of insights obtained from Twitter
data.

The data moved smoothly to the Power Bl application, where it was carefully
transformed into a multitude of visual representations through the establishment of
interrelationships. These images were carefully selected and arranged on several pages
labeled "Location Analysis,” "Category Analysis,” and "Sentiment Analysis."
Notably, a detailed analysis was carried out under these specific parts, concentrating
on the connections and discussion regarding shares that come from the province of
Sakarya. In the sentiment analysis section, special attention was paid to identifying the
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dominant feelings expressed in shares written by users from Sakarya province as well
as a detailed examination of how they were distributed.

In the meantime, the category analysis went into explaining the themes contained in
the shares and also looked closely at how they were distributed among categories. The
location analysis section further clarified any apparent correlations with particular
theme motifs and illuminated the spatial distribution of shares within Sakarya
province. Essentially, the visual analyses selected by Power Bl provide a
comprehensive understanding of the sharing preferences and behavioral patterns
displayed by Sakarya province's social media users.

The category analysis results explore the shared content's thematic landscape in
Sakarya province and indicate a significant focus on topics related to "Politics" and
"Culture." In these theme domains, a tendency toward "Very Positive" and "Neutral”
attitudes was observed, highlighting Sakarya users' tendency to adopt a positive or
neutral manner, especially when participating in conversations about political and
cultural issues. These observations provide light on the general mindset of Sakarya
province's social media users, suggesting a tendency to take a favorable or impartial
viewpoint while discussing issues of political and cultural importance.

After analyzing sentiment analysis in more detail, several different emotions, such as
"Very Positive,"” "Neutral,” and "Negative," were shown to be common in shared
content. But when one looked closely at measures like retweet and like counts, one
interesting finding emerged: shares that elicited happy feelings received more
interaction. This observation implies that users are more sensitive to content with a
positive tone, as seen by their active desire to promote and spread such content on
social media in Sakarya province. As a result, the results highlight the tendency of
Sakarya province social media users to favor content that receives good feedback,
highlighting a tendency to actively interact with and spread positive information.

The geography study produced some interesting findings: within Sakarya province,
the districts with the highest number of tweet shares were Adapazar1 and Serdivan.
Even though the number of tweets from each of these districts varied, it was clear that
shares from Serdivan received more attention and retweets. This phenomena points to
the existence of a social media user base in Serdivan that is more vibrant and
interaction-driven. These results highlight the potential impact of regional dynamics—
which go beyond simple physical proximity—on the degree of participation among
social media users.

With the ultimate goal of accelerating the acquisition of findings, this technique aims
to replace traditional survey methodologies with more economical and efficient
alternatives. The study's stated goal is to use social media data to better understand the
mechanisms behind how ideas and emotions spread throughout society and to provide
a more effective means of gathering data. Through the use of social media platforms
to enable real-time data gathering and analysis, this method makes it possible to
quickly and thoroughly generate insights, which in turn makes it possible to more
quickly and thoroughly understand the emotional and intellectual dynamics of society.

Here, the goal is to avoid the time and cost constraints that come with conventional
survey approaches while attempting to extract meaningful stories from large datasets.
Examining Twitter data provides a broad overview of general trends, emotional
responses, and mental processes, providing a deeper and more complex understanding.
At the heart of this methodology is the effort to examine social media users' real-time
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reactions, which promotes agility and quickness in the data collection process and
makes the information-gathering process more dynamic and effective.

Furthermore, by addressing the always changing and expanding data pool on social
media sites, this method enables more intelligent monitoring and understanding of the
changing emotional and cognitive fabric of society. As a result, these data collecting
and analysis procedures take on a more flexible and modern color, providing decision-
makers with more accurate and fast information.

In order to obtain long-lasting insights, this study has been conducted inside a
comprehensive framework that integrates multiple software tools and approaches. The
business intelligence architecture and technologies were used to carefully plan and
carry out the automated process's methodical steps. Efforts were undertaken
throughout this continuum to reduce error rates and data loss, which in turn guaranteed
the accuracy and dependability of the analyzed data and strengthened the credibility
of the generated results. In addition, the integration of integrated software tools and
procedures has expanded the scope of the research, providing a deeper knowledge by
careful examination. This enhancement improves the ability to accomplish long-term
goals and make more effective decisions.

The need for dependable database systems in data backup and protection procedures
emphasizes how crucial it is to guarantee the security of the collected data. By
maintaining the highest standards throughout the data analysis process, this robust
technique strives to facilitate the achievement of long-term perspectives and encourage
confidence in the obtained insights.

This study presents cleaned and converted data in an insightful visual format using
visually striking reports that are easily incorporated into the business intelligence
architecture and natural language processing techniques.

The value of these data visualizations is enhanced by utilizing business intelligence
architecture, which expedites the analysis process and allows the gained insights to be
evaluated from a broader perspective. As a result, the research findings are presented
in a way that makes them easier to understand, which increases their effectiveness in
guiding decision-making processes.

XXi



XXii



1. GIRIS

Dijital cagin hizla biiyliyen diinyasi, sadece dildeki gelismeleri degil, ayn1 zamanda
degerli ve genis veri akisin1 da igerir. Bu veri akisi giinlimiizde durdurulamaz bir
sekilde biiyliyerek 6nemli bir olusum halini almistir. Hepimiz, bu olusumun bir pargast
ve yaraticisit olarak dijital ortamda etkin bir rol oynamaktayiz. Sosyal medya ise
insanlarin kendilerine ait paylasimlar1 yaptiklar1 dijital evrenin en belirgin ve degerli

unsurlarindan biri olarak kabul edilmektedir.

Sosyal medya, toplumu saran bir ag gibi etkisiyle, son yillarda giicii ve etkisi sik¢a
tartisilan bir dijital bilisim ortamidir. Bu etkili ortam, i¢cinde yaptigimiz paylagimlar
sonucunda bizimle ilgili her tiirlii bilgiyi icerebilir. Insanlar gesitli sosyal medya
araglarmi farkli amaglarla ve kullanim sekilleriyle kullanirken, bu ¢alisma 6zellikle
insanlarin duygularini, diisiincelerini ve hislerini paylastigit Twitter platformuna

odaklanmaktadir.

Twitter, mikroblog odakli anlik ileti veya durum paylasim platformu olarak halkin
sesine en kolay, hizli ve amaca yonelik bir sekilde ulagsma imkan1 sunar. Twitter'da
paylasilan metinlere "Tweet" denir ve igerikleri metin, lokasyon, zaman ve baslik
etiketleri gibi bilgiler igerebilir. Bu ¢alismanin amaci, Twitter tizerinden elde edilmis
olan metinsel verileri amaca uygun bir sekilde is zekasi terminolojisi ile analiz ederek
bilgiye doniistiirmek, bu bilgiyi degerlendirmek ve sonug¢ olarak bir karara ulagmak

uzerinedir.

Gerekli veri setini elde etmek icin Twitter API kullanilarak, Sakaya il merkezi
bolgesinde atilan tweet'ler 3 aylik bir siire i¢in giinliik olarak izlenmis ve gesitli is
zekas1 yontemleri ile analizler yapilmustir. Is zekas1 yontemleriyle yapilan analizler,
veri madenciligi ve kesif siireclerini icermis ve bu verilerin anlamini ¢ikarmak igin
0zel algoritmalar kullanilmistir. Metin siniflandirma, tahminleme ve duygu analizi gibi
dogal dil isleme yontemleriyle analizler olusturulmus ve tahminsel verilerin anlamhi
gorsellere donilisiimii saglanmistir. Bu ¢aligmanin amaci, yapilan analiz sonuglartyla
birlikte elde edilen verilerin, lokasyon ve etkin oldugu c¢evre icin is zekasi

perspektifiyle toplumsal bir katki ve geri bildirim saglamasidir.






2. LITERATUR ARASTIRMASI

Veri, is zekas1 ve dogal dil isleme konulari, bir araya geldiginde degerli ve verimli
projelerin ve arastirmalarin kilit noktas1 olmustur. Ozellikle bu alanlarin ve
bilesenlerinin bir araya getirilmesi, bilgi ¢ikarma siireglerini zenginlestirip daha

detayl1 analiz imkan1 sunarak organizasyonlar i¢in 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Maynard ve ark. (2007) is zekast baglaminda bilgi entegrasyonu icin dogal dil
teknolojisinin tasarimini ve uygulamasini ele almislardir Temel hedefleri ise, finansal
risk yonetimi ve uluslararasilagma gibi konularda belirli bir sirketin finansal durumunu
analiz etmek {lizere web dahil bir dizi kaynaktan ilgili bilgileri ¢ikarmaktir. Bu
bilgilerin tanimlanmasi ve c¢ikarilmasi, dogal dil isleme teknolojisi temelinde
gerceklestirilmistir. Calisma, is raporlar1 ve sirket web siteleri gibi ¢esitli metin

tiirlerine odaklanarak bilgi ¢ikarma siireclerini detayl1 bir sekilde ele almistir.

Bahja (2020) ise yaptig1 detayli ¢caligmasinda dogal dil isleme c¢aligmalarinin farkl
sektorlerde ve farkli isletmelerde nasil bir 6neme sahip olduguna deginmistir. Bahja,
Finans sektoriinde verimli calisan makine Ogrenmesi ve dogal dil isleme
algoritmalariyla finansal analistlerin ve 1is analistlerinin yatirimcilariyla dogru
zamanda dogru kararlar alabilmesi i¢in yaygin olarak kullanildigini belirtmistir. Saglik
sektoriinde ise, veri kalitesindeki diisilikliik ve yapisal veriye daha az derecede sahip
olan bir sektdr olmasina ragmen dogal dil isleme yontemlerini kanser vakalarimi
tanima, psikolojik hastaliklar1 6ngérme ve doktor tiikenmisligini azaltarak karar verme
stireclerini iyilestirme gibi ¢aligmalar oldugundan bahsedilmistir. Calismasinda egitim
sektoriine de deginen Bahja, dogal dil isleme ¢aligmalarinin egitim ve §gretimde de
epey onemli rol oynayabileceginden bahsederek, 6gretimde kullanilan kaynaklarin
makine ¢evirimi ile evrensel bir hale doniisebilecegini ve internet {izerinden 6grenimin

de hizlanabileceginin altin1 ¢izmistir.

Bal ve ark. (2013) ise insan kaynaklar1 platformunda paylasilan is ilanlar1 ve 6z
geecmis bilgileriyle ilgili degerli bir ¢alisma yapmislardir. Bu calisma detayinda
paylasilan is ilanlar1 ve 6zge¢mis paylasimlarinin dogal dil isleme yontemlerinden

gecirilerek 1is ilanlarma uygun adaylar bulunmasi amaglanmistir. Bu kapsamda,



semantik web ve kural tabanli bilgi ¢ikarim yontemleri kullanilmis olup 30.000
0zgeemis incelenmis igerisinde bulunan 343,20 kelimeyle birlikte yapilan bilgi

cikarim islemi %71 dogrulukla sonuclandirilmstir.

Calismasinda hizmet sektoriinde bulunan otel ve ¢evrimigi yorumlarini inceleyen Ay
(2021) makine 6grenmesi ve dogal dil isleme yontemlerini kullanarak manipiilasyona
sebep olan otel yorumlarini tespit etmeyi amaglamistir. Bu ¢alisma kapsaminda
DBSCAN algoritmasini kullanmis, 2.623 otele ait 287.463 adet veriyle yazi kiimeleme

islemleri yapmustir.

Dragoni ve ark. (2018) yaptig1 calismada yasal metinlerden otomatik kural ve bilgi
cikarimi i¢in dogal dil islemeyi kullanmiglardir. S6zdizimi tabanli kural ¢ikarimi
asamasinda Stanford Ayrnstiricist ve  CCG(Combinatory Categorial Grammar)
Ayristiricist ile climlelerin s6zdizimsel yapisint ve deontik bilesenlerini analiz eden
ekip bu iki teknigi karsilastirmis ve ¢ikarimda bulunan kavramlara anlam kazandirmak

ve tanimlayabilmek i¢cin de Wordnet’ten faydalanmislardir.

Alt dalga degerlendirmesinde, altin standarta bulunan 65 terimden 59 terimin
¢ikarimini yapip 49’unda dogru sonuca ulasilmistir. Degerlendirme sonucu olarak
%90,78 kesinlik orani, %83,05 duyarlilik orant ve %86,74 F1-Skor oranina
ulagmiglardir. Deontik isaretlemeyle dogru tanimlanan 49 terimin 47’si uygun olarak

isaretlenmis ve %95°92°1ik bir hassasiyet elde edilmistir.

Ust dalga degerlendirmesinde ise ilk adim olarak, ilk dalga degerlendirmesinden gikan
sonuglar ve CCG Ayristiricist tarafindan olusturulan kurallarin uyumu incelenmistir.
CCG Ayrstiricist ile gikarilan terimlerde 51 iliski bulunmus olup bunlarin 35’inin altin
standartta karsilig1 oldugu goriilmiistiir. Bu inceleme sonucu olarak CCG ayristiricisinn
2 yeni kural daha bulup kesinlik oranin1 %97.22°ye ¢ikardigi ancak iligki sayisinin
yiiksek ¢ikmasindan dolay1 da hassasiyet oran1 %68.63’e diismiistlir. Bu ¢ikarimlar
sonucunda ekip, CCG ayristiricisinin Stanford Ayristiricisi’na gore daha detayli ve
mantiksal bir seviyede calistig1i sonucuna ulasmistir. Iki ayristiricinin de birlikte
kullanildig1 senaryoda, sistem hassasiyeti %66,67'den %380,56'ya ¢ikmis olup

lyilestirme saglandig1 gézlemlenmistir.

Dogal dil isleme ve makine 6grenimi yontemleriyle benzer bir ¢alisma yapan Nay
(2018) calismasinda hukuk metinlerini anlamak ve tahmin etme algoritmalariyla

¢ikarimlarda bulunuyor. Hukuk metinlerini anayasal, yasal, dava, idari ve sdzlesmeli



olarak bes ana baslikta toplayan Nay, J. cesitli DDI modelleri ve Makine Ogrenimi
yontemleriyle igerik 6zetleme, icerik ¢ikarma, metinle iliskili sonuglar1 tahmin etme

ve sorular1 cevaplandirma gibi analizlerde bulunuyor.

Dogal Dil isleme (NLP), cesitli endiistri ve sektdrlerde onemli bir etkiye sahiptir. Dilin
karmagikligini ve ¢esitliligini anlama yetenegi sayesinde, NLP, saglik, finans, egitim,
perakende ve daha bircok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Saglik sektoriinde, hastane
kayitlar1 ve medikal metinler tizerinde NLP, hastalik teshisi ve bu hastaliklara yonelik
tedavi planlamas1 gibi kritik gorevlerde kullanilabilmeketdir. Finans sektoriinde,
finansal raporlar ve haberler lizerinde NLP, piyasa trendlerini analiz edebilme ve
yatirim stratejileri gelistirme konusunda degerli bir role sahiptir. Egitimde, 6grenci
performans1 degerlendirmesi ve egitim materyallerinin kisisellestirilmesi gibi

alanlarda NLP'nin kullanimi artmaktadir.

Yiiksel ve Tan (2018) herhangi bir lokasyonda bulunan kafeler, restoranlar, ve
aligveris merkezleri gibi mekanlarin bulundugu bu mekanlarin yorumlandigi ve
puanlandig1 bir uygulama olan Foursquare sosyal paylasim uygulamasinda bulunan
yorumlar {izerinde ¢alismislardir. Kendi gelistirdikleri Sosyal Bilgi Kesfi Algoritmasi
(SBKA) ve Bayes gibi diger algoritmalar karsilastiran Yiiksel,A. ve Tan, F. ikili
siniflandirmada %381,97 basar1 oran1 elde ederken iiglii siniflandirmada ise %84,49

basar1 orani elde etmistir.

Can ve ark. (2012), genelde yerel se¢cimlerde yonelim etkisi oldugunu diistindiikleri
sosyal medya platformlarindan biri olan Twitter’da yapilan paylasimlar iizerinden
2012 ABD sec¢imindeki baskanlik adaylar1 hakkinda yapilan paylasimlar1 gercek
zamanli dogal dil islemede 6nemli yeri olan duygu analiziyle incelemis ve elde ettikleri

sonuglar1 veri gorsellestirme yaparak takip etmislerdir.

Bu ¢alismayla birlikte insan kaynagiyla saglanabilen anket yada roportaj gibi geri
bildirimlerle alinan analizler yerine daha hizli ve amaca yodnelik bir analiz araci

gelistirip izlenimlerini gerceklestirmiglerdir.

Kiiciikkartal (2020) metin madenciliginin en ¢ok kullanilan bagliklarindan olan duygu
analizi lizerinde bir calisma gerceklestirmistir. Caligmasinda metin madenciligi 6n
isleme adimlariyla ingilizce tweetleri incelemis, TF-IDF (Terim Sikhigi — Ters

Dokiiman Siklig1) yontemi ile agirliklandirma islemi yapmustir.



Elde ettigi sonuglar1 veri gorsellestirme araclariyla gorsellestirerek soyut olan verileri

anlamlandirarak somut hale getirmistir.

Calisma sonucunda vaccine(asi) kelimesini aratarak olusturdugu 10.000 ingilizce
tweet icerisindeki metinlerin %42'sinin pozitif yonde, %14'linlin negatif yonde ve

%43'liniin ise noétr tweet paylasimi oldugu sonucuna ulagmistir.

Karabulut ve Kiiciiksille (2018) Twitter platformunda calisan profesyonel bir izleme
analiz arac1 gelistirmis olup dogal dil islemenin ¢esitli yontemleriyle bu araglarim
gelistirmisglerdir. Calisma kapsaminda sadece paylasilan metinler ilizerinde degil,
paylasimlart yapan kullanicilar iizerinde ve paylasim igeriginde bulunan etiketler

tizerinde de detayli ¢alisan bir analiz araci gelistirmislerdir.

Kauur (2016) yaptig1 calismasinda is zekasinin internet bankaciligi tizerindeki 6nemini
ve bankacilik sektoriindeki roliinii vurgulamistir. Is zekasi, bankalarin miisteri iligkileri
yonetimi ve diger miisteri odakli siire¢lere baglanarak misterilerini daha iyi
anlamalarin1 ve daha karli miisterileri elde etmelerini saglayan bir ara¢ olarak kabul
ediliyor. Is zekasi, bankalarin tarihsel analiz, performans biitcelemesi, is performansi
analitigi, calisan performanst Ol¢limii, yoOnetici panelleri, pazarlama ve satis
otomasyonu, lriin inovasyonu, miisteri karlilig1, diizenleyici uyum ve risk yonetimi

gibi alanlarda kullanabilecekleri teknolojileri igeriyor.

Bankacilik sektoriinde is zekasinin, bankacilik miisterilerine zamaninda ve dogru bilgi
sunmanin degerli bir varlik oldugu, is zekas1 platformunun iyi uygulanmasinin sektor
liderleri arasinda farklilik yarattigi, giivenilir ve tek bir veri kaynagi olusturmanin
isbirligi gerektirdigi ve is zekasi ¢oziimlerinin bankalara yeni ve degerli firsatlar

sundugunun altini ¢izmistir.

Romero ve ark. (2021) yaptiklar1 projede is zekas1 temelli bir ticari web uygulamasi
tasarlayarak uygulamaya sahip olan kuruluslarin miisterilerinin sosyal ve finansal
davraniglar1 hakkinda analiz yapmak ve daha fazla kar edebilmelerini saglamak
amaciyla bu uygulamay1 gelistirmislerdir. Bu uygulamayla birlikte kuruluslara karar
verme siireclerinde daha genis perspektifler sunmak ve i¢ yatirnm maliyetlerini

azaltmak gibi stratejik kararlarin da olumlu yonde etkilenecegini 6ngérmiislerdir.

Calismasinda 15 zekas1 kapsaminda incelenen ve 6nemli bir konu olan Pazar Sepeti
Analizine yer veren Giindiiz (2015) birliktelik kurali tekniklerini igleyerek miisterinin

satin alma egilimlerini analiz edip satin alinan iiriin ile birlikte alinmas1 muhtemel olan
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tiriinlerin tavsiye edilme durumunu analiz etmeyi hedeflemistir. Microsoft’un
birliktelik kuralinda bulunan Apriori algoritmasi ve genel olarak biiyiikk veri
kiimelerinde kullanilan Fp — Growth algoritmalari kullanarak degerli bir Pazar

Sepeti Analizi ¢calismas1 yapmuistir.

Halim ve ark. (2019) bir restoran i¢in pazarlama stratejisi tasarlamak amaciyla is

zekasi yontemleriyle Pazar sepeti analizi yapmay1 hedeflemislerdir.

Yapilan promosyonlarina bekledigi doniisii alamayan restoran Pazar Sepeti Analizi ile
tiikketicilerinin ve misterilerinin aligkanliklarini iiriin, yer, fiyat ve promosyon
kavramlartyla uyumlu bir sekilde anlayip bir pazarlama stratejisi tasarlamay1

hedeflemektedir.

Yapilan ¢alisma sonucunda tiiketim saatleri ve tiiketici gruplar1 kiimelenmis iligkisiz
gbziikmesine ragmen promosyon olarak kullanildiginda verimli olacak meniiler

saptanmistir.

Cetin ve Tanriover (2020) personel memnuniyetini 6l¢ebilmek adina is zekasi ve veri
madenciligi projesi gelistirerek personellerin birimlerindeki memnuniyet noktalarini
kesfederek, Apriori ve K-Means algoritmalariyla igledikleri verilerin anlamli bir hale
dontigmesini saglamiglardir. Verinin anlam yolculugunu tamamlamak iizere Microsoft
Power BI aractmi kullanmis ve veri gorsellestirme adimiyla projelerini

tamamlamiglardir.

Tiirk (2020) otomobil yan sanayi sektoriinde numune iiretimi yapan bir firmanin
siireclerini i zekasi uygulamalar1 yoluyla iyilestirmeyi amaglamistir. Calismanin
amaci, sirketin siparis ve siire¢ takibini, raporlamayi, analiz etmeyi ve filtrelemeyi en
aza indirmek ve bu siireclerin verimliligini artirmaktir. Projenin tamamlanmasinin
ardindan takip ettigi silireclerde iyilestirmelerin olumlu sonuglarimi goren Tiirk,
ozellikle firmanin giinliik toplantilar1 i¢in harcanan siirelerde azalma gormdustiir.
Bununla birlikte, is birimleri i¢in makine kullanim, verimlilik orani, miisteri sikayet
sayisi, aylik planli gerceklesen teslimat, aylik planli gergeklesen teslimat siiresi ve

Power Bl ile gorsellenen raporlarda %10 ila %15 oraninda iyilestirme sagladi.

Bu literatiir taramasinda bulunan farkli ¢aligmalar ve konularla birlikte veri, dogal dil
isleme ve 15 zekasi alanlarinda yapilan projelerin, organizasyonlarin stratejik

hedeflerine ulasmasinda nasil degerli bir rol oynadiginin alt1 ¢izilmektedir






3. TEORIK CERCEVE

3.1. Dogal Dil isleme

Dogal Dil isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlama ve isleme yetenegi
saglayan disiplinlerarasi bir alani temsil eder. NLP'nin iki 6nemli bileseni, Dogal Dil
Anlama (NLU) ve Dogal Dil Uretimi (NLG), dilin farkli yonlerine odaklanarak
bilgisayar sistemlerine dil yetenekleri kazandirmayi amaglar. NLU, metin veya
konusma verilerini anlamlandirma konusunda odaklanir. Bu, dilbilgisel analiz, kelime
obeklerinin anlamini ¢ikarma, duygu analizi gibi siiregleri icerir. Ornegin, bir NLU
sistemi, bir metin belgesindeki anahtar bilgileri ¢ikarabilir veya bir konusma

kaydindaki duygusal tonu anlayabilir.

Diger taraftan, NLG, bilgisayarlarin anladig bilgileri insan dilinde anlasilir bir sekilde
ifade etme siirecini temsil eder. Yaratici bir dil kullanarak metin iiretme yetenegi, bu
alandaki temel hedeflerden biridir. Ornegin, bir NLG uygulamasi, sayisal verileri
aciklayict bir metin haline getirebilir veya veri tablolarini anlasilir ciimlelere

doniistiirebilir (Sing ve Mahmood, 2021).

NLP, is diinyasinda miisteri geri bildirimleri analizi, sosyal medya duygu analizi,
otomatik dil ¢evirisi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. NLU ve NLG, bilgisayarlarin
dil ile etkilesimde bulunma kabiliyetini genigleterek, dilin anlamini ¢ikarma ve iiretme
yeteneklerini daha derinlemesine kullanilabilir kilmaktadir. Bu sayede, NLP, giin
gectikce gelisen ve dil teknolojilerindeki ilerlemeleri sekillendiren kapsamli bir

aragtirma alani haline gelmistir (Abro ve ark, 2023).

3.1.1. Metin madenciligi ve 6n isleme asamalari

Veri madenciligi, istatistiksel analiz, veritabani yonetimi ve makine 6Zrenimi gibi
farkli alanlardan gelen bilgi birikimini bir araya getirerek, onceden bilinmeyen ve
acikca ortaya ¢ikmamis verileri ¢ikarmak i¢in kullanilan bir veri analiz yontemidir

(Arslantekin, 2003).

Veri madenciligi, devasa veri yi@inlar1 arasinda gizli 6rnek kaliplar1 ortaya ¢ikarma,

egilimleri belirleme ve gerekli iliskileri kurma siireglerini igermektedir.



Veri madenciligi, veritabani teknolojileri, istatistik, yapay zeka, oriintii tanima, yiiksek
basarimli hesaplama, veri gorsellestirme, bilgi erigimi, goriintii isleme ve zamana bagli
veri analizi gibi ¢esitli alanlardan elde edilen yontemleri entegre eden bir uygulama

alanini temsil etmektedir (Han ve Kamber, 2006).

Veri madenciligi alanindaki aragtirmalar genellikle yapisal verilere, 6zellikle de
iligkisel veritabanlari ve veri ambarlarindaki verilere odaklanmaktadir. Ancak,
gergekte ulasilabilir ve kullanilabilir verinin 6nemli bir kismi, metin veritabanlar1 veya
diger adiyla dokiiman veritabanlarindan gelmektedir. Bu tiir veritabanlar1 genellikle e-
posta iletileri, arastirma bildirileri, sayisal kiitiiphaneler, haberler, kitaplar, makaleler
ve internet sayfalar1 gibi farkli kaynaklardan olusan genis bir dokiiman koleksiyonunu
icermektedir. Cevrimigi ortamdaki bilgi miktarindaki hizli artig, beraberinde metin
veritabanlarinin boyutlariin da hizla artmasina ve ilgili teknolojilerinin gelismesine
neden olmaktadir. Tahminlere gore, is dlinyasina ait bilgilerin %85'i metin formatinda

depolanmaktadir (Hotho ve ark, 2005).

Metin Madenciligi, metinlerin c¢esitli 6n isleme adimlarindan gegcirilip, cesitli
yontemlerin kullanilarak ara sonuglarin analiz edilmesini ve sonuglarin anlamli bir
hale getirilmek iizere gorsellestirilmesini  iceren adimlardan olusmaktadir
(Pazarceviren ve ekibi, 2015). Ek olarak, duygu analizi, metin 6zetleme, dokiiman
kiimeleme, dokiiman siniflandirma, metindeki konunun tespiti, intihal tespiti ve spam
analizi gibi pek ¢ok farkli alanda kullanilabilmektedir. Son yillarda daha 6nemli hale
gelmis olan Duygu Analizi (DA) veya diger bir adiyla Goriis Madenciligi (GM)
uygulamalar1 da bu alan igerisinde degerlendirilmektedir. GM, insanlarin bir konuyla
ilgili goriisleri, diisiinceleri ve duygulari hakkinda ciktilar sunabilen bir ¢alisma

alanidir (Kumar ve Vadlamani, 2015).

Elde edilen tweetler ile metin madenciligi iglemleri yapilirken en 6nemli kisimlardan
birisi metinleri s6zdizimsel olarak temiz ve diizenli hale getirmektir. Bu islemi
yaparken bazi agamalarin sirasiyla takip edilmesi gerekmektedir. Bu asamalar Sekil

3.1°de gosterilmistir.
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Tweetlerde bulunan bitin biyik harfler kiigiik
g harflere donistirialmiistir

BN Tweet iceriginde bulunan noktalama isaretleri
temizlenmistir.

Metinlerde bulunan rakamlar silinmistir. e

Tweetler icerisinde yer alan
8 linkler,emojiler,fotograflar, hashtag ve kullania
adlar kaldinlmistir.

Metin igerisinde bulunan stopwords
temizlenmistir.

-~ “ ’
..\\‘»...
T—— Tokenization ——
™,
‘ ;

Sekil 3.1. Metin On Isleme Adimlari

DDIi alaninda, stopwords ya da Tiirkge adiyla "durak kelimeleri," genellikle dil
analizinde dikkate alinmayan yaygin kelimeleri ifade eder. Bu kelimeler, dilin yapisal
yapisini desteklemede temel bir rol oynar, ancak bir metnin anlamini ¢ikarmak veya
ozetlemek agisindan sinirh deger tasirlar. Ornek olarak, "ve," "ama," "veya," gibi
yaygin baglaclar, "bu," "su," gibi isaretleyiciler ve "oldu," "gitti," gibi yaygin fiiller

stopwords olarak kabul edilir.

Durak kelimelerinin ¢ikarilmasi, NLP uygulamalarinda analiz siirecini kolaylastiran
onemli bir yere sahiptir. Bu kelimelerin filtrelenmesi, metindeki ger¢ek anlam tasiyan

ve One ¢ikan kelimeleri belirlemeyi kolaylastirir.

Durak kelimelerini ayiklamak, kelime dagarcigini daraltir ve modelin daha odakli,

anlaml1 sonuglar tiretmesine katkida bulunur ( Sarica ve Jianxi, 2020).

Tokenizasyon, dogal dil isleme siire¢lerinde metni anlamlandirmak i¢in kullanilan
temel bir adimdir. Bu asamada, bir ciimle veya belge, kelimelerine veya alt

kelimelerine ayrilarak daha kiigiik ve islenebilir pargalara dontistiiriiliir.

Ornegin, "Biiyiik bir macera yasadik" ciimlesi tokenizasyon sonucunda "Biiyiik,"

nn

"bir," "macera," "yasadik" seklinde ayri tokenlara boliiniir. Bu, metni analiz etmek,
kelimeler arasindaki iliskileri anlamak ve dilbilgisi yapisini anlamak i¢in temel bir

temel olusturur (Nguyen ve ark, 2021).

Lemmatizasyon ise kelimelerin koklerini elde etme siirecidir. Bu islem, bir kelimenin

sozliikteki temel veya kok halini bulma amacini tasir. Ornegin, "kosuyordum" kelimesi
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lemmatizasyon sonucunda "kosmak" kelimesine donistiiriilir. Lemmatizasyon,
benzer anlamli kelimelerin ayni temel forma indirgenmesini saglayarak metin

analizlerinde tutarlilik ve anlam zenginligi saglar (Uddin ve ark, 2022).

Tokenizasyon ve lemmatizasyon, dil isleme uygulamalarinda metni daha anlamli ve
islevsel bir formata getirme amacini tagirlar. Bu islemler, dilin karmasikligini
azaltarak, metni daha etkili bir sekilde analiz etme ve anlam ¢ikarma siireclerine
katkida bulunurlar (Kharis ve ark, 2022). Yapilmis olan metin 6n isleme adimlarinda
Python dilinde bulunan, NLTK(Natural Language Toolkit) ve Re (Regular
Expression) python kiitiiphaneleri kullanilmistir.

3.1.2. Kategori tahmini ve duygu analizi
Kategori tahmini, metin dogal dil isleme metotlarindan biri olan metin siniflandirma
metoduyla metnin simiflandirilip bu siniflarin - algoritmalarla tahmin edilmesi

saglanmistir.

Duygu analizi, ayn1 zamanda fikir madenciligi olarak adlandirilir. Metinlerde gizli
olan duygulari, fikirleri ve diisiinceleri belirlemenin en yaygin yolu, bu metinleri

olumlu, olumsuz veya nétr olacak sekilde siniflandirmaktir (Aravi, 2014).

3.2. Is Zekas:

Is Zekas1 (IZ), organizasyonlara kilavuzluk eden ve degerli iggdriiler sunan bir
disiplindir, 6zellikle de veri analizi ve raporlama alaninda uzmanlasmustir. 1Z, biiyiik
miktarda veri setini anlaml1 bilgilere doniistiirme amaci giider ve stratejik karar alma
stireclerini destekler. Organizasyonlarin faaliyetleri sirasinda biriktirdikleri veri
kaynaklari, IZ araclarn tarafindan incelenir ve ¢esitli analitik tekniklerle
anlamlandirilir. IZ, belirlenmis hedeflere ulasmak, performansi degerlendirmek,
trendleri  belirlemek ve gelecege doniik stratejiler olusturmak gibi amaglar

dogrultusunda degerlidir.

Bu siiregte, 1Z araglari, veri madenciligi, raporlama, gorsellestirme ve kesif analizi gibi
cesitli teknikleri birlestirerek organizasyonlara bilgi sunar. Veri tabanli ¢iktilarla
degerli kararlar almak, rakipleri karsisinda 6ne gegmek ve is siireglerini optimize
etmek, Is Zekasi'nin temel amaglar1 arasinda yer alir. Ayrica, I1Z, isletmelerin miisteri

davraniglarin1 analiz etmesi ve anlamasi, pazarlama stratejilerini olusturmasi ve
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finansal performanslarini takip etme konularinda da kritik bir rol oynar (Ahmad ve

ark. 2020).

[Z'nin énemi giin gegtikge artmaktadir, ciinkii bilgiye dayali karar alma, dinamik is
diinyasinda rekabet avantaji saglamaktadir. 1Z, veri odakli kiiltiirleri destekler ve
isletmelerin karmagik veri setlerini anlayarak stratejik avantaj elde etmelerine zemin
hazirlar. Bu nedenle, Is Zekasi, dijital ¢oziimleri icinde barindiran is diinyasinda
degerli bir alan haline gelmis ve organizasyonlarin siirdiiriilebilir basarilarini

destekleyen 6nemli bir disiplin haline gelmistir (Choi ve ark, 2022).

Hannula, Pirttiméki (2003) ve Olexov (2014) tarafindan yiiriitiilen genis kapsamli bir
endiistri anketi, Is Zekas1 (IZ) benimsemenin algilanan faydalarini dogrulamustir. iZ

benimsemenin en 6nemli faydalar1 sunlardir:

e Karar verme i¢in kaliteli bilgi elde etme (95%)

e Beklenen firsatlar1 ve tehditleri analiz etme yeteneginin artmasi (83%)
e Kurumsal/sirket bilgisinin artmasi (76%)

e Bilgi paylagiminin artmasi (73 %)

e Daha iyi analiz ve bilgi ¢cekme yetenegi (58%)

e Daha hizli karar alma (54%)

e Daha dogru ve daha hizli raporlama (82%)

e Karar alma kalitesinin artmasi (78%)

e Miisteri hizmetlerinin iyilestirilmesi (58%)

3.2.1. Veri ambari1 mimarisi

Veri ambarlari, organizasyonlarin genis veri setlerini etkili bir sekilde depolamast,
yonetebilmesi ve ihtiyag aninda hizlica erisilebilmesi igin tasarlanmis bilisim
sistemleridir. Temel amaci, farkli kaynaklardan gelen verileri birlestirip anlamli
bilgiler ¢ikarmak olan is zekas1 ve analitik uygulamalarma hizmet etmektir. Isletme
depolarinda saklanan ve islenen verilerin hacmi ve ¢esitliligi hizla artmakta ve analitik
uygulamalar i¢in veri hazirlama ve verimli erisimde yeni zorluklar ortaya

¢ikarmaktadir (Rao ve ark, 2019).

Veri ambarmin ana bilesenleri, veri entegrasyonu, depolama, yonetim ve sorgulama

stireclerini igerir.
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Veri Entegrasyonu: Bu bilesen, farkli kaynaklardan gelen verileri toplama ve
birlestirme siirecini yonetir. Bu agsamada, ¢esitli veri formatlari ve yapilar1 standart bir

formata dontstiiriilerek homojen bir veri seti olusturulur.(El Wessimy ve ark, 2013)

Depolama: Veri ambarinin belki de en kritik bileseni depolama altyapisidir. Veri
depolama, genellikle ¢cok boyutlu (multidimensional) bir veri modeli kullanir ve bu
model, verileri etkili bir sekilde organize etmeyi saglar. Veri depolama ¢oziimleri,
performansi artirmak ve verilere hizli erisim saglamak i¢in optimize edilmis yapilar

igerir (Taktak ve ark, 2017).

Yonetim: Veri ambar1 yonetimi, verilerin giivenligi, biitiinliigli ve erisilebilirligi i¢cin
gerekli olan siirecleri kapsar. Veri ambari yonetimi, veri ambarinin olusturulmasi,

bakimi, yedeklenmesi ve giincellenmesi gibi operasyonel gorevleri igerir.

Sorgulama: Bu bilesen, kullanicilarin veri ambarindaki bilgilere erismelerini saglar.
SQL sorgulart veya is zekasi araclari araciligiyla, kullanicilar veri ambarindaki

bilgilerle sorgulamalar, analizler ve ihtiyaglarina yonelik raporlar olusturabilirler.

Bu bilesenlerin birlikte ¢alisir hale gelmesiyle, bir veri ambarmin etkili bir sekilde
caligmas1 saglanir ve organizasyonlara biiyiik veri setlerini anlamak ve stratejik

kararlar almada yardimci olacak gii¢lii iggoriiler sunar.

3.2.2. Veri ambar1 mimari yaklasimlar:

Veri depolama konusunda iki oncii yaklagim bulunmaktadir; en 6nemli yaklasimlar,
boyutsal yaklasim ve normallestirilmis yaklagimdir. Boyutsal yaklasim, Ralph
Kimball'n 6nerdigi veri modeli yaklasimidir. Bu yaklasima gore, veri ambari,

Boyutsal Model/Y1ldiz semas1 kullanilarak modellestirilmelidir.

Normallestirilmis yaklasim, ayn1 zamanda 3NF modeli (Ugiincii Normal Form) olarak
adlandirilan Bill Inmon'un veri modeli yaklasimidir. Bu yaklasima gore, veri ambari,
E-R (varliksal iliski) modeli/normallestirilmis model kullanilarak modellestirilmelidir.
Boyutsal yaklasimda, islem verileri genellikle sayisal islem verileri olan "fact"e yani
islem tablolarina ve fact tablolarina baglam saglayan referans bilgileri olan

"dimension"a yani boyutsal tablolara boliiniir.(Shobirin ve ark, 2017)

Inmon'un modeli, bir organizasyonun bilgi sistemlerini ve veritabanlarini kapsayan
muazzam bir yap1 Onerir; bu devasa yapiya "Corporate Information Factory" veya CIF

adi1 verilir (Inmon ve Imhoff, 2002).
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Inmon, organizasyonun genel veritabani ortamini dort benzersiz seviyeye bdler:
Operasyonel, Atomik Veri Ambari, Departman ve Bireysel. Veri ambarini olusturan
son ii¢ seviye, genel veritabanini igerirken, ilk seviye, eski ve diger islem
sistemlerinden gelen verileri igerir ve bu seviye, organizasyonun giinliik isleyisini
destekler. Sekil 3.2°de Kimball veri ambart mimarisi gosterilmistir.

Reporting Layer

\_@J Data Warehouse
Data Martl
Data Source DB Staging Area /
HEN
= = _ III! — ¢
s |= = —» L 7
(+] [+ ] Dzta Mart2
Data Source DB \
& H ...!i
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Q 1

Sekil 3.2. Kimball Veri Ambar1 Mimarisi, Kimball (2002)’den uyarlanmistir.

Inmon, atomik veri ambarinin ingsa edilmesinin baslangi¢ ¢abasinin, ¢esitli boliimler
arasinda uyumsuz veri riskini ortadan kaldirdig1 i¢in degerli oldugunu savunur. Bu,
organizasyonun veri diizenini koruyarak c¢esitli departman veritabanlarinin

olusturulmasina olanak tanir (Inmon, 2002).

Kimball'un modeli, geleneksel iliskisel veritabani yaklasimindan birka¢ 6nemli agidan
farklilik gosterir. Bu farkliliklardan biri, Kimball modeli ile olusturulan veri
depolarinin, veri ambarina 6zgii bir veri modelleme yontemi kullanmasidir. Bu

yontem, "Boyutsal Veri Modelleme™ olarak tanimlanmaktadir (Kimball, 2002).

Baska bir 6nemli fark, genel mimarinin yiiksek derecede etkilesimli olmasi beklenen
birden ¢ok veritabanin1 icermesidir. Boyutsal modelleme, islem(fact) ve
boyut(dimension) tablolariyla baslar. Islem tablolari metrikleri icerirken, boyut
tablolar1 iglem tablolardaki metriklerin 6zniteliklerini icerir. Boyut tablolar1 siklikla
tekrarlayan gruplar igerir; bu, normallestirme kurallarina aykiridir. Ancak boyutsal
modelleme, veri ambarindaki yiiksek performansi ve kullanici dostulugunu saglamak
i¢in normallestirme kurallarini ihlal eder. Son kullanicilar i¢in modellenmis bir veri
tabanina sorgu yapmak oldukca kolaydir ¢iinkii neredeyse tiim verilerin 6zetlenmis
yollar1 zaten boyut tablolarinda bulunmaktadir. Bu, kullanim kolaylig1 hedefini biiyiik
Olcide  karsilamaktadir. Boyutsal modelleme, veri ambarinin benzersiz
gereksinimlerinden faydalanarak bir veri modelleme yaklagimidir. Sekil 3.3°te Inmon

veri Ambar1 Mimarisi sunulmustur.

15



Dimensional
Data Warehouse

Reporting Layer

Data Source DB Staging Area Datz Martl

)
E— I — #— %97
unm/

Data 3ource DB

External Files Datz Mart

Sekil 3.3. Inmon Veri Ambart Mimarisi, Inmon (2002)’den uyarlanmistir.

Islem tablolar1 kiiciik bir satir sayisina ve boyut tablolarini yiiksek derecede
denormallestirilmis sekillerde tutmak, elde edilen veri ambarin1 son kullanici igin
oldukga erisilebilir hale getirebilir ve makul sorgu yanit siireleri saglayabilir (Breslin,
2004).

3.2.3. Veri ambar1 mimari katmanlari
Veri ambarlarinda mimari énem tasiyan iki kritik katman staging (asama) ve ODS

(Operasyonel Veri Kaynagi) katmanlaridir.

Staging katmani, veri ambarina gelen ham verilerin iglenip hazirlanmadan 6nce gegtigi
ilk asamadir. Burada, kaynak sistemlerden alinan veriler temizlenir, diizenlenir ve
standart formata getirilir. Bu asama, veri ambarina gelen verilerin kalitesini artirmak
ve tutarliligini saglamak i¢in 6nemlidir. Ayrica, ¢esitli kaynaklardan gelen verilerin
birlestirilmesini kolaylastirarak, homojen bir veri seti elde etmeye yardimci olur.

Staging katmani, veri ambarinin veri entegrasyonu siirecinde énemli bir ara asamadir.

ODS katman ise, islenmis ve hazirlanmis verilerin gegtigi bir diger 6nemli agsamadir.
Operasyonel Veri Kaynaklari, genellikle is siireglerini desteklemek amaciyla
kullanilan bir katmandir. Burada, giincel ve igslenmis veriler saklanarak, operasyonel
raporlama, sorgulama ve is zekasi ihtiyaglarina hizli erisim saglanir (MadeSukarsa ve
ark, 2012). ODS, kullanicilarin gergek zamanl veya neredeyse gergek zamanli verilere
erisimini kolaylastirarak, is birimlerinin alacagi kararlarin hiznlanmasi ve verimin

arttirtlmasina olanak tanir. Sekil 3.4’te bahsedilen mimari gorsel olarak gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Veri Ambar1 Mimari Katmanlari, ElGamal (2016)’dan uyarlanmaistir.

Staging ve ODS katmanlari arasindaki gecisler, veri ambarinin mimarisini gliglendiren
ve optimize eden 6nemli noktalardir. Bu gegisler, veri ambarinin performansini artirir,
kullanicilarin anlik ihtiyaclarima daha performansli yanit vermesini saglar ve veri
biitiinliigiinii korur. Iki katman arasindaki bu akici gegis, veri ambarmin etkili bir
sekilde ¢alismasini ve organizasyonlarin veri odakli kararlar almasini destekler (Yang

ve ark, 2019).

3.2.4. Veri ambar1 mantiksal model yaklasimlar:
Veri ambar1 modelleri, biiyiik miktarda veriyi depolama, yonetme ve analiz etme
amaciyla kullanilan karmagsik yapilar igerir. Yildiz semasi ve kartanesi semasi, bu

modellerin iki temel tasarim yaklasimini temsil eder.

3.2.4.1. Yildiz semasi1 mantiksal modeli

Veri ambarlari, operasyonel veritabanlarindan alinan ilgili bilgileri kayitlar halinde
toplar ve gelecekteki sorgu isleme, analiz ve degerlendirme i¢in depolar. Bu kayitlar,
bir islem tablosu ve birden ¢ok boyut tablosu igerir. Islem tablosu, her boyutlu tablodan
gelen anahtarlar1 igererek bir yildiz semasi olusturur. Bu sema, islem tablosundaki
ilgili kayitlart birlestirerek farkli boyutsal bilgileri destekler. Yildiz semasinda,
merkezi bir "Islem" veya ana veri tablosu, ¢esitli boyut tablolarla iliskilendirilmistir.
Bu boyut tablolari, genellikle veri analizi i¢in énemli olan kategorik bilgileri temsil
eder. Yildiz semasi, sorgularin performansli ve verimli bir sekilde sonug

dondiirebilmesini saglar.

Sekil 3.5’te Yildiz semas1 mantiksal modelinin iligkisel sekli gosterilmistir.
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MagazalD UruniD
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Mahalle UrunFiyati
UrunKategorilD

Sekil 3.5. Yildiz Semas1 Mantiksal Modeli

Yildiz semasinda, boyut tablolarindaki tekrarlanan verilerin neden oldugu
normallestirilmemis tablolarla ilgili eksiklikler goriilebilir. Bu sorunu ¢dzmek i¢in
normallestirme, tabloyu iki veya daha fazla tabloya ayirarak ve tekrarlanan degerleri

yeni tablolardan birine tagiyarak gergeklestirilebilir.

Ornegin, iiriin kategorisi tablosundaki normallestirme, elektronik {iriinleri i¢in birden
fazla bolge miidiiri veya bolgeyi desteklemesi, iirlinlin farkli kategori ve
departmanlara sahip olmasi veya takvimin yil, ay ve hafta gruplandirmasina gore
kategorize edilmesi durumunda daha faydali bir kullanima sahip olacaktir (Seyed-
Abbasi ve Madesi,2015).

3.2.4.2. Kartanesi semasi
Yildiz semasinin avantajlari olan sadelestirme ve sorgu optimizasyonunu korurken,
yuksek normallestirilmis bir yap1 olan snowflake semasi, tekrarlanan verileri azaltir

ancak daha fazla boyutlu tabloya ve karmasik sorgu birlestirmelerine yol agacaktir.

Kartanesi semasi, daha karmagsik veri yapilarini temsil eder. Birden c¢ok faktor
arasindaki iliskileri gésteren bu model, genis veri setlerini daha detayli anlasilir bir
sekilde analiz etme imkan1 sunar. Kartanesi semasi, farkli boyut tablolar1 arasindaki
iligkileri anlamak ve Ozellikle biiyiik 6lg¢ekli veri ambarlarindaki karmasiklig1 ele
almak i¢in kullanilir (Seyed-Abbasi ve Pusey, 2007). Sekil 3.6’da Kartanesi semasi

mantiksal modelinin tablolar arasi iligkisel goriintimii gésterilmektedir.
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Sekil 3.6. Kartanesi Semas1 Mantiksal Modeli

Bu modeller, bir organizasyonun is ihtiyaclarina ve analitik hedeflerine uygun olarak

secilir ve uyarlanir.

Yildiz semas1 ve kartanesi semasi, veri ambarlarinin tasarim siirecinde esneklik ve
optimize edilmis performans saglayarak, veri analizi ve raporlama siireglerinde daha
etkin ve verimli bir yaklasim sunar. Bu sayede organizasyonlar, topladiklari verilerden

daha derinlemesine anlam ¢ikarabilir ve stratejik kararlar alabilirler.

3.2.5. Ayiklama, doniistiirme ve yiikleme (ETL)

Giliniimiiz isletmelerinde, ¢esitli kaynaklardan elde edilen verilerin veri depolarma
aktarilmasi siklikla karsilasilan bir durumdur. Ancak, bu verilerin ¢esitli formatlarda
girilmis olmasi, simiflandirma siirecini karmasik hale getirebilmektedir. Bu sebeple,
veri deposunun is zekas1 unsurlarinin merkezi olan bu verileri yiiklerken, dncesinde
temizlenmeleri, birlestirilmeleri ve smiflandirilmalar gerekmektedir. Ozellikle
OLTP(Online Transactional Processing) yapisindaki ¢ok sayida kullanicinin farkls
formatlarda ve kendilerine ait yetkilerle sisteme girdigi veriler, cesitli yazilimlar
araciligityla ETL adimlarindan tek tek gegirilerek veri deposuna aktarilmasi
gerekmektedir. ETL c¢alismalarinin temel amaci gereksiz bilgileri elemek ve gerekli
bilgileri ise kaliteli bir sekilde ortak kisitlar altinda depolamaktir (Pazarceviren ve ark,

2015).

Veri kaynagi, doniistiirme ve yiikleme araclari, gerekli tiim dontistimleri, 6zetlemeleri
ve veriyi veri ambarinda birlesik bir formata doniistiirmek icin kullanilir. Ayrica
Extract, Transform ve Load (ETL) Araglar1 olarak da bilinen bu araglarin islevleri

sunlar igerir:
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e Isletme veritabanlarindan veri ambarina yiiklenmesi gerekmeyen gereksiz
verilerin ortadan kaldirilmasi.

e (Cesitli kaynaklardan gelen veriler i¢in ortak isimleri ve tanimlamalar1 arama
ve degistirme.

e Herhangi eksik veri durumunda, bunlar1 varsayilan degerle doldurma ve
Ozetler ile tliretilmis verileri hesaplama.

e Birden fazla veri kaynagindan gelen tekrarlanan verilerin teke indirgenmesi

(Hosmane ve Rakshitha, 2021).

3.2.6. Veri gorsellestirme

Gorsel ogeler, bilgiyi hedef kitleye sunmanin ¢ok etkili bir yontemidir. Genel
kavramlar, siirecler ve birikimler, sekil, grafik, animasyon gibi gorsel araglarla daha
iyi aktarilabilir. Bu araglar, karmasik verinin kolayca anlagilmasina katki saglar.Veri
gorsellestirmesi, genellikle diyagramlar, cizelgeler ve grafikler gibi araglarla
gerceklesir. Bu grafik dgeler, sayisal degerleri anlamak ve iletmek i¢in verimli bir
ortam olusturur. Bilgilendirme tasarimi, 6zellikle veriyi net bir sekilde izleyiciye

sunma amacini tagir ve bu anlayis, bilginin gorsellestirilmesiyle biitiinlesir.

Bilginin nasil iletilmesi gerektigi konusu sadece tasarimcilarin degil, ayn1 zamanda
farkli alanlarda ¢alisan arastirmacilarin ve bilim adamlariin da ilgi odagidir. Veri
igcerigi, bozulmadan, anlasilir bir bigimde disariya aktarilmalidir. Verilerin agik ve
carpict bir sekilde sunulabilmesi i¢in bilgilendirme tasarimi yontemlerinin ustalikla

kullanilmas1 gerekmektedir (Giirler ve ark, 2018).

Gorsellestirme, istatistiksel ve karmagik verileri grafiksel arayiizlerle sunarak,
insanlarin daha kolay anlamasimi saglar. insanlar genel olarak 3 boyutlu gorselleri
algilayabilir, ancak daha fazla boyutlu verileri algilamakta zorlanirlar. Gorsellestirme,
cok boyutlu verileri 2 veya 3 boyuta indirerek, insanlarin daha rahat kavramasina ve

anlamasina imkan verir. (Celik ve Akdamar, 2018).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Projede Kullanilan Araglar ve Yontemler
Projede kullanilan aracglar asagida belirtilmistir.

Twitter API

Python Uygulamasi
Spyder IDE

Azure Data Factory
Azure SQL Server
Power BI

ook wnhE

4.1.1. Twitter API

Twitter API, twitter platformu i¢in sosyal medya analizi, i¢erik takibi, duygu analizi,
trendleri belirleme gibi bir dizi uygulama i¢in giiclii bir veri kaynagi sunar. Bu API
sayesinde, milyonlarca tweet arasinda arama yapabilir, belirli kelimeleri igeren
tweet'leri filtreleyebilir ve belirli cografi konumlardan gelen tweet'ler incelenebilir.
Gergeklestirilen uygulamada ise belirli bir cografi konumdan gelen tweetler

incelenmistir.

Buna ek olarak, ornegin, is zekasi lizerine bir ¢aligma yapiliyorsa, Twitter API
sayesinde belirli anahtar kelimelerle ilgili tweet'leri analiz edebilir, trendleri takip
edebilir ve kullanicilarin duygu durumlarini anlamak i¢in dogal dil isleme teknikleri

uygulanabilir.

Ayrica, Twitter API'nin kullanimi sayesinde farkli sektorlerin yapmis oldugu sosyal
medya kampanyalarinin etkilesimini Olgebilir, hedef kitlelerinin ne hakkinda
konustugunu anlayabilir ve marka bilinirligin artirmak icin uygun stratejiler
gelistirilebilir. API ayrica, belirli bir konu veya hashtag etrafinda gelisen olaylar1 anlik

olarak takip edilebilmesini saglar.

Twitter API'nin sektorel ve endiistri bazinda sagladigi faydalar oldukca genis

kapsamlidir. Bu sektorler ve faydalar asagidaki gibi 6rneklendirilebilir.
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4.1.1.1. Pazarlama ve marka yonetimi

Pazarlama is birimi ¢alisanlar1, Twitter API'yi kullanarak marka bilinirligini artirabilir,
kampanya etkilesimlerini 6l¢ebilir ve hedef kitleleriyle etkilesimde bulunan igerikleri
analiz edebilir. Trend analizi yaparak, sektorel gelismeleri takip edebilir ve marka

stratejilerini giincelleyebilirler (Mattila ve Salman, 2018).

4.1.1.2. Miisteri hizmetleri
Sirketler, Twitter API'yi miisteri hizmetleri i¢in kullanarak, miisteri geri bildirimlerini
aninda takip edebilir, olumlu veya olumsuz tepkileri hizli bir sekilde yanitlayabilir ve

miisteri memnuniyetini artirmak i¢in gerekli 6nlemleri alabilir.(Shakeel ve ark, 2020)

4.1.1.3. Finans ve yatirnm

Finansal analistler, Twitter API aracilifiyla finansal haberleri ve duyurularn takip
edebilir. Finansal piyasalardaki hareketliligi anlamak igin tweet analizleri yapabilir ve
sosyal medya {lizerinden gelen duyarlilik verilerini kullanarak yatirim stratejilerini

sekillendirebilirler (Padmanayana ve ark, 2021).

4.1.1.4. Saghk sektorii
Saglik profesyonelleri, Twitter API'yi kullanarak hastalik salginlarini izleyebilir, halk
saglig1 trendlerini analiz edebilir ve toplumda saglikla ilgili konularda farkindalik

yaratmak i¢in sosyal medya kampanyalarin1 degerlendirebilir.(Jordan ve ark, 2018)

4.1.1.5. Egitim

Egitim kurumlari, Twitter API'yi 6grenci geri bildirimlerini izlemek, egitim trendlerini
takip etmek ve sosyal medya lizerinden Ogrenci etkilesimlerini analiz etmek ig¢in
kullanabilir. Bu, egitim programlarini iyilestirmek ve Ogrencilere daha etkili bir

deneyim sunmak i¢in 6nemli bilgiler saglayabilir (Grosseck ve Holotescu, 2008).

4.1.2. Python programlama dili

Python programlama dili, genis yelpazede kullanim alaninalarina sahiptir. Python'un
tercih edilme sebebi, basit ve okunabilir syntax'i, genis kiitiiphane destegi, topluluk
katilimi ve ¢esitli endiistrilerde kullanilabilirligi sayesinde saglaniyor. Python'un giicii,
zengin kiitiiphane ve modiil ekosistemi ile daha da artar. Veri bilimi, yapay zeka, web
gelistirme, otomasyon ve daha bir¢cok alanda kullanilan bir¢ok 6zel kiitiiphane

bulunmaktadir.
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Ornegin, NumPy ve Pandas veri bilimi, TensorFlow ve PyTorch yapay zeka, Django
ve Flask web gelistirme alanlarinda sik¢a kullanilan kiitiiphanelere 6rnek olarak

verilebilir.

Gergeklestirilen proje kapsaminda ise, veri temizleme, veri isleme, veri analizi,

makine 6grenmesi ve duygu analizi i¢in kullanilacak olan programlama dilidir.

4.1.2.1. Bu proje i¢in kullamilan python kiitiiphaneleri;

Tweepy, Twitter API ile etkilesimde bulunmay1 saglayan 6nemli bir kiitiiphanedir.
Twitter API ile Python programlama dili arasinda koprii gorevi gormektedir. Tweepy,
tweetlerin elde edilmesi, tweet paylasimi ve paylasim yapan kisilerin bilgilerinin

alinmasi gibi birgok farkli alanda islemler gergeklestirebilmektedir.

Pandas, veri bilimi ve analizi alaninda kullanigh bir acik kaynakli kiitiiphanedir.
Pandas, veri gerceveleri (dataframes) ile calismayr hedeflemistir ve veri isleme,

diizenleme, analiz ve modelleme gibi pek ¢ok veri bilimi islemini basitlestirir.

Numpy, bilimsel hesaplamalar ve cok boyutlu diziler iizerinde etkili islemler
gerceklestirmek icin kullanilan temel bir kiitiiphanedir. NumPy, 6zellikle lineer cebir

operasyonlar1 ve matematiksel fonksiyonlar gibi birgok sayisal operasyonu destekler.

Re, Python programlama dilinin en ¢ok kullanilan kiitiiphanelerinden biri olan
"Regular Expressions" i¢in kisaltilmis bir isimdir. Re kiitliphanesi, metin igindeKi

aramalar, eslestirmeler ve degisiklikler igin kullanilir.

Diizenli ifadeler, metin isleme islemlerinde kullanilan giiclii bir aragtir ve belirli bir
desene uyan metinleri bulma veya degistirme islemlerini tanimlamak i¢in kullanilir.
"re" kiitliphanesi, bu tiir islemleri gerceklestirmek icin bir dizi fonksiyon ve metot
igerir.

NLTK (Natural Language Toolkit), Python programlama dilinde dogal dil isleme
yontemleri i¢in kullanilan bir kiitliphanedir. NLTK, dil isleme, metin madenciligi,
belge smiflandirma, ¢eviri ve benzeri bir¢ok dogal dil isleme gorevini kolaylastiran

bircok kaynak igerir.

Transformers, dogal dil isleme (NLP) alaninda 6ne ¢ikan biiylik 6lgekli dil modeli
aglarmi ve transfer 6grenme modellerini iceren bir kiitliphanedir. Hugging Face
tarafindan gelistirilen bu kiitiiphane, BERT, GPT-2, RoBERTa, T5, DistilBERT ve

bir¢ok diger popiiler dil modellerini igerir.
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4.1.3. Spyder IDE
Spyder, Python programlama dili i¢in 6zel olarak tasarlanmis agik kaynakli bir entegre

gelistirme ortamidir (IDE).

Ozellikle veri bilimi ve bilimsel hesaplama projeleri icin gelistirilen Spyder, IPython
entegrasyonuyla interaktif bir ¢alisma ortami sunmaktadir. NumPy, SciPy, Pandas gibi
veri bilimi kiitiiphaneleriyle uyumludur ve veri analizi, matematiksel modelleme gibi
islemleri kolaylagtirir. Gelismis kod diizenleme arayiizii, renkli vurgular ve otomatik
tamamlama gibi Ozelliklerle yazim sirasinda destek saglar. Veri bilimi projeleri
tizerinde c¢alisanlar i¢in uygun ve etkili bir IDE olan Spyder, calismalarinda Python
temelli uygulamalar gelistirmek isteyen 6grenciler icin de gii¢lii bir arag olarak 6ne

¢cikmaktadir.

4.1.4. Azure data factory

Azure Data Factory, Microsoft'un bulut tabanli veri entegrasyonu hizmetidir, farkl
veri depolama sistemleri arasinda sorunsuz veri hareketi ve doniistiirme saglayarak
biiylik veri isleme ve analitik uygulamalar i¢in bir ¢6ziim araci sunar. Kullanic1 dostu
araylzii, veri akislarii gorsel olarak tasarlama imkan1 sunarken, giiglii isleme motoru
veri doniistiirme ve temizleme islemlerini kolaylastirir. Otomatiklestirme yetenegi
sayesinde zamanlanmis gorevleri optimize eder ve biiylik veri ¢oziimleriyle uyumlu

caligabilir (Sverrison ve Hakonarson, 2023).

Azure ekosistemiyle entegre olmasi, Azure Data Factory'i diger Azure hizmetleriyle
sorunsuz bir sekilde ¢alistirirken, giivenli veri entegrasyonunu da saglar. Sonug olarak,
Azure Data Factory, veri entegrasyonunu modern ve etkili bir sekilde yonetmek

isteyen organizasyonlar i¢in kapsamli bir ¢6ziim sunar (Jadhav ve ark, 2021).

4.1.5. Azure SQL server

Azure SQL Server, Microsoft'un Azure bulut platformunda barindirilan bir veritabani
hizmetidir. Kullanicilar, geleneksel SQL Server'in bulut versiyonunu kullanarak
veritabani yonetimi, yedekleme, giivenlik ve performans ayarlarini kontrol edebilirler.
Esnek mimarisi, yiiksek performansli islemci ve bellek kaynaklarina erisim, otomatik

indeksleme gibi 6zellikleri ile farkli uygulama ihtiyaglarina uyum saglar.

Giivenlik odakli tasarimi, veri sifreleme ve sektorel uyumluluk standartlari ile hassas

verilerin giivenli depolanmasini saglar. Azure SQL Server, genis ekosistemle
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entegrasyon, bulut avantajlar1 ve 6l¢eklendirme imkanlar1 sunarak kullanicilara etkili

bir veritabani ¢6ziimii sunar (Viswanathan ve ark, 2017).

4.1.6. Power BI

Power BI, Microsoft’un is zekasi ve veri analizi alaninda gelistirdigi bir uygulamadir.
Power BI, isletmelerin verilerini gorsel olarak sunmalarina, yorumlamalarina ve
dagitmalarina imkan veren giiclii bir aragtir. Kullanic1 dostu arayliizii ve ¢ok sayida
entegrasyon secenegi ile dikkat ¢ceker. Veri kaynaklarindan veri ¢gekme, veri modelleri
kurma ve farkli grafiksel raporlar olusturma yetenegi vardir. Power BI, ¢oklu veri
kaynagin1 birlestirme, gercek zamanli giincellemeler ve paylasima agik dashboard’lar

yaratma konusunda kullanicilarina esneklik saglar. (Khilari ve ark, 2022).

Ayrica, gorsel analizler, interaktif raporlar ve etkilesimli grafiklerle veri hikayelerini
daha anlamli hale getirme olanagi sunarak is kararlarina daha hizli ve bilgi odakli
yaklasim saglar. Is diinyasinda veri odakli kararlar almak isteyen sirketler ve
profesyoneller i¢cin Power BI, veri analizi siireglerini kolaylastiran ve is zekasi

¢oziimlerini gliglendiren etkili bir aragtir (Bhargava ve ark, 2018).

4.2. Metin Simflandirma ve Makine Ogrenimi Algoritmasinin Karsilastirilmasi

Kategori tahmini, dogal dil isleme ydntemlerinden biri olan metin siniflandirma
yontemidir ve metnin smiflandirilmasini ve tahmin edilmesini saglar. Metin
siniflandirma, 6nceden goriilmemis belgelere otomatik olarak onceden tanimlanmis
etiketleri yerlestirme gorevidir. Belgelerin dizinlenmesinde, e-posta filtrelemede, web
taramasinda ve kisisel bilgi ajanlarinda kullanilan metin siniflandirma, makine
Ogrenimi ve bilgi ¢ikarma alanlarinin etkilestigi aktif ve dnemli bir arastirma alanidir

(Scottve Matwin, 1999).

4.2.1. Rastgele orman simiflandirici algoritmasi

Rastgele Orman Siniflandirict, veri siniflandirma problemini ¢ézmek i¢in birden fazla
karar agaci kullanan bir algoritmadir. Bu algoritma, farkli veri alt kiimelerinden karar
agagclar1 olusturarak siniflandirma performansini iyilestirir. Bu karar agaclari, karar
ormani adi verilen bir yapida birlestirilir. Bu algoritma, cesitli veri tiirlerine
uygulanabilir ve vektdr makinelerine gore daha dogru sonuglar saglayabilir. Vektor
makinelerinden daha kesin sonuglar iiretir. Biiyiik sayida degisken ve sinif etiket iceren

kategorik bir dagilima sahip veri setlerini, kayip veri iceren veya dengesiz olan veri
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setlerini sergileme konusunda iyi ¢alisir (Aydin, 2018). Sekil 4.1°de goriildiigi iizere,
Random Forest makine 6grenimi algoritmasi egitim modeli %74 dogruluk oran1 basar1

sonucuna ulagmuistir.

precision recall fl-score support
siyaset .77 0.78 0.78 237
dunya 0.43 2.81 0.56 219
ekonomi 2.82 0.59 0.68 236
kultur 0.86 .75 0.80 230
saglik 0.84 0.85 0.84 231
spor .99 .75 0.85 234
teknoloji 2.85 0.66 0.74 230
accuracy 8.74 1617
macro avg 8.79 2.74 .75 1617
weighted avg ©.80 0.74 0.75 1617

Sekil 4.1. Rastgele Orman Siniflandirici Algoritma Sonuglari

4.2.2. K- En Yakin Komsu Algoritmasi

K — En Yakin Komsu, siniflandirilacak yeni bireyin dnceki verilerine karsilik gelir.
Bu, bireyler arasindaki k yakinligini kontrol eden bir algoritmadir (Cover, 1967).
Siniflandirma sirasinda test ornekleri, egitim ornekleriyle karsilastirilir. Mesafe i¢in
Yakinlik Oklidyen mesafesi kullanilir. Komsu 6rneklerin ¢ogunluk oylarma dayali
tahminler yapilir. Yiiksek k dikkati, degerleri asir1 uyumlu hale getirme egiliminde

oldugu i¢in 6nemlidir (Hastie ve ark, 2009).

Sekil 4.2.°de goriildigi lizere, K - En Yakin Komsu algoritmasiyla modelin

calistirilmasi sonucu olarak, egitim modeli %88 dogruluk oranina ulagilmaistir.

precision recall fl-score  support

siyaset a.81 @.86 a.84 237
dunya a.77 a. 84 a.ae 2149
ekonomi @.83 B.82 B.83 236
kultur .92 @.9a @.91 238
saglik @.93 @.9a @.92 231
spor @.97 @.96 @.97 234
teknoloji .92 @.86 &.89 238
accuracy @. 88 1617
macro avg @.88 @.88 @.88 1617
weighted avg B.83 B.88 B.58 1517

Sekil 4.2. K - En Yakin Komsu Algoritma Sonuglari
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4.2.3. Cok terimli naive bayes algoritmasi

Cok terimli NB yontemi, ¢ok terimli Naive Bayesian siiflandiricisini olusturmak igin
kullanilabilir. Bu yontem, pratik, kolay ve verimli bir yontemdir. Cok terimli Naive
Bayesian, birden ¢ok terimde dagilimini belirler. Belge, kelimelerin toplami olarak
goriiliir ve her kelimenin yeri digerinden bagimsiz olarak olusmus sayilir. Naive
Bayes'in ¢ok terimli versiyonu olan Multinominal NB, Rennie ve ark. (2003)
tarafindan One siiriilmiis, analiz edilmis, gelistirilmis ve yazilmistir. Asagida bulunan
Sekil 4.3’te goriildiigii iizere, Multinominal NB makine 6grenimi algoritmasi egitim

modeli %89 dogruluk oranina sahiptir.

precision recall fl-score  support

siyaset 2.79 .91 @.85 237
dunya @.88 @.84 @.86 219
ekonomi @.85 @.98 @.87 236
kultur 8.93 @.a89 .91 238
saglik 2.91 @.95 @.93 231
spor 1l.@8 @.93 8.96 234
teknoloji .92 .82 @.87 238
accuracy @.89 1617
macro avg .98 @.89 @.89 16817
weighted avg 8.98 @.89 @.89 1617

Sekil 4.3. Cok Terimli Naive Bayes Algoritma Sonuglari

4.2.4. Lojistik Regresyon Algoritmasi

LR kategorik bir modeldir ve bir veya daha fazla 6n gosterge degiskenine baglidir.
Bagimli degiskenlerin sonuglarini tahmin etmek i¢in kullanilir. Daha 6nce, temel LR
modeline ek olarak ¢esitli modeller gelistirilmistir. Multinominal LR modeli, lojistik
regresyonu genellestiren bir modeldir ve birden fazla farkli sonug verir. Sonug olarak,
kategorik olarak dagilmis bagimli degiskenin ¢esitli olas1 sonuglarini tahmin etmek
i¢in kullanilan modeldir. (Feng ve Timmermans, 2010). Sekil 4.4 te gosterildigi iizere,
Lojistik Regresyon makine 6grenimi algoritmasi egitim modelimiz i¢in %90 dogruluk

oranina sahiptir.
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precision recall fl-score  support

siyaset @.88 B.89 @.89 237
dunya @.82 B.89 2.86 219
ekonomi 2.388 @.38 @.88 236
kultur @.92 B.94 @.93 238
saglik @.93 B.92 8.93 231
spor 1.8 B.986 @8.98 234
teknoloji @.98 B.54 a.a87 238
accuracy &@. 98 1617
macro avg @.9a @2.98 a.98 1617
weighted avg @.91 e.98 @.98 1617

Sekil 4.4. Lojistik Regresyon Algoritma Sonuglari

4.2.5. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi

Destek Vektor Makineleri (SVM), 6grenme, siniflandirma, kiimeleme, yogunluk
tahmini ve nihayetinde veri iizerinden regresyon kurallar1 olusturmak amaciyla
kullanilan bir egitim algoritmasidir. SVM, iki smif ve ¢oklu sinif smiflandirma
problemlerini ¢6zmek i¢in uygundur. Veriyi siniflandirirken SVM'nin amaci, en yakin
ornekleri bulmak ve bu ornekler arasindaki ayiriciy1 yiizeye dik olarak maksimize
etmektir. Ayirici ylizeyin veri setindeki performansi degisebilir ve ¢ok sayida segenek
vardir. SVM'nin sagladig1 avantajlar sayesinde, ayiric1 yiizey her iki sinifa da ayni

uzaklikta ve maksimum uzaklikta olabilmektedir (Kazan ve Karakoca, 2019).

Sekil 4.5°te gortldiigii tizere, Destek Vektor Makineleri makine 6grenimi algoritmasi

egitim modeli %90 dogruluk oranina sahiptir.

precision recall fl-score  support

siyaset @.894 a.89a @.892 237
dunya @. 344 @.913 a.877 2149
ekonomi &.9e8a 8.919 g.91a 236
kultur @.943 @.a952 @2.95a 238
saglik @.955 B.926 8.941 231
spor @.99a a8.974 @.985 234
teknoloji @.913 2.874 @.895 238
ACCUracy a8.921 1817
macro avg @,922 8.921 8.921 1617
weighted avg ©.923 8.921 8.922 1617

Sekil 4.5. Destek Vektor Makineleri Algoritma Sonuglari
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4.2.6. FastText algoritmasi

FastText, Facebook tarafindan gelistirilmis acik kaynakli bir dogal dil isleme
kiitiiphanesidir. Kelime seviyesinde gomiilii temsiller olustururken o6zellikle alt
kelimeleri ve karakterleri dikkate alan degerli bir yap1 sunar. Bu sayede, ozellikle
morfolojik detaylart bulunan dillerde verimli ¢alismaktadir. Metin siniflandirma,
duygu analizi gibi pek c¢ok dogal dil isleme gorevinde verimli bir sekilde
kullanilmaktadir (Kuyumcu ve Aksakalli, 2019).

ekil 4.6°da gosterildigl uzere, Fastlext algoritmasi: egitim modelir % ogrulu
Sekil 4.6’da g6 ildigi , FastText algori giti deli %87 dogruluk

oranina sahip oldugu sonucuna ulagilmistir.

precision recall fl-score  support

siyaset @.386 .82 @. 84 153
dunya a.749 @.79 @.79 131
ekonomi 8.79 8.30 @.88 142
kultur a.a87 a.91 é.89 139
saglik a.94 @.9a @.95 122
spor B.96 .93 a.94 147
teknoloji B.86 @8.85 @.86 141
ACCUracy é.87 Sge
macro avg a.a7 a.87 a.87 age
weighted avg B.87 @.87 B.87 e

Sekil 4.6. FastText Algoritma Sonuglari

4.2.7. Tiirkce BERT algoritmasi

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), dnceden egitilerek
hazir hale getirilen ve agik kaynak kodlu paylasima sahip bir DDI modelini temel
almaktaidr. BERT, arama sorgularindaki eksik kelimeleri bulmak i¢in tiim ciimleyi
inceler dolayisiyla bu 6zellikle birlikte diger algoritmalardan farkli bir konumda yer
almaktadir. BERT, makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak, kelimelerin birbiri
arasindaki iligkiyi analiz etmeye c¢alisir bundan dolay1 da iki yonlii bir dil isleme
ozelligine sahiptir. Geleneksel ¢ift yonlii DDI algoritmalarindan farkli olarak, BERT,
sagdan sola ve soldan saga giden daha karmasik bir maskeli dil modeli kullanmaktadir
(Acikalin ve ark, 2020).

Yapilan ¢alismada, Duygu analizi (Yildirim, 2022a) ve Kategori tahmini (Yildirim,
2022b) i¢in daha Once egitilmis olan transformers modelleri kullanilmistir. Bu

modellerin temelinde Google BERT algoritmasi bulunmaktadir.
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Asagidaki Sekil 4.7.'de goriildiigi gibi, Tirkge BERT algoritmasi %93 dogruluk
oranina ulagmistir. Bu, ¢alisma kapsaminda yapilan makine 6grenimi algoritmalari

karsilastirma siirecinde en yliksek dogruluk oranini géstermektedir.

precision recall f1-score support

sivaset 8.923 8.911 8.917 158
dunya 8.988 8.988 8.988 131
ekonomi 8.919 8.888 B.899 142
kultur 8.949 8.942 8.946 139
saglik B8.958 8.943 8.947 122
spor a.987 1.868 6.993 147
teknoloji a.879 8.929 8.983 141
accuracy 8.931 980
macro avg 8.931 8.931 8.931 980
weighted avg 8.931 8.931 8.931 980

Sekil 4.7 Tiirkge BERT Algoritma Sonuglart

Yapilan makine 6grenimi algoritma karsilastirma sonucuna gore en yiiksek basari
orant Tiirkce BERT algoritmasinda oldugu icin yapilan calismada Tiirkce BERT

algoritmasi kullanilmasina karar verilmistir.
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5. SAKARYA’NIN DUYGU ATLASI PROJESI

Bu calisma belirli bir akis ve mimari ¢er¢evesinde olusturulmustur. Sekil 5.1°de
bulunan gorselde asamalarin ilerleyisi ve proje yol haritas1 gosterilmistir.
Azure Data Azure SQL

X (Twitter) Python Factory Managed Instance Power Bl

XO—#—k—B — J
; Power Bl

Sekil 5.1. Sakarya’nin Duygu Atlas1 Proje Mimarisi

5.1. Sakarya’min Duygu Atlas1 Proje Mimarisi

5.1.1. Twitter verisilerinin elde edilmesi

Analiz edilecek veriler Twitter lizerinden giinliik olarak elde edilmistir. Twitter API
kullanabilmek i¢in 6nce Twitter Gelistirici hesabi daha sonrasinda ise Twitter
Gelistirici platformu tizerinden Twitter Uygulamast olusturulup gerekli erisim izinleri

saglanmustir.

Analiz edilecek lokasyon olarak Sakarya ili merkezi, 40.771945624249085,
30.388644933700565 koordinat1 alinarak 25 kilometre ¢apinda atilmis olan giinlikk

ortalama 2000 tweet ¢ekilmis ve csv dosyasina kaydedilmistir.

Elde edilen tweetler igerisinde, metin , metin uzunlugu , tweetin atildig1 tarih,

lokasyon, like ve retweet sayilar1 , tweetin atildig1 kaynak gibi bilgileri igermektedir.

Sistem 7 giinde 1 giin, 7 defa calistirilarak ilgili haftaya ait verilerin giin giin veri
cekimi saglanmistir. Sekil 5.2°de Twitter lizerinden ¢ekilen verilerin islenmeden

onceki hali gosterilmistir.
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BehVkA9pri parklitniin orda yapthsiVismitz 3 saatlik dedikodunun iA§inde sA9ylemiAVtim,85,2023-83-81 22:56:58,b'",2,0,Twitter for iPhone

Adam bay yanli#AY kalkmi#AY bizim hep dodVru olmamiizit istiyor hahahaha evet ya ben hep seni beklicemm heepp,102,2023-83-01 22:56:35,b'Serdivan ',2,0,Twitter for Android
bana ve asillifiVime iyi geceler diliyorum size iyi geceler yok ezikler sizi,74,2023-83-81 22:55:30,b'dnya’,6,0,Twitter for iPhone

bu saatte canhim zeytinyal¥li+ yaprak sarmasht Agekti gVmm yemiA¥ gibi hayal ederek uyursam riyamda gh9riiriim belkigV<(E,105,2023-03-01 22:14:04,b'dnya’,8,0, Twitter for iPhone
Kaderimde varmithY de gef§,23,2023-03-01 22:03:19,b'Adapazar ',14,8,Tuitter for Android

KelVke AVu an iki A%A§ sene sonrashina AzAVAtnlansam ve erasmus 1A§in yurt ditAViinda olsam...,82,2023-83-01 21:59:02,b’ Akyaz',10,8,Twitter for Android

Sekil 5.2. Islenmemis Tweet Metinleri



5.1.2. Veri on isleme
Genel olarak re,pandas ve NLTK kiitiiphaneleri kullanilmis olup, 6n isleme agamalari
yalnizca metin siitunu i¢in gerceklestirilmistir Sekil 5.3’te veri On isleme

asamalarindan gegirilmis metin siitunu gosterilmistir.

metni ‘uzunluk| tarih ‘ konum ‘ begeni |letweet‘ kaynak
r

deme kiz aglarim 25 2023-03-0: b'serdivan' Twitter for iPhone;
burnum igten kinkmig canimi acttiyor 2023-03-0:b'serdivan' Twitter for iPhone;
olum ben niye bu kadar safim ya 2023-03-0:b'Serdivan ' Twitter for Android;
gnlik tark kahvesi itiyacmizi bu giinde attiginiz hikayelerden kargilacik cok sag olun 2023-03-0:b'Sakarya / Kocaeli Twitter for Android;
az Gnce evimin sokaginda snap atti 2023-03-0:b'serdivan' Twitter for iPhone;
tiim yahanc dil derslerimden bu sene de kalirsam kalbimde kinlacak baska bir yer kalmamis olacak 2023-03-0:0"

erkefin e si kigik litfen 2023-03-0: b'Adapazar’

mugla tlke olmali 2023-03-0:h'Sakarya/Adapazar
benim ganlim sarhogtur yildizlann altindaa 2023-03-0:b'Adapazar’

allah razi olsun bizi dusunmussun 2023-03-0:b'Serdivan’
2023-03-0 b'adapazar’
2023-03-0:b'Serdivan'
2023-03-0:b'Sakarya'
2023-03-0:b'Adapazar'
2023-03-0:6"
2023-03-0:b'Akyaz'
2023-03-0:b'Sakaryaspor’
2023-03-0:b'Sakaryaspor'
2023-03-0:b'Serdivan'
2023-03-0.0"
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Twitter for Android;
Twitter for Android";
Twitter for Android;
Twitter for iPhone;
Twitter for iPhone;
Twitter for Android;
Twitter for iPhone;
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yildizlara bakin lan

gidanin sorumlulugu biz gida mohendislerinde olmalidir bunun igin kamuda gidamuh alimiartsin
araba plakasini bioya yazmak nedirr

glizel mimanm benim
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Twitter for Android;
Twitter for iPhone;
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Twitter for iPhone;
Twitter for iPhone;
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yok biraktim kotu oynadigim icin 5 2023-03-0:b'Serdivan’ Twitter for iPhone;
iyiyolculuklar favi gelir mi sanmam %o 2023-03-0:b'Serdivan' Twitter for iPhone;
gordiiniiz dimi nasil yaziklar olduunuuuuu (1 2023-03-0:b'Serdivan ' Twitter for Android;
besképri parkinin orda yaptigimiz 3 saatlik dedikodunun iginde séylemistim %5 2023-03-0'b" Twitter for iPhone;
adam bay yanlis kalkmis bizim hep dogru olmamiz istiyor hahahaha evet ya ben hep seni beklicemm heepp 0 2023-03-0:b'Serdivan' Twitter for Android;
trilege tam su an [ 2023-03-0:b'54' Twitter for Android;
bana ve asilligime iyi geceler diliyorum size iyi geceler yok ezikler sizi " 2023-03-0: b'dnya’ Twitter for iPhone;
bu saatte canim zeytinyagh yaprak sarmasi gekti yemis gibi hayal ederek uyursam rilyamda garirtim belki 05 2023-03-0: b'dnya’ Twitter for iPhone;
kaderimde varmis de geg 3 2023-03-0:b'Adapazar' 4 Twitter for Android;
keske su an iki i sene sonrasina iginlansam ve erasmus igin yurt diginda olsam ¢ 2023-03-0:b'Akyaz' 0 Twitter for Android;

Sekil 5.3. On Isleme Yapilmis Tweet Metinleri

5.1.3. Modelin ¢ahistirilmasi

Ogretimli Tiirkge BERT Algoritmasi, segilmis olan modeliyle birlikte tweetleri analiz
ederek hem kategori tahminlemesi hemde duygu analizi skorlamasi iizerine
calistirilmaktadir. Sekil 5.4’te islenmis veriler {izerinde ilgili model ¢alistirildiktan

sonraki etiketlenmis metinler gdsterilmistir.



Metin ‘ length ‘ date ‘ location | likes ‘ retweet ‘ SOUrCe; ‘ Kategori ‘ Duygu ‘ Score ‘ Duygu Kategori
yaniti gimeli gordim 35 2023-03-0b'Adapazar' 0 0 Twitter fo Teknoloji Olumlu 0,897470355 Cok Olumlu
silah mehmet 140 2023-03-0:b'Adapazar/Trkiye' 1 0 Twitter WKiltir ~ Olumsuz 0,546974659 Olumsuz
al igte asla yiyemem simdi 42 2023-03-0'b'serdivan’ 1 0 Twitter fo Saglik  Olumlu 0,543362439 Olumsuz
deme kiz aglarim 25 2023-03-0b'serdivan’ 1 0 Twitter fa Teknoloji Olumlu 0,917253733 Cok Olumlu
burnum igten kinkmis canimi actiyor 49 2023-03-0/b'serdivan’ 1 0 Twitter fo Saglik  Olumsuz 0,992679477 Cok Olumlu
alum ben niye bu kadar safim ya 32 2023-03-0b'Serdivan ' 2 0 Twitter fo Teknoloji Olumsuz 0,99430424 Cok Olumlu
gunluk tark kahvesi ihtiyacimizi bu ginde attiginiz hikayelerden karsilacik ok sag ¢ 92 2023-03-0:b'Sakarya / Kocaeli 0 0 Twitter fo Saglik  Olumsuz 0,788718045 Olumlu
az Gnce evimin sokaginda snap att 43 2023-03-0: b'serdivan' 3 0 Twitter fo Siyaset  Olumlu 0,841599464 Olumlu
tiim yabanci dil derslerimden bu sene de kalirsam kalbimde kinlacak baska bir yer 98 2023-03-0:b" 4 0 Twitter fo Teknoloji Olumlu 0,948874414 Cok Olumlu
erkegin e si kiiglk lutfen 40 2023-03-0:b'Adapazar’ 1 0 Twitterfo Saglik ~ Olumlu 0,819916844 Olumlu
mugla dlke olmali 41 2023-03-0: b'Sakarya/Adapazar' 1 0 Twitter fo Sivaset  Olumlu 0,914462507 Cok Olumlu
benim ganlim sarhogtur yildizlann attindaa 43 2023-03-0:b'Adapazar’ 26 0 Twitter fo Kiltdr ~ Olumsuz 0,937598884 Cok Olumlu
allah razi olsun bizi dusunmussun 46 2023-03-0: b'Serdivan' 1 0 Twitter fo Teknoloji Olumsuz 0,535199106 Olumsuz
bu gece ok derin gibi uyusam iyi olurdu 40 2023-03-0:b'adapazar’ 1 0 Twitter fo Kiltdr ~ Olumsuz 0,524209678 Olumsuz
alum biye hesap kapatip kapatip duruyorsun manitalara mi yakalaniyorsun noluyc 92 2023-03-0:b'Serdivan’ 1 0 Twitter fo Teknoloji Olumsuz 0,933667958 Cok Olumlu
ne eksik ne fazla aynen bu sekil 56 2023-03-0:b'Sakarya' 10 0 Twitter fo Teknoloji Olumlu 0,71230787 Natr
yildizlara bakin lan 20 2023-03-0:b'Adapazar' 35 0 Twitter fo Teknoloji Olumlu 0,898051381 Cok Olumly
gidanin sorumlulugu biz gida mahendislerinde olmalidir bunun igin kamuda gidam 112 2023-03-0:b" 0 93 Twitter fo Ekonomi  Olumsuz 0,885879755 Cok Olumly
araba plakasin bioya yazmak nedirr 35 2023-03-0:b'Akyaz’ 13 0 Twitter fo Teknoloji Olumlu 0,849524315 Olumlu
ghzel mimanm benim 19 2023-03-0:b'Sakaryaspor' 6 0 Twitter fo kiltdr ~ Olumlu 0,916317463 Cok Olumlu
sana olan tavrimin mimansin 28 2023-03-0/b'Sakaryaspor' by 0 Twitter fo kiltdr ~ Olumlu 0,986923754 Cok Olumlu
¢ig kaifteyle sarap icerken dinlemelik sarkilar 70 2023-03-0/b'Serdivan’ 4 0 Twitter fo kiltdr ~ Olumlu 0,987349033 Cok Olumlu
o kadar rahatsiz insana maruz kaldim ki herkesin her hareketi normal geliyo 75 2023-03-0.0" 6 0 Twitter fo Saglik  Olumsuz 0,397407854 Cok Olumlu
yok biraktim kotu oynadigim icin 45 2023-03-0!b'Serdivan' 1 0 Twitter fo Spor Olumsuz 0,980891883 Cok Olumlu
iyl yoleuluklar favi gelir mi sanmam 60 2023-03-0'b'Serdivan’ 1 0 Twitter fa Teknoloji Olumlu 0,925794959 Cok Olumlu
gordnaz dimi nasil yaziklar oldugunuuuuu 41 2023-03-0b'Serdivan' 7 0 Twitter fo Siyaset  Olumlu 0,750526786 Olumlu
beskapra parkinin orda yaptigimiz 3 saatlik dedikodunun iginde soylemistim 85 2023-03-0'b" 2 0 Twitter fo Kultdr ~ Olumsuz 0,963459969 Cok Olumlu
adam bay yanlis kalkmis bizim hep dogru olmamizi istiyor hahahaha evet ya ben he 102 2023-03-0: b'Serdivan' 2 0 Twitter fa Teknoloji Olumlu 0,99487865 Cok Olumlu
trilece tam su an 43 2023-03-0:b'54" 7 0 TwitterfoKaltir ~ Olumlu 0,742008388 Ndtr
bana ve asilligime ivi geceler diliyorum size iyi geceler yok ezikler sizi 74 2023-03-0: b'dnya" 6 0 Twitter fo Kiltdr ~ Olumsuz 0,992773354 Cok Olumlu
bu saatte canim zeytinyagh yaprak sarmasi cekti yemis gibi hayal ederek uyursam | 105 2023-03-0:b'dnya' 8 0 Twitterfo Saglik ~ Olumsuz 0,994242251 Cok Olumlu
kaderimde varmis de geg 23 2023-03-0: b'Adapazar' 14 0 TwitterfoKaltir ~ Olumlu 0,962096095 Cok Olumlu
keske su an iki (¢ sene sonrasina 1sinlansam ve erasmus igin yurt diginda olsam 82 2023-03-0: b'Akyaz' 10 0 Twitter fo Teknoloji Olumsuz 0,695021987 Nétr

Sekil 5.4. Tahminleme Yapilmis Metinler

5.1.4. ETL Islemi

Smiflandirma ve gerekli analiz adimlari tamamlanan tweetler yeni tahminlenmis
stitunlariyla birlikte bir excel olarak kaydedilir. Veri Fabrikasi(Azure Data Factory) ile
verilerin ¢ikarim iglemi(extract), doniistiirme islemi olarak hatali yada bozuk olarak
elde edilmis ilce ve kaynak bilgilerinin diizeltilmesi, Veri Ambart model gegis
mimarisine uygun olarak, ilk adim olarak staging katmanina eklenen tablolar stored
procedure(SP) ve view fonksiyonlart kullanilarak ods katmanina tasinmistir.
Performansin en iyi derecede tutulmasi i¢in ods katmaninda dimensional(boyutsal)
yani tanim bilgileri azaltilmis olup daha cok transactional(islem) bilgilerine yer
verilerek gerekli tablo iliskileri kurulabilmesi adina tanimlayici anahtar siitunlar(ID
Key) olusturulmustur(transform) ve yiikleme islemi olarak da Azure SQL veri
tabanina aktarimi(load) gergeklestirilmektedir. Veri aktarimi islemi i¢in 2 ana akis

olusturulmustur ilk akis boyutsal tablo mimarilerini i¢inde bulundururken ikinci akis

islem tablo mimarisini i¢inde bulundurmaktadir.

Sekil 5.5’te tahminleme sonras1 ilgili verilerin Azure SQL staging katmanina taginmis

ornek hali gosterilmektedir.
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Metin Uzniuk ~ Tarh Lokasyon  BegeniSayisi RetweetSayisi  Kaynak KonuKategori  DuyguKategori  DuyguSkor DuyguKategor

muthy olmak her seye sahip olmak degil sahip oldugun kadanr her sey yapabilmektir 86 202303-1500:00:00.000 Adapazan 2 ] iPhoneigin Twitter  Sagli Gok Qlumly 0.993317265802094  Cok Olumlu
sahi bunlan kim yapti 47 202303-1500:00:00.000 Serdvan 0 0 iPhoneigin Twitter ~ Siyaset Gok Qlumly 0.952300906181335  Cok Olumiu
baglar bagiamaz bir gkmaza giince birakmam 10 saniyemi almad: 75 20230315 00:00:00.000  Akyaz 2 0 Android igin Twitter ~ Teknoloji Gok Olumlu 0,95661461353302 ok Olumiu
bagkanmiz sn baskan yardmeilanmiz sn s ve sn 100 yagni asm 140 2023-03-1500:00:00000 Serdvan 0 2 iPhone igin Twitter ~ Siyaset Notr 0,602455317574091  Olumsuz
allah rahmet eylesin mekan cennet olsun kemal bey tm annelerin anneler gni kutl 140 202303-1500:00:00.000 Serdvan 1 1 Android igin Twitter ~ Saglik Olumlu 076342543577 Nétr

suan yan yana clmalydic k) 202303-1500:00:00.000 Adapazan 1 ] iPhoneigin Twitter  Kiitdr Olumsuz 0.53070741891861  Cok Olumsuz
kolay gelsin 2 2023-03-1500:00:00000  Adapazan 1 0 Twitter Web Uy, Teknoloj Gok Olumlu 057830234124 Cok Olumsuz
insanlann yiizlerini goremiyorum 32 2023-03-1500:00:00000 Adapazan 7 0 iPhone igin Twitter  Teknoloji Gok Olumlu 0,80830234124 Natr

kafamiz artk hig kimseyi kaldimuyor 37 202303-1500:00:00.000 Adapazan 24 ] iPhoneigin Twitter  Teknoloji Gok Qlumlu 0814721845 Nétr

{azer ama yapma bence k) 202303-1500:00:00.000 Adapazan 5 ] iPhoneigin Twitter  Teknoloji Gok Qlumly 0883451785688 Olumly

evde kalmaya ve okumaya devam adapazannigoksaviyoruz qlinkil takip et gonder 140 2023-03-1500:00:00000 Serdvan 0 182 iPhone igin Twitter  Kittar Notr 0,656816363334656  Olumsuz
ack 3 gekerd 3 2023-03-1500:00:00000  Adapazan 1 0 Twitter Web Uy, Saglk Gok Olumlu 082351617 Natr
arkadaslar bi dk suan eviim kenusuye konus evim survivor2020 106 202303-1500:00:00.000 Serdvan 0 2 iPhoneigin Twitter  Teknoloji Gok Qlumlu 0,953425445371338  Gok Olumlu
yazacaksan yaz artik hissi gtmiyor bendennnnnn 47 202303-1500:00:00.000 Adapazan 6 ] Android igin Twitter  Kiitdr Gok Qlumly 0876857185112 Olumly
rahmetii nenem oglum aligmig kudumustan beterdir derdi n 20230315 00:00:00.000 Serdivan 1 0 iPhone igin Twitter  Kiitr MNatr 0,557304799556732  Cok Olumsuz
sabri abi o gigekler kopardilar 32 2023-03-1500:00:00000 Adapazan 54 0 iPhone igin Twitter ~ Siyaset Gok Olumlu 0,967404246330261  Cok Olumiu
kendin igin yaga onlar doymuyor R 202303-1500:00:00.000  Erenler 3 0 Android igin Twitter ~ Saglic Cok Olumlu 0,9880012863834% ok Olumlu
binye konser istiyor yiksek ses istiyor serseriii istiyor 58 202303-1500:00:00.000 Adapazan 8 ] iPhoneigin Twitter  Kiitdr Gok Qlumly 0.862151205539703  Olumly

Sekil 5.5. ETL Islemi Sonras1 Metinler

Sekil 5.6’da FactTweetler tablosuna ait akis goriilmektedir. Bu akista ilk adimda,
FactTweetler tablo bilgisi Excel’den Azure SQL staging.FactTweetler tablosuna

aktarilir.

Ikinci adimda ise, boyutsal tablolarla iliskilendirilerek elde edilen ID siitunlariyla
birlikte olusturulan staging.FactTweetlerView isimli View’dan ods.FactTweetler

tablosuna aktarim saglanir.

Copy dat
Opy daxa Stored procedure

g FactTwesetler SQLl'e g P v
‘ ver kopvalama — :’tag”19.”e'1DD_5
=— |katmanina aktarim

Sekil 5.6. Islem Tablosu Veri Aktarimi

Sekil 5.7°de boyutsal tablolarin Excel’den Azure SQL staging tablolarina ve bu
tablolardan ODS tablolarina akis1 gosterilmektedir. Lokasyon tablosu stabil bir tablo
oldugu i¢in bu akis mimarisine eklenmemis olup, manuel sorgu ile Azure SQL

igerisinde olusturulmustur.
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Copy data Stored procedure

. N v —Pp o . v
g« DimKaynak SQL'e == Staging'den ODS
‘ veri kopyalama == katmanina aktarim
Copy data Stored procedure
. . v g . - v
= DimKonuKategori = Staging'den ODS
SQL'e veri... ==— katmanina...
Copy data Stored procedure
. : v > 3 = v
g« DimDuyguKategori w— Staging'den ODS
‘ SQL'e veri... =— katmanina...

Sekil 5.7. Boyut Tablolar1 Veri Aktarimi

Veri akislarinin ¢alismas: Sekil 5.8’de gosterilmistir. Dimension ve Fact Master
akislar1 sirasiyla birbirine bagl olarak calismaktadir. Islem tablosu boyut tablolarindan
referans bilgiler icerdiginden dolay1 ilk adimda Dimension tablo akisina ikinci adimda

Fact tablo akisina yer verilmistir.

Execute Pipeline EIF|I Execute Pipeline E

B Oirabio! o ¥
Lhm lablohtaster M aciTabloMaster

Sekil 5.8. Dim ve Fact Tablolar1 Veri Akislari

5.1.5. Veri modelleme ve gorsellestirme

Azure SQL Veri tabanina baglanarak boyut(dimension) ve islem(transaction)
tablolartyla yildiz semast veri modeli olusturulup analizlerin ¢iktilarin1 daha anlamli
ve anlagilabilir hale getirmek icin Power BI Veri Gorsellestirme araci ile raporun
ciktistnin  sunulmas: adina ilgili rapor olusturulmustur. Gerekli raporlarin

yapilabilmesi i¢in olusturulan Yildiz Semasi1 veri modeli Sekil 5.9°da gdsterilmistir.
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Sekil 5.9. Proje Veri Modeli
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6. BULGULAR

Twitter APl ile, Sakarya ili merkezi (40.771945624249085, 30.388644933700565) 25
kilometre capinda ve 01/01/2023 — 31/03/2023 tarihleri arasinda atilan yaklasik
150.000 tweet metin madenciligi ile elde edilmis olup, gerekli 6n isleme ve temizleme
islemleri yapildiktan sonra analize hazir 125.000 tweet haline getirilmistir. Verileri
anlamlandirilmak ve edilen bilgi birikiminin bilgelige doniistiiriilmesi i¢cin Power BI
Desktop veri gorsellestirme uygulamasi ile asagida bulunan rapor gorselleri
olusturulmustur. Raporlar 3 farkli analiz kategorisine ayrilip farkli sayfalarda

gorsellestirilmis ve analiz edilmistir. Sekil 6.1°de ilk rapor sayfasi olarak kategori bazl

analizleri igermektedir.

Sakarya Tweet Analizi - Kategori Analizi Sayfasi

En Cok Konusulan Kategori En Cok Konusulan Kategori En Cok Konusulan Kategori
Hakkinda At1lan Tweet Sayis1 Tweet Begeni Sayis1
Siyaset 33,208 216,46 B

En Cok Konusulan Kategori
Retweet Sayis!

269,96 B
- Kategori Detayinda Duygu Analiz ve Tweet Sayis1 Kategori Detayinda Tweet Sayisi Kategori Detayinda Begeni ve Retweet Sayisi
a Spor
m 878 Ekonomi 3.8%359% |
Siyaset 808 Dunya 7,5% Sivaset 25.7%
@ Gok Olumlu 178 78 (- Siyaset 25,
@0lumlu
Ot Kittiir 778
608
Olumsuz 428
" G
Teknoloji — 678 Teknolaji 20,8% — Kiiltir 24,1%

Kategori Detayinda Haftalk Tweet Sayisi

@ Teknoloji
@Sivaset
®5aglik

@ Kiltiir
®Dunya

Sekil 6.1. Kategori Analizi Sayfasi
Kategori Analizi Sayfas1 grafiklerinde;

Kategori bazli duygu analiz ve tweet say1s1 grafiginde tweetlerde bulunan kategori ve
duygu tahminiyle etiketlenmis verilerin dagilimi goriilmekte. Grafige gore en ¢ok
tweet paylagiminin Siyaset kategorisiyle ilgili yapildig1 goriilmektedir. Duygu analizi

sonucunda genel olarak degerlendirildiginde Cok olumlu ve Olumlu olarak



tahminlenen verilerin Cok Olumsuz ve Olumsuz olarak tahminlenen verilerden daha

fazla sayida oldugu sonucuna ulagilmaktadir.

Kategori Detayinda Tweet sayis1 grafiginde ise hangi kategoride ne kadar tweet
paylasildig1 goriilmektedir. ilk siray1 Siyaset kategorisi alirken, ikinci sirada Kiiltiir,

ticiincii sirada ise Teknoloji kategorileri yer almaktadir.

Kategori Detayinda Begeni ve Retweet sayisi grafigi, tahminleme yapilan
kategorilerin begeni ve retweet sayisini bizlere gostermektedir. En ¢cok tweet paylagimi
Siyaset kategorisinde yapilmasina ragmen en fazla begeni ve retweet sayisina sahip
olan Kkategorinin igerisinde gilinliik konusmalar, kiiltiirel paylasimlar ve duygusal

paylasimlar1 da bulunduran Kiiltiir kategorisi oldugu gézlemlenmektedir.

Kategori bazinda haftalik tweet sayis1 grafiginde kategorilere ait paylagimlarin haftalik
cizelgesi sunulmustur. En fazla konusulan 5 kategori grafige dahil edilmistir. Diinya
ve Saglik kategorisindeki hareketler daha standart bir sekilde ilerlerken o6zellikle

Siyaset ve Kiiltiir kategorilerinde hizl yiikselis ve diistisler goriilmektedir.

Sekil 6.2°’de ise raporun ikinci sayfasinda bulunan duygu bazli analiz sayfasi

gosterilmektedir.

y |
Sakarya Tweet Analizi - Duygu Analizi Sayfasi

En Cok Konusulan Duygu En Cok Konusulan Duygu En Cok Konusulan Duygu
Hakkinda Atilan Tweet Saysi Tweet Begeni Sayisi
Cok Olumlu 34,24 B 241,46 B

En Cok Konusulan Duygu
Retweet Sayis1

422,43 B

@

’ ’ ]

5 Duygu Detayinda Tweet Sayist Duygu Detayinda Tweet féyl‘s? =l Duygu Detayinda Begeni ve Retweet Sayisi
| <

Gok Olumlu _ 348 Gok Olumsuz 13.8% — Gok Olumlu 26,6%

24168B

o
”
@
a
N

21508

m @
= 25 @
Olumlu 208 =3 Ea 2 g
B - B
Lok PO
N Olumsuz £
Notr 28 100% -
Olumsuz 268 Gok  Olumlu  Nétr  Olumsuz  Cok
Olumlu 15.2% Olumlu Olumsuz
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Sekil 6.2. Duygu Analizi Sayfasi

Duygu analizi sayfasinda ise;
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Duygu kategorilerindeki tweet sayilari gosterilmistir. Yapilan paylasimlarda en
yiiksek sayiya sahip olan duygu paylasimi Cok Olumlu ve Notr olarak goriilmektedir.
Olumsuz paylasimlarin da {giincii sirada bulunuyor olmasi dikkat c¢ekebilir

niteliktedir.

Duygu detayinda tweet grafiginde ise etiketlenen duygu kategorilerinin toplam tweet
sayisina oranlar1  gosterilmektedir. Cok olumlu,Notr ve Olumsuz tweet

paylasimlarinda siklik oldugu sonucuna ulasilabilir.

Duygu detayinda begeni ve retweet sayisi grafigini inceledigimizde, en ¢ok begeni ve
retweet alan duygumuzun Cok olumlu tweet paylasimlar1 oldugunu gérmekteyiz. Ik
tic duygu kategorimizin genel olumlu paylasimlar oldugunu diisiindiigiimiizde
madenciligini yaptigimiz Sakarya ilindeki paylasimlarda olumlu tweetlerin daha ¢ok

ilgi gordiigii sonucu ortaya ¢ikmaktadir.

Duygu bazinda haftalik tweet sayimizi inceledigimizde verilerin ¢ekildigi donemde
genel olarak benzer bir siirecin ilerledigini sadece Notr ve Cok Olumlu duyguya sahip

paylasimlarda bazi zamanlarda hareketlilikler olabildigini gézlemlemekteyiz.

Sekil 6.3’te {iglincli ve son rapor sayfasi olan lokasyon bazli rapor sayfasina yer

verilmigtir.

Sakarya Tweet Analizi - Lokasyon Detay Sayfasi
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Sekil 6.3. Lokasyon Detay Sayfasi
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Lokasyon detay sayfasi grafiklerinde ise;

Lokasyon detayl1 duygu analiz ve tweet sayis1 grafigimiz en ¢ok tweet paylasimi yapan
ilk 4 ilgemizde paylasimlarin igerdigi duygular gosterilmistir. Ilk iki sirada yer alan
Adapazar1 ve Serdivan ilgelerinde genel olarak Cok Olumlu ve No&tr duygulu
paylagimlarin yapildigin1 iigiincii sirada ise Olumsuz paylasimlarin  yapildigini

gorebilmekteyiz.

Lokasyon Detayinda tweet sayis1 grafigi incelendiginde, en ¢ok tweet paylasimi yapan

ilgelerin Adapazari, Serdivan ve Arifiye ilgeleri oldugu goriilmektedir.

Lokasyon detayinda begeni ve retweet sayisi grafiginde goriildiigii iizere, en fazla
begeni ve retweet alan ilce Adapazart olmustur. Tweet sayilarindaki farkliliga ragmen
Serdivan il¢esinden yapilan paylasimlarda bulunan retweet sayis1 da dikkat

¢ekmektedir.

Lokasyon bazinda haftalik tweet sayis1 grafiginde ¢esitli hareketlilikler goriillmektedir.
Tweet ¢ekim isleminin yapildig1 dénem ve konuma bagli olarak, 6grenim doneminin
bitisi ve baslangicinin da ilgelerdeki hareketlilige bulundugu etki varsayim olarak

yorumlanabilmektedir.
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7. SONUCLAR

Dogal Dil Isleme ve Is Zekas1 perspektifinden yiiriitillen Twitter verileri analizi,
ozellikle duygu analizi ve kategori tahminleme {izerinden elde edilen sonuglar1 is
zekasiyla biitiinlestirme amact bu tezin temelini olusturmaktadir. Sosyal medya
platformlari, hizla degisen ve genis veri kiimelerini barindiran bir ortam sunarak, is
zekas1 uygulamalart i¢in zengin bir kaynak haline gelmistir. Bu noktada, Twitter
verileri kullanilarak elde edilen duygu analizi sonuglar1 is zekasi perspektifiyle
degerlendirilerek, bilgiye dayali kararlar alinmasi ve 6ngoriisel analizler yapilabilmesi
amaglanmistir. Bu c¢alisma, sosyal medya analitigi ile is zekas1 arasindaki kopriiyi
kurarak, bilgi yonetimi ve stratejik planlama siireclerine katkida bulunmay1

hedeflemektedir.

Kategori analiz caligmasinda, Sakarya ilinde en fazla “Siyaset” ve “Kiiltiir”
kategorilerinde paylasimlar goriilmiis olup genel olarak bu kategorilerle ilgili yapilan
paylasimlarda “Cok Olumlu” ve “Notr” duygularinin baskin oldugu sonucuna
ulagilmistir. Duygu analizi ¢alismas1 degerlendirildiginde, paylagim yogunlugunun
“Cok Olumlu”, “Notr” ve “Olumsuz” duygu siniflartyla oldugu goriilmektedir.
Retweet ve begeni sayilart ise pozitif duygularda daha yiiksek degere ulagmustir.
Lokasyon analizinde ise, en fazla tweet paylasimmin Adapazari ve Serdivan
ilgelerinden oldugu goriilmektedir. Tweet paylasim sayilarinin arasinda farkin fazla
olmasma ragmen Serdivan ilgesinden yapilan tweet paylasimlarinin ¢okca deger

gordiigii ve retweet yapildigi goriilmektedir.

Twitter lizerinden elde edilen tweetler, ilk asamada sadece bir veri niteligi tagtyorken,
cesitli veri ve metin madenciligi yontemleri uygulanarak, temiz ve analize hazir
metinler haline gelmis ve bilgi birikimine doniistliriilmiistiir. Analiz edilen tweetler
anlamlandirilarak bir gorsel olusturulmus ve Veri — Bilgelik dongiisii basariyla
tamamlanmistir. Kategori ve duygu analizi madenciligi yontemleri kullanilarak,
Sakarya halkinin kiigiik bir kesiminin duygusal durumu, diisiince icerigi ve hissiyati
lizerine bir analiz gerceklestirilmistir. Gelecek calismalarda ise Meta sirketinin

kullanima actig1 Threads gibi farkli sosyal medya platformlar1 daha farkli analiz kitlesi



ve karara yonelik analiz ¢caligmalarla desteklenerek, siirekli entegrasyon ve gelistirme
yontemleriyle stirdiiriilebilir bir analiz,karar ve aksiyon dongiisiiyle yeni bir {iriin
ortaya cikartilabilir. Bu sayede analize dahil edilen ortam i¢in diizenlemeler ve

tyilestirmeler yapilmak tizere degerli adimlar atilabilir.
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