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Ozet

Sosyal medyanin kullanim oranlarinin hizl bir sekilde artmasi, sosyal medya madenciligi kavraminin gelismesine
sebep olmustur. Giiniimiizde sosyal medya araglarindan birisi olan Facebook, kullanici sayist ve giinliik aktivite
acisindan diger sosyal medya araglarina gore lider konumdadir. Bu ¢aligmada Facebook verilerinden olusturulmus
bir veri seti iizerinde siniflandirici modelleri uygulanarak etkili bir siniflandirici modeli se¢ilmeye calisiimistir.
Siniflandirict modelleri olarak bayes ag, cok katmanli algilayict aglar, ardisik minimal optimizasyon ve ug
o6grenme makinesi kullanilmistir. Ug 6grenme makinesi igerisinde kullanilan gizli katman hiicre sayisinin seg¢imi
i¢in bir ile yiiz arasinda ki tiim degerler alinarak birden fazla aktivasyon fonksiyonu ile ¢calisma yapilmistir. Sosyal
medya madenciligi yapilabilmesi i¢in etkili ve hizli bir siniflandirici yontemi 6nerilmeye ¢alisilmistir.

Anahtar kelimeler: Sosyal Medya Madenciligi, Makine Ogrenmesi, U¢ Ogrenme Makineleri, Siniflandirma Modelleri

An Effective Classification Approach for Social Media
Data

Abstract

The rapid increase in social media usage rates has led to the development of the social media-mining concept.
Today, one of the social media tools, Facebook is a leader in terms of number of users and daily activity compared
to other social media tools. In this study, an effective classifier model was tried to be chosen by applying classifier
models on a data set created from Facebook data. BayesNET, multilayer perceptron, sequential minimal
optimization and extreme learning machines are used as classifier models. For the selection of the number of
hidden layer cells used in the extreme learning machine, all values between one and one hundred were taken and
worked with more than one activation function. Efforts have been made to provide an effective and rapid
classification method for social media mining.

Keywords: Social Media Mining, Machine Learning, Extreme Learning Machines, Classification Models

1. Giris

Sosyal Medya kavrami giiniimiizde birgok
isletme yoOneticisinin giindeminin en basinda
gelmektedir [1]. Internet iizerindeki kullanici
sayist her gecen giin hizhi bir sekilde artig
gostermektedir. Aragtirma sitelerinden Statista’
ya gore 2020 yilinda internet kullanici sayist 2.95
milyar seviyesine ulasacaktir [2]. Sosyal
medyanin kullanim oranlarimin artmasi internet
kullanimini da dogrudan artirmaktadir. Ozellikle
popiiler sosyal medya araglarindan Facebook,
kullanim orani olarak uzun zamandir liderligini
korumaktadir. Aym istatistik sitesinden alinan
veriye gore 2016 yilinin son ¢eyreginde Facebook
1.86 milyar ayhk aktif kullanic1 sayisina

ulagmistir [3]. Sosyal medyanin yiiksek kullanim
oranlar1 6zellikle reklam alaninda ¢alisan firmalar
icin olduk¢a cezbedici bir hal almistir. Hizh
gelisimi g6z Oniline alindiginda, sosyal medya
markalarin ~ yakin  gelecekte  miisterilerine
ulagsmas1 i¢in en Onemli medya kanali haline

gelebilecegi  gorilmektedir [4], [5]. Veri
madenciligi  teknikleri kullanilarak tahmini
bilgilerin  islenmemis verilerden g¢ikarilmasi

saglanabilir [6]. Sosyal medya madenciligi yeni
bir aragtirma bashginin ortaya ¢ikmasini
saglamistir. Sosyal medya madenciligi, sosyal
medya madenciliginin temellerini ve
potansiyellerini anlamak i¢in tutarli bir platform
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saglayabilmek adina sosyal medya, sosyal ag
analizi ve veri madenciligini biitiinlestirir. Sosyal
medya verilerinden kaynaklanan benzersiz
sorunlar1 tanitir ve temel kavramlar ortaya c¢ikan
sorunlart ve ag analizi ile veri madenciligi igin
etkili algoritmalar sunar [7].

Yapilan ¢alisma ile Facebook verilerinin
oldugu bir veri seti lizerinde veri madenciligi
yaklasimlar1 kullanilarak denetimli 6grenme
yaklasimi gergeklestirilmistir. Calisma i¢in UCI
veri tabaninda bulunan veri seti kullanilmustir [8].
Moro ve ark. yapmis oldugu ¢alisma igin elde
ettikleri veri seti 19 6znitelikten olusmaktadir [9].
Moro ve ark. bir model gelistirilmeye g¢alisilarak
modelin tahmini degerinin 06l¢iilmesine, model
tarafindan 6ngoriilen deger ile gercek degerinin
arasindaki farkin degerlendirilmesine
calisilmigtir. Ayni veri seti kullanilarak yapilan
calismada ise tiim Oznitelik degerleri kullanilarak
daha oOnce siklikla kullanilan bayes ag, cok
katmanli algilayici1 aglar, ardistk minimal
optimizasyon gibi simiflandiricilar ile dogruluk
orani test edilmis hem de daha yeni bir
siniflandirict olarak kabul edebilecegimiz ug
O0grenme  makinelerinin  farkli  aktivasyon
fonksiyonlari ile modelleme yapilmustir.

Calismanin ikinci boliimiinde elde edilen veri
setinin  Ozelliklerinden bahsedilmistir. Ayni
zamanda kullanilan veri madenciligi
modellerinden séz edilerek karsilastirma igin
kullanilan metriklerin neler oldugu belirtilmis ve
matematiksek islevlerine yer verilmistir. Uciincii
boliimde yapilan deneysel ¢alismalarin sonuglari
birbirleriyle kiyaslanarak hem grafiksel hem de
tablo halinde sunulmustur. Son bdliimde elde
edilen sonuglar yorumlanmig ve ileriki
calismalarda nasil ilerlenebilecegine dair bir yol
haritasi ¢izilmeye caligilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1 Veri seti

Bu calismada kullanilan veri seti UCI veri
tabanindan alinmistir [8]. Bu veri setinde toplam
500 kayit bulunmaktadir. Veri seti 19 Adet
Oznitelige sahiptir. Veri setinde bulunan tip
Ozniteligi sinif olarak secilmistir. Facebook’ da
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kullanilan durum, fotograf, baglanti ve video
olmak tizere 4 siif bulunmaktadir.

Kullanilan O6zniteliklere ait
Tablo-1 de verilmistir.

aciklamalar

Tablo 1. Kullanilan 6znitelikler ve agiklamalar

No | Aciklamasi

1 Toplam begenilen sayfa sayist

2 Kategori

3 Gonderinin yayinlandig ay (1-12)

4 Gonderinin yaymlandigi giin (1-7)

5 Gonderinin yayinlandig: saat (1-24)

6 Reklam i¢in 6deme yapilip yapilmadigi (1,0)

7 Gonderiyi goren tekil kisi sayisi

8 Gonderiye tiklanip goriintiilenme sayist
Gonderide her hangi bir yeri tiklayan tekil kisi

9 sayis1

10 | Gonderide her hangi bir yeri tiklayan kisi sayist

11 | Gonderideki her hangi bir yere tiklanma sayist

12 | Sayfayi begenen kisilerin toplam sayisi

13 | Sayfay1 begenen kisilerin sonradan erigim sayisi

14 | Sayfayi begenen ve gonderiye katilan kisi say1st

15 | Gonderideki yorum sayisi

16 | Gonderideki begeni sayisi

17 | Gonderinin paylasim sayisi

18 | Begeni, yorum ve paylasimlarin toplami

19 | Tip (Durum, Fotograf, Link, Video)

2.2 Kullanilan siiflandiricilar

Caligma i¢in smiflandirici model olarak
kullanilan bayes ag (BA), ardistk minimal
optimizasyon (AMO), cok katmanh algilayici ag
(CKAG) ve u¢ Ogrenme makineleri (UOM)
kullanilarak performanslar1 test verisi ig¢in
dogruluk oranlarina gore karsilastirilmstir.

2.2.1 Bayes ag (BayesNET)

BayesNET  veya  BayesAG  olarak
adlandirabilecegimiz smiflandiric Bayes
teoremine gore calismaktadir. Bayes teoremi iki
farkli olaya bagli olarak olasilik hesabina dayanan
bir teorem olarak karsimizi ¢ikmaktadir.
Birbirinden bagimsiz X ve Y olaylart i¢in iki
olayin ayn1 anda olusma olasilig1 iki olayin ayr
ayrt olusma olasiliklar1 ¢arpimina esittir. Bir
birine bagli olaylar i¢in bu olasilik Denklem-1 de
verildigi sekilde elde edilmektedir:
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P(X AY) = P(X) * P(X|V) (1)
Denklem-1 X ve Y durumlarimin birlikte olma
ihtimalini vermektedir. Denkleme gore P (X|Y), Y
olayina ait durumun bilinmesi halinde X olayinin
meydana gelme ihtimalini verir. Bu durumda
Bayes teoremi Denklem-2 de verildigi gibi
gosterilebilir.

P(X AY) = P(X) = P(X|Y)=P(Y)*P(X|Y)
P(X) * P(Y|X) @
P(Y)

BA algoritmasi ile zor problemler verimli ve
giivenilir bir sekilde ¢oziilebilmesi amaciyla var
olan yoOntemlerin gelistirilmesi ile ortaya
cikmistir. BA algoritmasmin denklemi asagida
verildigi sekilde kullanilmaktadir [10].

P(X|Y) =

n-1

p0 = | [puim ®
i=0
2.2.2 Ardisik minimal optimizasyon
AMO, destek vektor makinesi

siniflandiricisinin egitilmesi esnasinda meydana
gelen ikinci dereceden programlama probleminin
¢oziimii i¢in kullanilan bir yontemdir [11]. Destek
vektdor makinelerinde olusan ikinci dereceden
programlama problemi denklem-4 de gosterildigi
sekilde ifade edilmektedir.

max,

n n

(4)

N| -

n
=) a— ZJ’i}’jK(xixj)aiaj

i=1 =1 j=1
Denklemde i degerinin 1 ile n “ e kadar tiim
degerleri i¢in o degerinin 0 < a; < C araliginda
olmas1 gerekir. Aym1 zamanda «; Ve y;
degerlerinin ¢arpimlarmin toplaminin sifir olmasi
gerekir. Bu algoritma ile destek vektor
makinelerinin egitilmesinde meydana gelen ikinci
dereceden programlama problemini iteratif olarak
daha kiiglik alt problemlere boliinmeye calisilir.
Elde edilecek olan kiigiik alt problemler lagrange
carpant  barindirmaktadir. Denklemde a;
degerinin sifirdan biiyiik esit olmasi durumunda
ve a,degerinin C degerinden kiigiik esit olmasi
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durumunda denklem-5 de verildigi gibi
olmaktadir.
Y1 X1ty =k (5)

Bu durumdan sonra tek boyutlu ikinci
dereceden fonksiyonun minimum degeri bu
asamadan sonra bulunmalidir. Bu amagla 6nce
problem i¢in uygun bir «; Ve &, carpani
secilmekte ve (o¢q, ;) ¢iftinin  optimize
edilmektedir. Bu durum istenilen yakinsama
degeri bulunulana kadar devam ettirilir.

2.2.3 Cok katmanh algilayici aglar

CKAG, girdi katmam ara katman ve ¢ikti
katmanindan olusan dogrusal olmayan ayni
zamanda geriye yayilim modeli olarak da bilinen
bir yapay sinir ag teknigidir [12]. Girdi
katmanindan verilen veri herhangi bir igleme tabi
tutulmadan bir sonraki katmana iletilir. Bir
katmandaki biitiin is akis1 bir iist katmadaki
isleyise bagli oldugu i¢in veri akis1 siirekli ileriye
dogru yapilmaktadir. CKAG’ de amag agin
istenilen ¢iktis1 ile tretilen ¢iktis1 arasindaki
hatay1 olabildigince diisiirmektedir. Agin egitimi
stirasinda girdi ve girdilere karsilik tiretilecek ¢ikti
degerleri verilir. Agin gorevi her giris i¢in o girise
karsilik gelecek olan ¢ikisi tiretmektir. Kullanilan
egitim yontemine gore agin ¢ikisi ile elde edilmek
istenilen ¢ikis arasindaki hata tekrar tekrar geriye
dogru yayilarak hata en diisiik degerini alincaya
kadar agin agirliklan giincellenir. Gizli katmanda
bulunan her j néronu wj; baglanti agirhmin giris
degerlerinin garpimimin toplamdir. Cikis olan y;
bu toplamin bir fonksiyonudur. Denklem-6 da bu
durum matematiksel olarak gosterilmistir.

Vi = f(z Wjixi) (6)
Denklem-6 da verilen f bir aktivasyon
fonksiyonudur ve ndrona etki eden isaretlerin
agirlikli toplamini igin bir ¢ikis degeri olusturur.
Cikis i¢in istenilen deger ile elde edilen deger
arasindaki farklarin kareleri toplami olan e
Denklem-7 de verildigi gibi ifade edilebilir.



Sosyal Medya Verileri igin Etkili Bir Siniflandirma Yaklagimi

1
e zzzj(yj _yj)z (7)

Denklem-7 de verilen y7, j. ¢ikis néronunun
tiretilen degeri; y; ise j. ¢ikis ndronunun istenilen
degerini ifade etmektedir.

2.2.4 U¢ 6grenme makinesi (extreme learning
machine)

Daha once Dbahsedilen smiflandirma
algoritmalarinin yaninda daha yeni ve gelismekte
olan UOM, Huang ve ark. tarafindan 2004 yilinda
onerilmistir [13]. Diger ileri beslemeli yapay sinir
aglaridan farkli olarak UOM hata fonksiyonuna
gore agirlig siirekli olarak ayarlamak zorunda
degildir. Gizli katmanda bulunan noéronlarin
Ogrenme parametreleri rasgele bir sekilde
olusturulurken, ¢ikt1 agirliklart Moore-Penrose
genellestirilmis  ters  matrisi  hesaplanarak
belirlenir. Bu nedenle egitim hiz1 ve genelleme
dogrulugu yiiksektir [14], [15]. Bu nedenlerden
dolay1 UOM, smiflandirma calismalarinda
siklikla kullanilmaya baslamistir. UOM temel
olarak bir girig, bir gizli katman bir de c¢ikis
katman1 igermektedir. Sekil-1 de UOM nin yapist
gosterilmektedir[16].

X1

v

X2

v

1 Yd1

Sekil 1. U¢ 6grenme makinesi yapisi

UOM agirliklar1 hata fonksiyonuna
gore siirekli bir sekilde ayarlama ihtiyaci
duymaz. Giris katmani ile gizli katman
arasindaki 6grenme parametreleri rasgele
olusturularak ¢ikis agirliklart analitik
olarak en kiiclik kareler yoOntemi
kullanilarak hesaplanir [13]. UOM’nin

®)
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matematiksel ¢ikarimi soyle
Ozetlenebilir: {U, T)n =
1,2,..N;I,, € RW;T, € RV} egitimi

verildiginde I,, giris vektori ve T, her
ornek icin hedef deger vektoriidiir. K
gizli diiglimleri oldugu disiiniiliirse
UOM’ nin ¢iktis1 Denklem- 8 de verildigi
gibi olur.

K
T,= ZﬁkG(wk "I + by)

k=1
Burada wk = [wkl, wk2,..., wkW]wk =
ve Pk =

[wkl, wk2,..., wkW]T

T[Bk1,Bk2,...,BkV] k =1,2,..K sirasiyla k.
gizli katman néronunun girdi agirliklarim ve ¢ikti
agirhiklarin1 gostermektedir. b, ve G(wy - I, +
by) k. gizli katman néronunun esik degerini ve
ciktisin1 temsil etmektedir. G(-) gizli katmanin
aktivasyonudur ve denklem-9 da verildigi gibi
gosterilebilir:

1
) =To®

9)
Denklem-8 HB = T gibi daha kisa ve etkili
bir sekilde gosterilebilir. H gizli katmaninin
rasgele lretilmis ¢ikti matrisini temsil eder ve
denklem-10 da verildigi gibi gosterilebilir.

H

G(wl'll +b1) G(wK'Il +bK)

|:G((,()1.IN + bl)
T

g = I l (10)
'817; KxV
yi l

Vi

T

HP =T ifadesi en kiiciik kareler ¢dziimiine
gore hesaplanir ve gizli katman ile ¢ikti katmani
arasindaki agirliklar B = H*T seklinde elde
edilir. H*, H c¢ikis matrisinin genellestirilmis
Moore-Penrose matrisi olarak tanimlanmistir.

UOM Egitim algoritmasim1  su  sekilde
6zetlemek miimkiindiir:

G(C()K.IN + bK) NxK

T =

NxV
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e QGiris agirliklart w;, ve gizli katman ndronlari
b, rasgele atanir

e Gizli kalman ¢ikig matrisi H hesaplanir
En kiigiik kareler ¢oziimii kullanilarak ¢ikis

agirliklar1 8 hesaplanir.

2.3 Smiflandiric
karsilastirmasi

modeli icin performans

Veri setine uygulanacak olan smiflandirict
modellerin ~ performans  karsilastirilmasinin
yapilabilmesi i¢in hata matrisinin olusturulmasi
gerekmektedir. Tablo-2 de veri setinden alinan
gercek degerler ile tahmin edilen degerlerin
arasindaki iligki gosterilmektedir.

Tablo 2. Performans degerlendirmesi i¢in gercek
degerler ile tahmini degerlerin karsilastirilmast

cuer (Goreek Gk ok
Tah-mini Dogru Porzitif|Yanlis Pozitif] T
Pozitif (Dp) ) 4
Tahm_ini ?\I(Zg;ltsif Dogru Negatif] 7
Negatif ¥,) (D) n
ool ® ) r

Tablo 2’deki degerlere gore dogru pozitif;
gercekte hem de tahminde pozitif olarak
isaretlenen degerleri, yanlis pozitif; gercekte
negatif olmasina ragmen pozitif isaretlenen
degerleri, yanlis negatif; gergekte pozitif
olmasina ragmen negatif oldugu tahmin edilen
degerleri, dogru negatif ise hem gercekte hem de
tahminde negatif isaretlenen degerleri ifade
etmektedir. Siniflandirmanin dogrulugu Denklem
11°de gosterildigi sekilde hesaplanabilir.
D, +D,

T

(11)

Dogruluk Degeri

3. Deneysel Calismalar

Deneysel calisma igin veri setinin %60°1
egitim igin ayrilmig geri kalani ise test igin
kullanilmastir. Smiflandiricilara ait
performanslarin  karsilastirilabilmesi amaciyla
Weka 3.8.1 ve Matlab 2015a yazilimlarindan
faydalanilmistir. Calisma Windows 2012 Server
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isletim sistemine sahip, 16 GB RAM ve 2.93 GHz
intel x5570 islemcili bilgisayar {izerinde
hazirlanmigtir. BA  algoritmasi ile yapilan
caligmada test verilerinden 149 tanesi dogru 51
tanesi yanlig olarak simiflandirilmistir. Ortalama
dogruluk oram1 % 74.5 olarak bulunmustur.
CKAG algoritmasi ile yapilan calismada 172 tane
test verisi dogru, 28 tane test verisi yanlig
smmiflandirilarak % 86  dogruluk degerine
ulasilmistir. AMO calismasinda farkli ¢ekirdek
fonksiyonlar1 segilerek siniflandiriciya  test
verileri verilmistir. Radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak yapilan c¢alismada
dogruluk oram1  %85.5, polinom ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilmast ile %89.5 degerine
ulagilmustir.

UOM algoritmasi ile yapilan ¢aligmalarda
farkl1 aktivasyon fonksiyonlar ile gizli ndron
sayilart kullanilarak smiflandiricinin  dogruluk
degeri belirlenmeye calisiimistir. Bu amagcla 1-
100 arasinda degisten gizli noron sayilari; keskin
limitli, radyal tabanli, sigmoid, siniizoidal, tanjant
tabanli ve triangular tabanli aktivasyon
fonksiyonu kullanilan UOM smiflandiricilarina
verilmistir. Keskin limitli aktivasyon fonksiyonun
kullanildig1 calisma i¢in en yiiksek dogruluk orani
86 gizli noéronun kullanildig1 ¢alismada % 91.5,
en kotii deger ise 61 gizli néronun kullanildig
calismada %78 olarak bulunmustur. Radyal
tabanli aktivasyon fonksiyonun kullanildigi
calisma i¢in en yiksek dogruluk orani 54 gizli
noronun kullanildigr ¢alismada % 93.5, en koti
deger ise 29 gizli néronun kullanildig1 ¢alismada
%82 olarak bulunmustur. Sigmoid aktivasyon
fonksiyonun kullanildig1 ¢aligma igin en yiiksek
dogruluk oran1 65 gizli noronun kullanildig
calismada % 94.5, en koti deger ise 1 gizli
noronun kullamldigi caligmada %82 olarak
bulunmustur. Siniizoidal aktivasyon fonksiyonun
kullanildig1 ¢alisma i¢in en yliksek dogruluk oram
27 ve 33 gizli néronun kullanildig1 ¢alismada %
92.5, en kotii deger ise 1 gizli néronun kullanildig:
calismada %77.5 olarak bulunmustur.

Tanjant Sigmoid aktivasyon fonksiyonun
kullanildig1 ¢alisma igin en yiiksek dogruluk orani
26 ve 51 gizli ndronun kullanildig1 calismada %
94, en kotii deger ise 2 gizli néronun kullanildig:
calismada %73.5 olarak bulunmustur. Triangular
tabanli aktivasyon fonksiyonun kullanildig
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calisma i¢in en yiiksek dogruluk orami 40 ve 95
gizli noronun kullanildigi calismada % 92, en
kotii deger ise 15 ve 44 gizli ndronun kullanildigi
calismada %83 olarak bulunmustur.

Sekil-2 de farkli aktivasyon fonksiyonlarmin
1-100 arasinda gizli néron sayisinin degistirilmesi
ile elde edilen dogruluk degerleri gosterilmistir.

BA, CKAG, AMO ve UOM ile yapilan
caligmalarda elde edilen dogruluk degerleri
karsilastirilmali bir sekilde Tablo 3 de verilmistir.

Keskin limitli Fonksiyon ile Yapilan UGM Siniflandiricisina Ait Dogruluk Oranlan

RN NEaNARGIGYIFINARCICRRRRABEH 36 3

Radyal Tabanl Fonksiyon ile Yapilan UOM Simiflandinaisina Alt Dogruluk Oranlan

TN ANNRREIS PSS RRCIGRREREEBAAS G

Sigmeid Fonksiyonu ile Yapilan UOM Siniflandiricisina Ait Dogruluk Oranlan

TN EANYRHIG SRR NN RIIGRREREERATS

Siniizodial Fenksiyonu ile Yapilan UOM Siniflandiricisina Ait Degruluk Qranlan

TN ANNRES SIS SN RRSIERRRREEBAESE

Tanjant Sigmoid Fonksiyonu ile Yapilan UOM Siniflandinaisina Ait Dogruluk Qranlan

ST Nt ANNSE IS9P ARCIGRRRRIEEBAISE

Sekil 2. Farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve gizli katman hiicre sayilar1 ile UOM dogruluk degerleri

UOM Siniizoidal 27,33 92.5
UOM Tanjant Sigmoid 26,51 94
uoOM Triangular tabanl 40,95 92

Tablo 3. Kullanilan siniflandiricilarin kargilagtirilmasi
Metot Aktivasyon Néron Dogruluk
Fonksiyonu Sayisi Yiizdesi

BA - - 74.5
CKAG - - 86
AMO Radyal tabanli - 85.5
AMO Polinom - 89.5
UOM Keskin limitli 86 91.5
UOM Radyal tabanh 54 93.5
UOM Sigmoid 65 94.5
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4. Sonuglar ve Tartisma

Sosyal medyanin kullanim oranlarinin hizh
bir sekilde artmasi, sosyal medya madenciligi
kavrammin  gelismesine  sebep  olmustur.
Glinlimiizde sosyal medya araglarindan Facebook
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kullanict sayisi1 ve gilinliik aktivite agisindan diger
sosyal medya aracglarina gore lider konumdadir.

Bu c¢alismada Facebook verilerinden
olusturulmus ve herkesin ulagabilecegi bir veri
seti lizerinde siniflandirict modeller uygulanarak
etkili bir smiflandirict modeli  secilmeye
calistimistir. Bu amacgla BA, CKAG, AMO ve
UOM algoritmalarindan faydalanilmigtir.
Kullanilan algoritmalardan aktivasyon
fonksiyonu olanlar icin farkli aktivasyon
fonksiyonlari ile ayr1 ayr ¢aligma yapilmustir.

Yapilan galismalarda BA ile elde edilen
dogruluk oraninin diger algoritmalara gore daha
diisiik oldugu goézlenmisti. CKAG ve AMO
algoritmalarinda  elde  edilen  sonuglarin
birbirlerine yakin, UOM ile elde edilen sonuglarmn
ise daha iyi derecede simiflandirma yaptigi
gbozlenmistir. UOM igin farkli aktivasyon
fonksiyonlarinin 1 ile 100 arasinda degisten
degerlerde farkli sayida gizli katman hiicrelerine
verdigi tepkiler i¢in ayri bir yazilim hazirlanarak
sonug alinmistir. En iyi dogruluk oraninin %94.5
ile  sigmoid  aktivasyon  fonksiyonunun
kullanildig1 ve gizli néron sayisinin 65 segildigi
u¢ 0grenme makinesi ile bulundugu goérilmiistiir.

Sosyal medya verilerinin incelenerek analiz
edilmesi ile oOzellikle bu alanda reklam
verebilecek olan firmalar i¢in bu verilerin 6nemli
oldugu hangi sinifin daha ¢ok tercih edilerek
reklam i¢in bu alanda yogunlasabilecegin 6nemli
bir veri olacaktir. Ilerleyen calismalarda gizli
ndron hiicre sayisiin tespit edilmesinde daha
hizli modelleme tekniklerinden faydalanilarak
daha fazla degerin daha hizli bir sekilde
secilebilmesi hedeflenmektedir.
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