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UYGULAMALARI

ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND MACHINE LEARNING
APPLICATIONS IN BIG DATA ANALYSIS
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Oz

Bilgi teknolojilerinde yiiksek hizda yasanan gelismeler ve internet kullaniminin ¢ok yaygin hale
gelmesi ile birlikte, cesitli platformlarda biriken verinin c¢esitliligi ve hacmi de artmustir. Biiyiik veri
kavramu ile ifade edilen bu verilerin islenmesi ve anlamli bilgilerin elde edilmesi, 6nemli sonuglar elde
edilebilmesine imkdan vermektedir. Bu ¢alismada, biiyiik veri analizinde yapay zekd ve makine 6grenmesi
tekniklerinin kullanimi tartisilmistir. Baslica yapay zekd ve makine ogrenmesi teknikleri hakkinda bilgiler
verilerek, bu tekniklerin biiyiik verilerle yapilan wygulamalarindan érnekler verilmistir. Baglica olarak;
kiimeleme, siniflandirma, yapay sinir aglari, metin ve web madenciligi, fikir madenciligi ve duygu analizi
alanlarinda biiyiik verilerle yapilan ¢alismalar anlatilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Yapay Zekd, Makine Ogrenmesi, Biiyiik Veri, Veri Analizi.

Abstract

With the rapid development of information technologies and the widespread use of the internet,
the diversity and volume of data accumulated in various platforms has also increased. The processing of
these data expressed in the concept of big data and the acquisition of meaningful information enable us to
obtain important results. In this work, the use of artificial intelligence and machine learning techniques
in big data analysis are discussed. The main artificial intelligence and machine learning techniques are
given and some examples are given from the applications of these techniques. Mainly; an applications
have been explained in the field of clustering, classification, artificial neural networks, text and web
mining, opinion mining and sentiment analysis.
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1. GIRIiS

Igeriginden anlamli sonuglar ¢ikarmak ve gerektiginde kullanmak iizere, devletler, kurumlar
veya sahislarca pek ¢ok veri toplanmaktadir. Her alanda genellikle sayilar, metinler, ifadeler, sekiller,
grafikler gibi malzemelerin olusturdugu veriler, bilgisayarlarla elektronik ortamlara taginmis
bulunmaktadir. Bilgisayar, internet ve buna bagl teknolojilerin hayatin her alaninda ve daha ¢ok yer
almasiyla birlikte, bu teknolojilerin {irettigi verilerin de depolanmasi s6z konusu olmaktadir. Bilgi
teknolojilerinin giin gectikge daha fazla yayginlagmasi ise insanlarin yasam, ¢alisma ve g¢evre sartlarini
degistirmig; mekanlar, meslekler, ¢alisanlar “mobil”, kullanilan cihazlar ise “mobil” ve “akilli” hale
gelmeye basglamistir. Bununla birlikte dogan veriler ise hem gesitlilik hem hacim bakimindan ¢ok farkli
ve biiyiik boyutlara ulagmis bulunmaktadir. Mobilitenin artmasi, sosyal aglarin kullaniminin
yayginlasmasi, cesitli takip sistemleri (sensorler, barkodlar, karekodlar, RFID sistemleri... vs.)
teknolojilerinin gelismesi, iletisim teknolojilerinin ulagilabilirliginin artmasi, basta ticari islemler olmak
tizere pek ¢ok is kolunun elektronik ortama taginmasi ile birlikte hem iiretilen verinin ¢esitliligi hem de
toplanma hiz1 ve miktar1 da ciddi oranlarda artmistir. Bu artis iistel olarak devam etmektedir. Ote yandan
cihazlara takilan sim kart, algilayicilar, elektronik devreler ve internet ag1 sayesinde, cihazlarin uzaktan
izlenmesini, yonetilmesini ve birbiriyle iletisim kurabilmesini saglayan bir teknoloji olan Makineler Arasi
Iletisim (M2M), hem bireylerin hem de sirketlerin hayatinda genis bir kullanim alani bulmaktadir. Arag
takibi, tibbi otomasyon, akilli ev aletleri, saya¢ okuma, lojistik, giivenlik ve tarim gibi pek ¢ok alanda bu
teknolojilerin kullanilmasiyla birlikte cihazlarin ilettigi verilerin de analizi ihtiya¢ haline gelmistir.
Kablosuz sensorlerin giderek yayginlagsmasi ve Internet Protokolii Siirim 6 (IPv6) ile adreslenebilecek
nesne sayisinin neredeyse sonsuz hale gelmesi ise internete bagli olacak cihaz sayisinda bir artis
yasanmasini saglamis olup Cisco ve IBM’in &ngoriilerine gére 2020 yilinda 50 milyar cihaz internet
agma dahil olacaktir (Karaman vd., 2015). Bu gelismeye paralel olarak, bir donanimin tek bir
uygulamayla baglantilandirildigi M2M sistemleri, giliniimiizde neredeyse herhangi bir donanimin ¢esitli
uygulamalar veya cihazlarla birbirine kolayca baglanabildigi Nesnelerin Interneti (IoT), Her seyin
Interneti (IoE), Nesnelerin Ag1 (WoT) ve Her seyin A1 (WoE) gibi ortamlara evrilmistir. Gercek ve sanal
diinyanin birbirine oldukca yakinlastigi, hayatin her kesiminde akilli ortamlarin meydana geldigi bu
sistemlerde, muazzam bir veri hacmi tretilir ve tstelik bu verilerin ¢ogu yapilandirilmamistir. Resim,
ses, metin, video gibi pek ¢ok tiirde olabilen ve aglar {izerinden aktarilan bu veriler bulut ortamlarda da
saklanmaya baslamistir. Bu verilerle ilgili bir bagka husus ise sosyal medya verileri gibi insan kaynakli
veriler basta olmak iizere, degisken ve dinamik bir diger deyisle akan bir yapiya sahip olmalaridir. Bir
yandan sisteme cihazlardan yeni veriler dahil olmakta veya bazi veriler kesintiye ugramakta, obiir yandan
mevcut verilerde degisiklik meydana gelebilmektedir. Toplanan verilerin analizi bu sebeple daha
karmagik bir hal almaktadir. “Big data” yani “biiyiik veri” kavrami bu sebeple de 6zellikle son yillarda
¢okea tartisilir hale gelmistir.

1.1. Biiyiik Veri Analizi

“Geleneksel veri isleme araglari ile analizi yapilamayan ve ydnetilemeyecek kadar biiyiik
miktardaki veri setleri” olarak tarif edilen (Ohlhorst, 2013: 1) biiyiik veri, kisaca 5V diyebilecegimiz bes

kavram ile betimlenmektedir: Volume (Hacim), Velocity (Hiz), Variety (Cesitlilik), Verification
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(Dogrulama) ve Value (Deger). Veri kaynaklari ve veri gesitlerindeki artis ile birlikte bu tanim; Volume,
Velocity, Variety, Value, Veracity (Gergeklik), Volatility (Oynaklik) ve Validity (Gegerlik) olmak iizere
7V (Khan vd., 2014), bunlara Vulnerability (Hassaslik), Variability (Degiskenlik) ve Visualization
(Gorsellestirme) ilave edilerek 10V (Firican, 2017) kavramlarini da kapsayacak sekilde genisletilebilir.

IDC tarafindan yapilan “Digital Universe-Dijital Evren” ¢aligmasinda (Turner ve Gantz, 2014),
2020 yilina kadar dijital verinin her iki yilda bir iki katina ¢ikacagi ve veri miktarinin 44 zetabyte (44
trilyon gigabyte) olacag1 tahmin edilmektedir. Ote yandan bu verilerin olusmas: siirekli ve ¢ok hizl1 bir
stiregtir. Domo (2016) tarafindan hazirlanan “Data never sleeps 4.0” projesi kapsaminda Haziran 2016
verilerine gore, yalnizca bir dakika icerisinde; Youtube video paylagim sitesine kullanicilar tarafindan 400
saatlik video yiliklemesinin gergeklestirildigi, Twitter {izerinden 9.678 adet emoji igerikli tweet atildigi,
Google’ da 69.500.000 kelime terciime edildigi, sadece Amerikali kullanicilarin mobil cihazlarla
yaklagik 18.000 GB veri kullandiklari, Facebook Messenger kullanicilarinin 216.302 adet fotograf
paylastiklar1, Instagram kullanicilarinin paylasilan goriintiiler i¢in 2.430.555 adet begeni yaptiklar1 ve
Amazon web sitesinden 222.283 § satis yapildig1 tespit edilmistir (Bkz. Sekil-1).

Sekil-1. “Data Never Sleeps 4.0” infografik
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Ayni aragtirmaya gore son bes yilda internet kullanici popiilasyonu %60 artarak 3.4 milyara
ulasmis ve diinyadaki mobil cihaz sayisi insan niifusunu ge¢mis bulunmaktadir. Bu oran 2013-2015 arasi
ise %18.5” tur (Domo, 2015). Tim bu rakamlar, depolanan, dolasimdaki ve kullanimdaki verinin
biiyiikliigii kadar artig hizin1 da garpici bir sekilde ortaya koymaktadir.

Biiyiik veriden kastedilen yalnizca hacimsel biiyiiklik degildir. Sosyal medya paylasimlari, ag
giinliikleri, bloglar, fotograf, video, log dosyalar1 gibi farkli kaynaklardan ve farkli bicimlerde toplanan
verilerin anlamli ve islenebilir hale getirilmesi gerekmektedir. Ayrica bu veriler hacim ve tiir yaninda
stirekli artan bir hizda olusmakta ve depolanmaktadir. Sekil-1° deki rakamlarin yalnizca bir dakikalik
siirede gerceklesmis olmasi, birbirine ve internet agina bagl cihaz sayisindaki artis hiziyla birlikte
diisiiniiliirse, verilerin depolanma ve degisme hizinin ne noktada oldugu daha iyi anlasilabilecektir. Ote
yandan bilyiik verilerin ¢ogu zaman karmasik, diizensiz oldugu ve yanlislar icerebilecegi (Giirsakal, 2014:
26) ger¢egi, bu verilerin diizenlenmesi ve ayiklanmasi sorununu dogurmaktadir. 2013 yilinda dijital
diinyada faydali olarak kabul edilen verilerin orant %22 olarak ger¢eklesmis, ancak bunlarin analiz
edilebilen kismi %5’ in altinda gerceklesmistir. 2020 yilinda nesnelerin internetine bagli cihazlarin
sayisina bagli olarak faydali verilerin oranmin %35’ ten fazla olacagi 6ngériilmektedir (TBD, 2014).
Ustelik anlik alman verilerden hemen bilginin elde edilmesi yani verinin toplandigi anda analiz edilmesi
gerekmektedir. 2020 yilinda dijital diinyada iretilen verilerin %10’ unun makineler ve internete
baglanabilen nesnelerden kaynakli olacagi tahmin edilmektedir (TBD, 2014). Bu katkinin her gecen giin
artacagi diigiiniiliirse, bu biiyliik veri kiimelerinin yonetilmesi, depolanmasi ve korunmasi igin yeni
yontemler gerekecektir. Bu nedenle internete bagl cihazlarin kaynaklik ettigi verilerin analizinde veri
madenciligi yontemleri yaninda web, metin ve multimedya madenciligi teknikleri kullanilmaktadir
(Giirsoy, 2017:15-17).

Burada unutulmamasi gereken, tiim bu verilerin yalnizca dijital degil fotograf, resim, video, ses,
metin, konum (GPS) bilgisi vs. gibi pek ¢ok ¢esitte ve her biri i¢in gesitli boyutlarda oldugudur. Boyle
olunca da asil 6nemli olan, bu kadar biiyiik, hizli ve ¢esitli olan veri toplulugundan anlamli ve degerli
bilgiyi elde etmek olmaktadir. Bu amagla gelistirilen yontemler i¢in “Big Data Analysis-Biiyiikk Veri
Analizi” tabiri kullanilmaktadir.

1.2. Yapay Zeka

Dogadaki varliklarin akilli davraniglarimi yapay olarak iiretmeyi amacglayan (Charniak ve
McDermot, 1985; Akt. Nabiyev, 2012: 25), bu meyanda igini milkkemmel yapan canli sistemlerini ve
Insan beynini model alan yapay zeka ¢aligmalari; giinliik hayatin farkli alanlarinda iiriinler vermesinin
yaninda, tahmin, siniflandirma, kiimeleme gibi amagclar i¢in de kullanilmaktadir. Baslica olarak uzman
sistemler, genetik algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir aglari, makine 6grenmesi gibi teknikler, genel
olarak yapay zeka teknolojileri olarak adlandirilmaktadir. Bu tekniklerin yani sira doganin taklidi
amaciyla da canlilar incelenmekte ve benzeri akilli yontemler 6nerilmektedir. Karmca kolonisi, pargacik
stirli ve yapay ar1 gibi algoritmalar, yapay zeka optimizasyon teknikleri olarak kullanilmaktadir. Genel
anlamda yapay zekadan kastedilen; insan zekasinin, sinir sistemi, gen yapisi gibi fizyolojik ve ndrolojik
yapisinin ve dogal olaylarm modellenerek makinelere (bilgisayar ve yazilimlara) aktarilmasidir. Ozetle

yapay zeka; “insan gibi diislinen, insan gibi davranan, akilci (rasyonel) diisiinen ve akilct davranan”
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(Balaban ve Kartal, 2015: 16), canlilarin zekice olarak kabul edilen davranislarina sahip bilgisayar
sistemleridir ve makine dgrenmesi bu anlamda yapay zekanin son evresi olarak kabul edilmektedir. Bu
¢alismada, Caligmanin devaminda, yapay zeka tekniklerinden uzman sistemler, genetik algoritmalar,
bulanik mantik, yapay sinir aglari ile makine dgrenmesi kavrami hakkinda bilgi verilerek biiylik veri
uygulamalarina 6rnekler verilecektir.

1.2.1. Uzman Sistemler

Uzman sistemler, ¢6ziimii bir uzmanin bilgi ve yetenegini gerektiren problemleri, bilgi ve
mantiksal ¢ikarim kullanarak o uzman gibi ¢6zebilen sistemlerdir. Yani problemi ¢zmede uzman kisi
veya kigilerin bilgi ve mantiksal ¢ikarim mekanizmasimin modellemesi amaglanmaktadir (Edward
Feigenbaum’ dan aktaran: Harmon ve King, 1985: 5). Uzman sistemlerde, bilgiler depolanip daha sonra
bir problemle Kkarsilagildiginda bu bilgi iizerinden yapilan ¢ikarimlarla sonuglara ulasilmaya
calisilmaktadir. Boylelikle insan zekasinin muhakeme etme siirecine, bilgisayarin kesinlik ve hizinin
katilmas1 amaglanmaktadir. Uzman sistemler su temel dgelerden (Bkz. Sekil-2) tesekkiil edilir: Bilgi
tabani (kural tabani), veri tabani, ¢alisan bellek (yardimeir yorumlama modiilii), ¢ikarim motoru (karar
verme mekanizmasi, mantiksal ¢ikarim modiilii) ve kullanici arayiizii. Bilgi tabani, bilgilerin tutuldugu ve
tutulan bilgilerden yeni bilgiler iiretilmesine imkan saglayan birim olup uzman sistemin beyni ve yapi
tagidir. Veri tabani ise bilgi tabani ile siirekli iligki halinde olmalidir (Nabiyev, 2012: 409). Kullanici
araylizii, bilgi kazanma, bilgi tabani ile hata ayiklama ve deneme, test durumlarmni calistirma, 6zet
sonuglar liretme, sonuca gotiiren nedenleri agiklama ve sistem performansini degerlendirme gibi gorevleri
yerine getirmektedir. Cikarim motoru, arama ve ¢ikarimm yer aldigir dgedir. Uygun bilgi icin bilgi
tabanini taramakta ve mevcut problem verisine dayanarak ¢ikarimda bulunmaktadir. Calisan bellekte,
problem ile ilgili sorularin cevaplart ve tanisal testlerin sonuglari gibi mevcut problem verisi
saklanmaktadir (Balaban ve Kartal, 2015: 20). Cikarim motorunda mantiksal sonuglar elde edilmesine

yardimet olur.

Sekil-2. Uzman Sistemin Genel Yapisi

Uzman

Karar Verme <€—> | Kullanic1 Arayiizii
| S Bilgi Tabany/ Mekanizmasi
Kural Editorii $

i Kullanici

Veri Tabani

l

Calisan Bellek

1.2.2.  Genetik Algoritmalar
Genetik algoritmalar, evrim teorisinin dayandig1 temel prensiplerinden olan dogal se¢ilim ile en

iyi bireylerin hayatta kalmas ilkesini taklit eden bir tekniktir. Burada yapilan, en iyi ¢6ziimiin pek ¢ok
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¢oziim secenegi icinden arama yapilarak belirlenmesidir. Rassal arama teknikleri ile eldeki mevcut
¢oziimlerden hareketle en iyi ¢6ziime ulasilmaya g¢alisilmaktadir. Basit bir genetik algoritmanin iglem
adimlari; problemin olasi ¢oziimlerinin dizilere (kromozomlar) kodlanarak ¢6ziim yiginmin
olusturulmasi, kromozomlarin ¢ézliime yaklagma basarisinin uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilmesi,
genetik parametrelerin belirlenmesi, se¢im stratejisi ve mekanizmalari, genetik operatdrler ve durdurma
kriteri olarak siralanabilir (Elmas, 2011: 388-401). Genetik algoritmalarin yapisi Sekil-3” te gdsterilmistir.

Genetik algoritmalar, bilinen yontemlerle c¢oziilemeyen veya ¢Oziim siiresi problemin
biiylikligiine gore oldukca fazla olan problemlerde, kesin sonuca ¢ok yakin sonuglar verebilen bir
yontemdir. Bu 6zelligi ile, NP (Nonpolynomially-Polinomal olmayan) problemler yaninda gezgin satici,
karesel atama, yerlesim, atolye ¢izelgeleme, mekanik 6grenme, iiretim planlama, elektronik, finansman ve

hiicresel tiretim (Elmas, 2011: 381) gibi konularda uygulanmaktadir.

Sekil-3. Genetik Algoritmanin Genel Akis Semasi

v

Ba§langlg > Uygunluk ——>|  Secim Caprazlama
Popiilasyonu Fonksiyonu

Mutasyon <

(Nabiyev, 2012: 604)

1.2.3. Bulanik Mantik

ki degerli mantikta her sey ya dogru ya yanlistir. Cok degerli mantikta dogruluk
derecelendirilebilir. Fakat bu iki ya da daha fazla deger arasinda kalan durumlar izaha muhtag
kalmaktadir. 1965 yilinda Prof. Lotfi Asker Zadeh, “Fuzzy Sets” baslikli yazi ile bir donlim noktasi
olarak yeni bir yonelim baglatmis ve bulaniklik kavrami dikkat ¢gekmeye baglamistir (Yang ve Liu, 2003:
305). Bulanik mantik, klasik mantikta kullanilan kesin hatlarla birbirinden ayrilmig araliklar yerine,
tanimlanan fonksiyonlarla birbirine ge¢mis ¢ok sayida araliklari kullanmaktadir. Baska bir deyisle
bulanik kiime kurami, klasik matematigin standartlarina gére pek ¢ok bakimdan belirsiz olan veya kesin
olmayan karar siireclerine matematiksel bir kesinlik kazandiran kavramlar ve yontemler biitiiniidiir
(Yenilmez, 2001: 2). Bu amaca matuf olmak iizere gelistirilen bulanik kiimeler teorisiyle, insan gibi
disiinebilen, karar verebilen ve se¢im yapabilen sistemlerin olusmasi amaglanmigtir. Bulanik mantigi ve
buna karsilik gelen matematiksel gatiy1 kullanan sistemlere “bulanik sistemler” adi verilmektedir.

Bulanik sistemde bulanik kiimelerin/bulanik mantigin kullanilmasi birkag sekilde olabilir. Bunlar
(Baykal ve Beyan, 2004: 190-191);

1. Sistem “eger-o halde” seklinde kurallarla tanimlanabilir. Bu sekilde tanimlanan

sistemlere kural tabanli bulanik sistemler ad1 verilir.
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2. Sistem parametreleri gergel sayilar yerine bulanik sayilar kullanilarak parametre
degerlerindeki belirsizlik tanimlanabilir.

3. Sistemin girdi, ¢iktt ve durum degiskenleri insan algist ile iligkili nicelikleri ifade ediyor
veya sozel bilgiyi tagiyorsa bu degiskenler bulanik kiime ile tanimlanabilir.

Bu sekilde kurulan bulanik modeller, kullanim yerleri, kurulmalar1 sirasindaki bakis agist ve
vurgulanan boyutlarina gore; bulanik ¢ikarim sistemi, bulanik kural tabanli sistem, bulanik uzman
sistemler, bulanik mantik denetleyicileri olarak tanimlanirlar. Bulanik mantiga dayanan sistemler genel
olarak dort bolimden olusur: Bulandirma arayiizii, ¢ikarim motoru (karar verme mantigl), durulama

araylizii ve bilgi tabani (Sekil-4).

Sekil-4. Bulanik Sistemin Genel Yapisi

Veri Tabani
Kesin Bulandirma | Bulanik Cikarim | Bulanik Durulama Kesin
Girdi Arayiizii Girdi Motoru Ciktn Arayiizii Giktr

(Baykal ve Beyan, 2004: 196)

1.2.4. Makine Ogrenmesi

Makine oOgrenmesi, bir problemi o probleme ait veriye gore modelleyen bilgisayar
algoritmalarinin genel adidir. Mevcut veri seti ve kullanilan algoritma ile olusturulan model, en yiiksek
performansi vermek tizere kurulmaktadir. Bu sebeple pek ¢ok makine 6grenmesi yontemi gelistirilmis
olup bunlardan bazilari; k-en yakin komsu algoritmasi, basit (naive) Bayes simiflandirici, karar agaclari,
lojistik regresyon analizi, k-ortalamalar algoritmasi, destek vektor makinalari ve yapay sinir aglaridir. Bu
yaklasimlarin bir kismi tahmin ve kestirim, bir kismi1 kiimeleme ve bir kism1 da siiflandirma yapabilme
yetenegine sahiptir.

Bu yontemlerde 6grenme stratejileri; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli (takviyeli) olmak
tizere li¢ grupta incelenmektedir. Denetimli 6grenmede olusturulan model ile, bir grup girdi degerine
karsilik onlara ait hedef degerleri verilerek aralarindaki iliskiyi 6grenmesi ve hedef degerlere en yakin
¢iktilarin tretilmesi amaglanir. Elde edilen en iyi model, yeni girdi degerleri i¢in en yakin ¢iktiyr da
verebilecektir. Denetimsiz 6grenmede ise hedef degerleri olmadan sadece girdi degerleri arasindaki iligki
ortaya ¢ikarilmaya calisilir. Bu iligki(ler) yardimi ile birbirine yakin degerler gruplandirilir yani
kiimeleme yapilir. Yeni bir girdi bu kiimelerden hangisiyle iliskili ise o kiimeye ait olacaktir. Pekistirmeli
(takviyeli) 6grenme yonteminde, hedef ¢iktiy1 vermek igin bir danigman yerine, elde edilen ¢ikisin verilen
girige karsilik iyi ya da kotii olarak degerlendiren bir kriter kullanilmaktadir.

1.2.5. Yapay Sinir Aglar

Insan beyninin temel islem elemani ve sinir sisteminin en basit elemani olan noéron ve bu

noronlar arast baglantilara sekilsel ve islevsel olarak benzeyen bir yapay sinir agi, bu haliyle adeta
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biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonudur. Biyolojik sinir sisteminin matematiksel bir modeli
olarak da tanimlanabilecek olan yapay sinir agi, birbirleri ile baglantili yapay sinir hiicrelerinin
olusturdugu bir sistem ile biyolojik sinir sisteminin bilgiyi depolama, kullanma ve isleme yeteneklerini
taklit etmeyi ve insan gibi karar verebilen ve muhakeme yetenegi olan zeki sistemler elde etmeyi amaglar.

Biyolojik sinir aglarindaki sinir hiicrelerine karsilik, yapay sinir aginda da yapay sinir hiicreleri
vardir. Her yapay sinir hiicresinin temel elemanlarr; girdiler, agirliklar, toplama (birlestirme) fonksiyonu,
transfer (aktivasyon) fonksiyonu ve hiicrenin ¢iktisidir (Sekil 5). Yapay sinir hiicreleri katmanlar seklinde
birleserek yapay sinir agini olustururlar. Yapay sinir aginda katmanlar girdi katmani, ¢ikt1 katmani ve bu
ikisinin arasinda bulunan gizli katman(lar)dir. Her bir katman ndronlardan olusmaktadir (Sekil 6). Girdi
ve ¢ikti katmanindaki ndron sayisi, bagimsiz ve bagimli degiskenlerinin sayisi ile belirlenmekte iken,
gizli katmandaki katman sayis1 ve her bir gizli katmanda bulunacak néron sayilari, en iyi performansi

verecek sekilde kullanici tarafindan belirlenmektedir.

Sekil-5. Yapay Sinir Hiicresinin Yapisi

girdiler agirhiklar
X1 —>
net aktivasyon
Xy —> girdi  fonksiyonu
netj
2 > 0>
X3 —>
3 cikt1
birlestirme
. . fonksiyonu
: : 0;
esik
Xn H

Sekil-6. Cok Katmanh Bir Yapay Sinir Aginin Genel Yapisi

Gizli Katmanlar

oS RS
ST NIRRT

G
RS
./A\//\\§

Yapay sinir agi, veri setindeki yapiy1r Ogrenerek, istenilen gorevi yerine getirecek sekilde

genellestirmeler yapar. Bunun igin ag ilgili olaym Ornekleri ile egitilerek genelleme yapilabilecek
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yetenege kavusturulur ve benzer olaylara karsilik gelen ¢ikti setleri belirlenir. Aga girilen bilgilerin kendi
agirliklart ile carpimlarinin toplanmasi sonucu elde edilen net girdi bir transfer fonksiyonu ile islenerek
¢ikti katmanindan agmn iiretti§i sonug olarak almmaktadir (Oztemel, 2003: 49). Agdaki bilgi, en iyi
sonucu verecek sekilde kullanici tarafindan tespit edilen katmanlar ve bu katmanlardaki ndronlarda
gizlidir. Ag en iyi sonucu elde etmek igin bu agirliklart giincellemektedir. Bu sebeple bu agirliklarin
anlamlandirilmast veya yorumlanmasi sdz konusu olamamakta olup bu durum yapay sinir aglarmin
dezavantaji olarak bilinir. Sistem bilgisinin tim aga agirliklarla dagitilmis olmasi: nedeniyle, agirliklarin
anlamsal 6zelliklerini agiklamanin ve agda bulunan daha 6nceki bilgileri birlestirmenin zor olmasi, agin

bir kara kutu olarak nitelendirilmesine sebep olmaktadir.

2. BUYUK VERI ANALIiZINDE YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESI

TEKNIKLERININ KULLANIMI

Biiyiik veri kavrami ile sadece veri kiimesinin olaganiistii boyutu degil, ayn1 zamanda yiiksek
veri olusum hizi ve veri gesitliligi de vurgulanmaktadir. Yeni bir ¢agin baslangici olarak yorumlanan
biiyiik verinin kullanimi ile beraber bu verilerin depolanmasi, giivenlik ve mahremiyeti, islenmesi ve
analizi, veriye dayali karar verme gibi problemler ortaya c¢ikmaktadir. Bu siirecler veri madenciligi,
bilgisayar bilimi, makine Ogrenmesi, veri tabani ydnetimi, matematiksel algoritmalar ve istatistigin
birlikte ¢aligmasini gerektirir.

Ozellikle yeni teknolojilerin daha yaygin hale gelmesiyle, ok biiyiik miktarda veri ok hizli bir
sekilde tretilmekte ve sunucularda depolanmaktadir. Fiziki belleklerin bu hacimler arttikga yeterli
olamamast ise bulut bilisim teknolojilerinin devreye girmesini zorunlu hale getirmistir. Ote yandan bu
veriler, sagladig1 avantajlar yaninda giivenlik sorunlarini da beraberinde getirmektedir. Veri bilimciler ve
bu alanda ¢aligmalar yapan diger disiplinlerdeki arastirmacilar, sadece devasa degil ayni1 zamanda degisen
ve ¢ok hizli biriken biiyiik veri ortami i¢in, sifreli ve mahremiyet korumali veri tabani yonetim sistemleri
ve Uriinleri lizerine ¢aligmaktadir.

Depolanan verilerin katma degere doniigebilmesi, bu verilerin islenerek analiz sonuglarinin elde
edilmesi ile miimkiindiir. Gliniimiizde agirlikli olarak biiyiik veriler, sosyal medya, bloglar, e-postalar,
sensor verileri, cografi isaretler, lokasyon verileri, fotograflar veya videolar gibi oldukg¢a biiyiik
boyutlarda ve ¢ok gesitli kaynaklardan derlenmektedir. Bu kaynaklart dogru kullanabilen kurum, firma,
sirket, sahis veya devletler; miisterileri, takipgileri, taraftarlari, rakipleri, diismanlart veya ortaklari i¢in
daha fazla kestirimde bulunabilirler. Ayrica bdyle bir veri yigini i¢inden 6ngoriilemeyen durumlara dair
bilgiler de elde edilebilir. Isletmeler agisindan bu durum hem gelirlerde artis1 hem de is kollarinda
zenginlesmeyi saglayabilmektedir. Mesela 6deme iglemleri ile ilgili olarak MasterCard, 210 iilkedeki 1,5
milyar kart kullanicisinin yaptigi toplam 65 milyar aligveris islemini analiz ederek farkli tiiketici
aligkanliklarin1 ortaya ¢ikarmayi basarmigtir. Bu analizlerin sonuglarindan biri de, ABD’ de saat 16
civarinda benzin istasyonuna gelen insanlarin devamindaki 1 saat igerisinde restoran veya
stipermarketlerde 35 ila 50 dolar aras1 harcama yaptigini ortaya koymaktadir. Restoran ve marketler bu
miisterilere aligverig kuponlar1 géndermisler ve satislarint artirmislardir (Schonberger ve Cukier, 2013:

127). Borsa yatirimcilart Twitter verilerini analiz ederek hisse senedi performanslarini tahmin
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edebilmektedir. Amazon ve Netfix ise miisterilerinin etkilesimleri yardimi ile iiriin 6nerilerini isabetli hale
getirmektedir. Twitter, Facebook ve LinkedIn, kullanicilarinin sosyal iliskilerini haritalandirarak ve
grafikleyerek tercihlerine iliskin dngdriiler yapmaktadir (Schonberger ve Cukier, 2013: 14).

Ancak biiyiik verinin yukarida da bahsedilen ozellikleri nedeniyle, geleneksel veri ydnetim
sistemleri yerine daha zenginlestirilmis yontemlerle islenmesi gerekmektedir. Ciinkii yalnizca hacim
olarak degil, ¢esitlilik, hiz, degiskenlik gibi ozellikleri bakimimdan da biiyiik olan ve hem yapisal
(6nceden belirlenmis bir formatta olan) hem de yar1 yapisal ya da yapisal olmayan formda olan veriler her
an iiretilmeye devam etmektedir. Ozellikle yapisal olmayan makine kaynakli verilerin (uydu goriintiileri,
bilimsel veriler, fotograf ve videolar, radar ve sonar verileri, sensor verileri vs.) ve insan kaynakli
verilerin (sosyal medya verileri, mobil cihazlardan elde edilen veriler, web sitelerinin icerik verileri vs.)
tiretilen tiim veriler i¢indeki orani %80’ ler (Ohlhorst, 2013: 87) civarindadir ve bu oran siirekli
artmaktadir. Bilyiik 6l¢ekteki verilerin saklanmasinda fiziki belleklerin yeterli olmadigi durumlarda bulut
bellekler devreye girmektedir. Bu verilerin iglenmesi, lizerinde ¢alisilmasi ve analizinin yapilabilmesi igin
yiiksek hesaplama giicline ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu sebeple artik geleneksel hesaplama yaklagimlar
yerine bilgisayar kiimeleri ve HDFS-Hadoop Distributed File System (Hadoop Dagitilmig Dosya Sistmi)
RDD-Resilient Distributed Datasets (Esnek Dagitilmis Veri Setleri) gibi dagitik dosya sistemleri;
geleneksel programlar ve programlama dilleri yerine ise Hadoop, Spark, MapReduce, Pig ve Hive gibi
acik kodlu yazilim cercevesi olan platformlar yayginlagmaktadir (Hallag, 2014: IV). Verinin
saklanmasinda ve islenmesinde kullanilmaya baslanan bu teknolojiler verilerin analizinde kullanilan
yontemleri de etkilemistir. Biiylik veri dncesinde de istatiksel analiz teknigi olarak kullanilmakta olan
yontem ve teknikler, biiyiikk verinin analizi i¢in kullanilmakta ve siire¢ ig¢inde biiyiik veri setlerine de
uygulanabilir 6zelliklerle donatilmis olup yapay zeka ve makine 6grenmesi teknikleri de benzer sekilde
buna dahildir. Biiyiik veri analizi ile veri madenciligi siiregleri ayni olup, birgok ortakliklari yaninda
kiigiik farkliliklar1 da vardir. Ayrica son zamanlarda biiyiik veri analizi i¢in bazi teknikler gelistirilmistir.

Biiytik veri analizi uygulamalari; veri bilimcileri, 6ngdrii modelleyiciler, istatistik¢iler ve diger
analiz uzmanlarmin yapilandirilmis islem verisinin yani sira, yari yapilandirilmis ve yapilandirilmamis
verileri analiz etmesini saglar. Internet tiklama bilgisi verileri, web sunucusu giinliikleri, sosyal medya
igerigi, miisteri e-postalarindan ve anket yanitlarindan gelen metinler, cep telefonu gagrisi detay kayitlar
ve nesnelerin internetine bagl sensdrler tarafindan yakalanan makine verileri bunlara drnektir. Bununla
birlikte, biiylik veri analizi kullanicilar1 genel olarak, gelen ham veri akislart igin birincil depo gorevi
goren bir bir Hadoop kiimesinde analiz yapabilir veya Spark gibi bir igleme motoruyla ¢alistirilabilirler.
Veri ambarciliginda oldugu gibi, saglam veri yonetimi biiyiik veri analizi siirecinde ¢ok 6nemli bir ilk
adimdir. Hadoop Dagitilmis Dosya Sisteminde depolanan veriler hem ayiklanmasi, donisiimi ve
yiiklenmesi islerinde hem de analitik sorgularda iyi performans elde etmek icin diizenlenmeli,
yapilandirilmali ve bdlinmelidir. Veriler hazir oldugunda, gelismis analitik siireglerde yaygin olarak
kullanilan yazilimlarla analiz edilebilir. Bu yazilimlar; veri setleri arasinda modeller ve iliskiler arayan
veri madenciligi, misteri davranisini ve gelecekteki diger gelismeleri tahmin etmek i¢in modeller
olusturan tahmin yontemleri, biiylik veri setlerini analiz etmek igin algoritmalar kullanan makine

o6grenmesi ve daha gelismis bir makine 6grenmesi dali olarak derin 6grenme araglart olabilecektir. Metin
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madenciligi yontemleri ve istatistiksel analizler de hem biiylik veri analizi siirecinde hem veri
gorsellestirme araci olarak kullanilabilir (Rouse, 2017).

Bu boliimiin devaminda, veri madenciligi ve bilyilik veri analizinde makine 6grenmesi ve yapay
zeka yontem ve tekniklerinin kullanimi; kiimeleme, siniflandirma, yapay sinir aglari, metin ve web
madenciligi, fikir madenciligi ve duygu analizi bagliklar1 altinda gruplandirilarak, bunlara dair literatiirde
bulunan bazi uygulamalardan bahsedilip 6rnekler verilecektir.

2.1. Kiimeleme

Kiimeleme analizlerinde nesnelerin Onceden belirlenmis bir kritere gore gruplandirmasi
yapilmakta olup bu sebeple denetimsiz dgrenme algoritmalaridir. Makine 6grenme ile daha da dnem
kazanan kiimeleme algoritmalar1 Oriintii tanima, konugma tanima, goriintii ve ses isleme, isletmelerde
miisterilerin tercihlerine, cografi durumlarina ve demografik yapilarina gore, satin alma davranislart gibi
cesitli 6zelliklerine gore gruplara ayrilmasi, sosyal ag analizleri, anahtar kelime aramalari, taranan anahtar
kelimelerin iliskili oldugu kavramlara gore siralanmasi, trend topiklerin ortaya cikarilmasi (Bayraker,
2015: 94-96), satis hareketleri, ¢agri merkezi kayitlar1 (Isik, 2006: 7), iilkelerin gruplara ayrilmasi
(Sariman, 2011: 192) gibi konularda uygulanmaktadir. Kiimeleme algoritmalari, veri madenciligi
tekniklerinde de oldugu gibi, biiyiik veri analizinde benzer nitelikteki gruplarin ve alt gruplarin
belirlenmesinde veya farkliliklarinin ortaya c¢ikarilmasinda kullanilmaktadir. Kullanilan kiimeleme
algoritmalarina 6rnek olarak, kMeans, Bulanik C-ortalamalar, Kohonen Yapay Sinir Aglari, k-medoids,
Canopy, Mean Shift, MinHash, Latent Dirichlet Allocation (Peng, 2012; Ozekes, 2003: 73) sayilabilir. Bu
algoritmalar, O6lg¢eklenebilirlik ve hizlari artirilarak daha biiyikk veri kiimeleri ile c¢alismak {izere
giiclendirilerek kullanilmaktadir. Genel olarak biiyiik veri kiimeleme teknikleri; tek makine kiimeleme
teknikleri ve ¢oklu makine kiimeleme teknikleri olmak iizere iki ana kategoriye ayrilabilir. Coklu makine
kiimeleme teknikleri, dlgeklenebilirlik agisindan esnek olmalari ve kullanicilara daha hizli yanit vermeleri
nedeniyle dikkat ¢ekmektedir. Tek makine kiimeleme teknikleri, 6rneklem temelli teknikler ve boyut
azaltma teknikleri; ¢oklu makine kiimeleme teknikleri ise paralel kiimeleme ve MapReduce tabanl
kiimeleme teknikleridir. Paralel kiimeleme algoritmalarinda yasanan bellek ve islemci dagitimi ile ilgili
karmagikliga alternatif olarak o6nemli kolaylik saglayan MapReduce, baslangicta Google tarafindan
sunulmus olup, agik kaynak kodlu bir kiitiiphane olan Hadoop’ da verinin iglenmesi siirecidir
(Shirkhorshidi vd., 2014). Biiyiik veri kiimeleme teknikleri i¢in bir diger siniflandirma ise; boliimleme
tabanlt teknikler (kMeans, K-modes, PAM, CLARA, CLARANS ve FCM gibi), hiyerarsik tabanli
teknikler (BIRCH, CURE, ROCK ve Chameleon gibi), yogunluga dayali teknikler (DBSCAN, OPTICS,
DBCLASD ve DENCLUE gibi), 1zgara tabanli teknikler (Wave-Cluster ve STING gibi) ve model tabanli
teknikler (MCLUST, EM karma yogunluk modeli, COBWEB kavramsal kiimeleme, kendini diizenleyen
6zellik haritalar1 gibi sinir ag1 yaklagimlari gibi) seklindedir (Fahad vd., 2014).

2.2. Smiflandirma

Siniflandirma, bir birimin sahip oldugu 6zelliklerine gore hangi gruba ait oldugunu belirlemektir.
Denetimli 6grenme algoritmalari olan siiflandirma algoritmalarinda, var olan verilerden 6riintii kesfedilir
ve yeni eklenecek nesnelerin hangi smnifta yer alacagi tahmin edilir. Ayrica bu ydntemlerin

gelistirilmesinde bulanik mantik da kullanilmaktadir (Bayrakei, 2015: 98). Bu algoritmalardan baglicalari;
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lineer diskriminant analizi, karar agaclari, yapay sinir aglari, destek vektdr makineleri, lojistik regresyon,
kNN (k-en yakin komsu), genetik algoritmalar, bellek temelli nedenleme ve naive Bayes algoritmasidir.
Genetik algoritmalar, siniflandirmalarda kural tabanli ¢alismalarda kullanilmakta olup (Karr ve Freeman,
1999: 304) metin siniflandirma, yiliz tanmima, ¢agri yonlendirme gibi uygulamalar bu algoritmalarla
yapilabilmektedir. Insan hallerinin algilanmasi sayesinde, buna uygun tepkinin verilmesinin saglanmasi
ve bunun otomasyona tabi tutulmasi igin gelistirilen teknolojileri kapsayan ve ses tanima, yiiz algilama ve
konusmanin hesaplanmasi gibi uygulamalarla 6n plana ¢ikan (Aksu, 2015: 117) duygusal bilisim
(affective computing), smiflandirma tekniklerinin kullanildigi bir alan olarak 6n plana ¢ikmaktadir.
Yapay zeka tekniklerinden yapay sinir aglari ve destek vektdr makineleri ile k-en yakin komsu
algoritmast ve C4.5 karar agaci algoritmasi gibi makine dgrenmesi yontemleri siniflandirma ig¢in bu

teknolojide yaygin olarak kullanilmaktadir (Wikipedia, 2017; ayrica bu konudaki yaymlar i¢in Bkz.

Affective Computing Group: MIT Media Lab, http://affect.media.mit.edu/publications.php). Biiyiik
verilerin smiflandirilmasina biyotip, sosyal medya, pazarlama vb. gibi ¢ok ¢esitli alanlarda ihtiyag
duyulmaktadir. Yokoyama vd. (2012), Zhang vd. (2012) ve Maillo vd. (2015)’ nin ¢aligmalarindaki gibi,
biliyliik veriyi biiyiikk kiimelerde islemek iizere gelistirilmis bir dagitik programlama modeli olan
MapReduce tabanli uygulamalar olduk¢a yaygindir. Apache Spark gercevesinde Scala programlama dili
ile gelistirilen algoritma ile bir kamu {iniversitesinin enerji tiiketimi, ¢esitli binalarda bulunan bir sensér
agindan toplanan lizerine biiyiik veri setleri ile analiz edilmistir (MLib, 2017). Naive Bayes siniflandirici,
metin siniflandirma problemlerinde, Apache Spark MLib gibi makine 6grenmesi kiitiiphanelerinde
kullanilmaktadir (Sakinmaz, 2017). Sosyal medyada giindemin sicak konularmnin analiz edilerek
kategorize edilmesine dair uygulamalar yapilmaktadir (Mishchenko, 2017). Yine milyonlarla ifade edilen
sayida film incelemesini siniflandirmak (Liu vd., 2013), fikir madenciligi (El-Halees, 2012; Yang ve Ko,
2009) ve dlgeklenebilir duygu analizi ve siniflandirmasi (Liu vd., 2013) i¢in Naive Bayes siiflandiric
etkili bir ara¢ olmaktadir. Apache Spark Streaming teknolojisi iizerine, Destek Vektdor Makineleri
smiflandirma yontemi gelistirilerek Lojistik Regresyon yontemi ile karsilastirilmis; Destek Vektor
Makineleri yonteminin kullanilan veri kiimeleri {izerinde daha basarili sonuglandigt gézlemlenmistir
(Akgiin, 2016). Serbest¢e kelimelere dokiilmiis metinden iiretilen yiiksek boyutlu 6znitelik vektorlerinin
¢evrimigi iglenmesine uygun son derece etkin boyut azaltici tekniklerin tanitildigi ¢alismada ise (Yar vd.,
2016), tweetlerin ¢ok sinifli siniflandirmasi incelenmis ve tweetin ait oldugu kategoriyi belirleme islemi
olarak Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsu, Karar Agaclar1 ve Lojistk Regresyon yontemleri
incelenmistir.

2.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin geleneksel analiz yontemlerinden farki; paralel islem yapabilmesi yani ayni
gorev lizerine ayni anda birbirinden bagimsiz hesaplama kaynaklarinin galigmasidir. Yapay sinir ag
modelleri vasitastyla veri birbirinden bagimsiz islemcilere ayristirilir ve her bir islemci bagimsiz galisir.
Biiyiik veri analizinde kullanilan paralel igleme modellerinden en yaygin olanlarit MPI (Message Passing
Interface), MapReduce ve Dryad modelleridir. Yapay sinir ag uygulamalar1 yiiz tanima, kredi kararlarmin
verilmesi, el yazisi tanima, igletmelerin finansal durumlarinin derecelendirilmesi ve dolandiricilik tespiti

gibi farkli alanlarda etkin olarak kullanilmaktadir (Bayrake¢i, 2015: 99-101). Yapay ve derin 6grenme
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(deep learning) sinir aglar1 yontemleri, goriintii tanima, dogal dil isleme, terciime, otomatik ses tanimaya
yonelik gelistirilecek uygulamalar ile giincel hayatin igerisine girmistir. Yapay sinir aglar esasina dayal
olarak, Microsoft ses tanima sistemini gelistirmek, Facebook ise fotograf ve videolardaki yiiz ve nesneleri
tanimak ve reklamlari dogru adreslemek tizere derin 6grenme tekniklerini kullanmaktadir (Giirsakal,
2014: 202). Google’ m Android telefonlar iizerinde ses komutlarin1 ve Google+ sosyal ag1 iizerindeki
goriintll etiketlerini tanimak, Google gozliikleri iizerinde ses ve gorilintii algilamaya ydnelik yaptig
calismalar da buna ornektir (Dal, 2014). Diger taraftan lokasyon bazli analizler de GPS sinyalleri (Arslan
vd., 2007), haritalar, sosyal aglar iizerinde yer bildirimleri ve trafik akis1 verileri gibi yapisal olmayan ve
hizla degisen biiyiikk veriler iizerinde c¢aligmaktadir. Bu analizlerle, trafik akismnin optimizasyonu,
haritalarin dijital ortamda islenmesi, arkadag-firma bulma, mekan bildirimi ile igsletmelere viral pazarlama
saglanmasi gibi giincel gelismeler ortaya ¢ikmaktadir.

2.4. Metin ve Web Madenciligi

Yapisal veri kavrami, bir tablodaki satir ve siitunlarla veri tabanlarinda saklanabilecek verileri
ifade eder. Yar1 yapilandirilmig veriler, iliskisel bir veri tabaninda yer almayan, ancak analiz etmeyi
kolaylastiran bazi organizasyonel &zelliklere sahip verilerdir. Bunlarin disinda kalan veriler ise yapisal
olmayan verilerdir ve tanimlanabilir bir yapilar1 yoktur. Yapilandirilmamis veriler, verilerin yaklasik%
80’ ini temsil etmektedir. En ¢ok bilinen yapisal olmayan veri tiirleri; uydu goriintiileri, sismik goriintiiler,
atmosferik veriler gibi bilimsel veriler, fotograf ve videolar, radar veya sonar verileri, pdf, word, text vb.
formattaki belgeler, web iizerinde tutulan log dosyalari, anket sonuglar1 ve e-postalar gibi metinler, sosyal
medya verileri, mobil veriler ve web sitesi igerikleridir (Ronk, 2014). Metin madenciligi, ¢ok biiyiik
belgelerin analizi, kavramlar arasi iliskilerin bulunmasi, anlaml bilgilerin ortaya g¢ikarilmasi ve metin
tabanli verinin igerisindeki gizli kaliplarin elde edilmesidir. Web madenciligi ise, web igerikleri, sayfa
yapilar1 ve web baglanti istatistiklerinin de icinde oldugu web ile iliskili olan verinin analizini
icermektedir (Tan ve Yu, 2003: 239). Caligmalarda metin madenciliginde g¢ogunlukla kullanilan
algoritmalar; Naive Bayes Algoritmasi, Rocchio Algoritmasi, Karar Agaclari, k-En Yakin Komsu
Algoritmasi, Destek Vektor Makinesi ve K Ortalama Algoritmasidir. Dogal dil islemi uygulamalarina,
arama motorlarinda kullanicilarin hatali yazmis oldugu sozciiklerin bulunmasi ve dogrusunun onerilmesi,
dilden dile yapilan geviriler en yaygin ve giincel 6rneklerdir (Bayraker, 2015: 103). Bunlarin diginda;
miisteri iligkileri yonetimi (miisterilerin email, islem, ¢agrt merkezi ve anket gibi erisim noktalarindan
elde edilen metin bilgilerinden nitelikli bilgi ¢ikarilmasi), sahtekarlik tespiti (biiylik ¢aptaki metin
verilerinde kaliplar ve anormallikler), bilimsel ve medikal arastirmalar (hasta raporlari, makale bagliklari,
yayinlanmis arastirma sonuglari), giivenlik ve istihbarat (biiylik captaki metin igerisinde organizasyonlar
ve bireyler arasindaki baglantilari, terorist tehlikeleri ve kriminal davranislarin tahmini), pazar arastirmasi
(pazar etkisinin Ol¢iilmesi igin basin biiltenleri ve web sayfalarinin izlenmesi) (Dolgun vd., 2009: 51)
metin madenciligi uygulamalaridir. Yine kurumsal finans uygulamalari, patent analizi, internetten piyasa
istihbarati, dijital kiitiiphanelerde dokiiman eslestirme (Oguzlar, 2011: 76-95) gibi problemlere ¢oziimler
tiretilebilmektedir. Bir e-ticaret sitesi olan Amazon’a bir {iriin ile ilgili birakilan yiizlerce miisteri yorumu

metin madenciligi ile iglenip, ilgili iiriin i¢in 6zet bir tavsiye iiretilebilmektedir (Dal, 2014). Bu analizler
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0zel yazilimlarla yapilabildigi gibi, acik kaynak kodlu bir yazilim olan R ve R kiitiiphanesinde bulunan
“tm” gibi paketler (Feinerer, 2017) ile de yapilabilmektedir.

Web madenciligine ise; internet {izerinden yapilan satis verilerinin analiz edilerek miisteri profili
ve kiimelerinin olusturulmasi, arama motorlarinda aranan anahtar kelimeyi iceren web sitelerinin
belirlenmesi, web sitelerinin kullanicilarin geri doniislerine gére diizenlenmesi (Dolgun vd., 2009: 52),
sosyal medya profil verilerine gore reklam spesifikasyonu, tiklanma sayilarina gore reklam ticretlerinin
belirlenmesi, lokasyon bilgilerine gore mesaj gonderilerek miisteri kazanma gibi 6rnekler verilebilir.
Takip edilebilir ve mobil cihazlarin internet ve GPS baglantilar1 ile hem birbirleri ile baglant1 kurmasi
hem de sosyal aglarla birlikte lokasyon bazli servisler ile islem yapmasi; mekan bildirimleri, arkadas
arama, mekan deneyimlerinin paylasimi, askeri, emniyet ve istihbarat faaliyetleri, trafik akisimin
optimizasyonu (Aksu, 2015: 205-210), cografi bilgi sistemleri teknolojilerinin sosyal, fiziksel, duygusal
ve cografi gostergeler bir arada kullanilacak sekilde genisletilerek kullanildig: yer analitigi ¢oziimlemeleri
(Thompson, 2012) ve dahas1 pek ¢ok uygulama web madenciliginin sonuglaridir.

2.5. Fikir Madenciligi ve Duygu Analizi

Sosyal aglardaki gelismelere paralel olarak bu aglardan elde edilen verilerin analizi ve
yorumlanmasi konusunda yapilanlar yine metin ve web madenciligi uygulamalar1 olarak nitelenebilir.
Ancak bu analizler oOzellikle kisisel hesaplarla yapildiginda, hesap sahibinin giinliik faaliyetleri,
distinceleri, goriisleri, anlik duygu durumlari ve ruh halini de igerdiginden web ve metin madenciliginin
bir bagka hali olan fikir madenciligi ve duygu analizine evrilecektir. Metin madenciliginin bir uygulama
alan1 olarak ortaya ¢ikmis bir kavram olan fikir madenciligi, verilen bir konu iizerine goriis sahibinin
fikrinin smiflandirilmasi veya tanimlanmasi igin istatistiksel model ve yazilimlarin kullanilmasi (Falcon,
2010) olup literatiirde ayn1 zamanda duygu analizi/duygu madenciligi olarak da ge¢mektedir. Sahislarin
tirlin, servis, kurum, olaylar ve diger sahislar hakkindaki duygu, fikir, goriis, yorum ve davranislarim
analiz eden (Liu, 2012: 7) fikir madenciligi, yapilandirilmamis metinlerden bilginin ve icerdigi fikrin
¢ikarilmasini hedefler. Yapilan bazi uygulamalara; forum, blog ve haber sitelerindeki yorumlarin iginde
gecen kargilagtirma ciimlelerinin tespiti ve bu ciimlelerdeki karsilastirma iligkilerinin siniflandirilmasi
(Jindal ve Liu, 2006: 1335; Bos ve Nissim, 2006: 11; Yang ve Ko, 2009: 155; El-Halees, 2012: 268),
Twitter mesajlarmin siniflandirilmasi (Go vd., 2009; Meral ve Diri, 2014), biyomedikal literatiiriindeki
atif ve Ozetlerin karsilastirilmasi (Fiszman vd., 2007: 139), karsilastirma climlelerinde hangi {irin veya
hizmetin digerine gore tercih edildiginin bulunmasi (Ganapathibhotla ve Liu, 2008: 243), sosyal medyada
rekabet analizi (Mayda ve Aytekin, 2013: 418), sosyal medya metinlerinden duygu analizi yapilarak
duygusal duruma uygun reklam gonderimi ve se¢im donemlerinde yazilan sosyal medya igerikleri ile
sonuglarin tahmini 6rnektir. Kullanilan baglica yontemler ise, naive Bayes, maksimum entropi, destek

vektor makinesi ve K-en yakin komsu algoritmasidir.

3. SONUC
Teknoloji ve yagsamin son yillarda geldigi noktada, iiretilen veriler de ¢agin gelismislik diizeyi ile
birlikte katlanarak biiyiimektedir. Klasik yontemlerle kesfedilemeyecek iliskilerin kesfedilebilmesi,

biiyiik veri analizinin parlak y6nii olarak tebariiz etmektedir. Bilyiik veri, isletmelere yapay sinir aglari,
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derin 6grenme, dogal dil isleme, goriintli tanima ve ileriye yonelik kisisellestirme teknolojileri ile islem
gorerek ¢ok daha fazla akil ve dngorii verebilmektedir. Ote yandan getirdikleri yaklasimlarla dogadaki
canlilarin akilli davraniglarini taklit eden, insan gibi diisiinen ve karar veren modeller olusturmay1
amagclayan yapay zeka teknikleri, biiyiik verilerin lizerinde yapilan ¢aligmalarda da sagladig1 avantajlar ile
tercih edilmektedir.

Bugiin artik Twitter’ da tweetlerin analizi, Google’ da arama yaparken olast sonuglarin tahmini,
Facebook’ ta begenilen sayfa, igerik veya etkilesime gecilen arkadaslarin incelenerek benzer konularin
onerilmesi, Apple'in Siri ve Google'm Google Now gibi yazilimlar1 gibi bilgisayar ve sosyal medya
analizleri yapay zeka tekniklerinin de kullanildigi biiyiik veri analizleri ile yapilmaktadir. Yine tiiketici
tercihlerini ve rasyonel tiiketiciyi analiz ederek satis optimizasyonu saglanmakta, sirket igi ve dist
giivenlik asamasinda bireyleri tanima ve dolandirici tespitinde yapay zeka ile gegmis tecriibeleri hizh
analiz edilebildigi icin tercih edilmektedir (Serim, 2015). Bir elektronik ticaret miisterisinin, Pinterest
arayiiziinden yiikledigi resme benzer irilinleri sorgulayip, kendi profil ve tercihlerine uygun hedefe
yonelik {irlin 6nerisi alabilmesi, popiiler ses tanima uygulamasi olan Shazam’ 1n, sesleri dinleyerek aranan
miizik parcalarini cihaza getirebilmesi, Amazon’ un Onceki siparisler, {iriin aramalari, istek listeleri,
aligveris karti igerikleri, iadeler ve diger online aligveris verilerini degerlendirerek, daha miisteri siparis
vermeden paketleme yapip gondermesi (Dal, 2014) gibi daha nice gelismeler farkli disiplinlerin yapay
zeka ile birlikte neler yapabilecegine dair pek ¢ok drnekten bir kagidir. Tiim bu gelismeler, mobil iletigim,
bulut teknolojileri ve robot teknolojisi ile birlikte gelecekte yapay zekanin ¢ok daha 6nemli olacagina dair

acik isaretler vermektedir.
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