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Ozet— Bu calismada, insaat sektdriinde faaliyet gosteren bir isletmenin miisterileriyle yiiz yiize veya telefonla yapilan
goriismelerinin kayitlarina ¢esitli metin madenciligi ve makine 6grenmesi teknikleri uygulanmistir. Temel amag, bu metin
tabanli dokiiman kiimesinden (korpus), yeni goriisme yapilan herhangi bir misterinin ileride sirketten konut satin alip
almayacagini dogru bir gekilde tahmin edebilecek bir model gelistirmektir. Bu amagla metinsel verilere bir takim veri 6n
isleme agamalar1 uygulandiktan sonra anahtar kelimeler ve vektor uzay modeli olusturmus ve metin tabanli veri analize
uygun formata doniistiiriilmistiir. CART (Classification And Regression Tree), RF(Random Forest) ve XGBoost(eXtreme
Gradient Boosting) makine 6grenmesi yontemleri uygulanarak farkli tahmin modelleri olugturulmus ve daha sonra bu
modeller farkli siniflandirma 6lgiitlerine gore karsilastirilmistir. Smiflandirma problemlerinde simiflardaki gézlem sayilart
arasinda dengesizlikler olmasi durumunda yaygin siniflandirma o6lgiitlerine gére modellerin karsilastirilmasi yanli
sonuglar verebilmektedir. Bu nedenle literatiirde bu gibi durumlar i¢in genel karsilastirma olgiitlerine ek olarak yeni
Olgiitler gelistirilmistir. Calismadaki uygulamada da siniflar arasi dengesizlik oldugundan bu 6lgiitlerden birisi olan PR
(Precision- Recall) egrileri kullanilmistir. Analiz sonucunda, PR egrileri dikkate alindiginda, goriisme yapilan yeni
miisterilerin ileride konut alip almayacagini en iyi tahmin eden yontemin Random Forest oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler— metin madenciligi, pazarlama, random forest, CART, XGBoost

Predictive Modeling of Future Home Purchase Behavior in
Construction Company Customers Using Text Mining and
Machine Learning

Abstract—In this study, various text mining and machine learning techniques were applied to the recordings of face-to-
face or telephone interviews with customers of a company operating in the construction industry. The main objective is
to develop a model from this set of text-based documents (corpus) that can accurately predict whether a new customer
interviewed will purchase a house from the company in the future. For this purpose, a number of data preprocessing steps
were applied to the textual data, then keywords and vector space model were created and the text-based data were
converted into a format suitable for further analysis. Different prediction models were created by applying
CART(Classification And Regression Tree), RF(Random Forest) and XGBoost(eXtreme Gradient Boosting) methods
and then these models were compared according to different classification metrics. In classification problems, imbalances
between classes make it difficult to compare models. For this reason, in literature new metrics have been developed in
addition to the classical performance metrics. Since there is an imbalance between classes in the application in this study,
PR (precision-recall) curves, one of the developed criteria, were used. As a result of the analysis, when the PR curves are
taken into account, it is seen that Random Forest shows the best performance for predicting whether interviewed new
customers will buy a house in the future.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giinlimiizde bilgi ve internet teknolojilerindeki
gelismeler ve bu teknolojilerin  yayginlagsmasiyla
analizlerde kullanilabilecek veri kaynaklarmin her
gecen giin ¢esitlendigini gozlemlemekteyiz. Internet
kullanim oranlarinda artig ile gerek internet sitelerinin
gerekse sosyal medyanin kullaniminin hizla arttigina
tantk olmaktayiz. Biitin bu gelismeler bir yandan
ulasilabilen verinin hacimce biiylimesini saglarken bir
yandan da verinin ¢esitliligini arttirarak arastirmacilara
yapisal verinin (structured data) yaninda yapisal
olmayan veri (unstructured data) ve yari yapisal veri
(semi-structured data) tirleri ile analiz yapma
gereksinimi dogurmaktadir.

Yapisal olmayan veri, en kolay toplanabilecek veri
tirtidir [1]. Yapisal olmayan veri, analiz edilmesi i¢in
standart bir formati olmayan veri olarak tanimlanir.
Genellikle metinsel veriler, gorseller, ses ve video
dosyalar1 bu veri tiiriine 6rnek gosterilebilir [2]. Son
yillarda ¢esitli sosyal aglarda, web'de ve diger bilgi
islem uygulamalar1 tabanli uygulamalarda olusturulan
biliyilk miktarda metin verisi nedeniyle ¢esitli metin
verilerini etkin bir sekilde isleyebilecek yontem ve
algoritmalara ilgi giderek artmaktadir [1]. Yapisal
olmayan verinin saklanmasi, sorgulanmasi ve analiz
edilerek deger ({iretilmesi asamalarinda kullanilan
teknikler geleneksel yontemlerden farklidir. Metin
verisinden anlamli bilgiler ¢ikartilarak deger tiretilmesi
asamasinda kullanilacak yontemlerin baslicalarindan
biri metin madenciligi (text mining) yontemleridir.

Metin madenciligi, metin verisi lizerine klasik veri
madenciligi yontemlerinin uygulanmasi gibi basit
tanimlardan “diinya hakkindaki gercekleri ve yeni
egilimleri kesfetmek igin biiylik ¢evrimigi metin
verilerinin kullanilmasi” seklinde sofistike tanimlara
kadar genis bir yaklasim ve yoOntem alanini
kapsamaktadir [3]. Metin madenciligi genel olarak, veri
madenciligi, dil bilimi, hesaplamali istatistik ve
bilgisayar bilimi ile etkilesimde olan disiplinler arasi bir
uygulama  alamidir.  Metin  madencilii  metin
siiflandirma (text classification), metin kiimeleme (text
clustering), belge 6zetleme (document summarization),
ontoloji ve taksonomi yaratma (ontology and
taxonomy), gizil korpus analizi (latent corpus analysis)
gibi kendine 6zgii yontemlerin yam sira iligkili oldugu
disiplinlerde kullanilan pek ¢ok yontem ve teknikten de
yararlanmaktadir [4]. Metin madenciligi baska bir
deyisle metin verisinden bilgi kesfi ilk kez Feldman ve
Dagan (1995) tarafindan metnin makine destekli analizi
olarak tanimlanmusgtir [5]. Metin madenciligi dogal dil
isleme teknikleri ile birlikte bilgi elde etme, bilgi
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cikarma siireglerini kullanarak veri madenciligi, makine
Ogrenmesi, istatistiksel yontemler ve algoritmalara
baglayan bir siirec olarak da goriilebilir. Bu agidan metin
madenciligi, veri tabanindan bilgi kesfi olarak da
tanimlanan veri madenciligi ile benzer bir prosediirdiir.
Veri madenciliginde veriye odaklanilirken metin
madenciliginde analizin temelini metinsel verileri igeren
belgelerin kiimesi (korpus) olusturmaktadir [6].

Veri madenciligi ile metin madenciligi arasinda
kavramsal olarak kapsayici bir iliski vardir. Literatiirde
metin madenciliginin veri madenciliginin bir alt dali
olarak da kabul edilebilecegi yoniinde yaygin bir goris
birligi vardir. Metin madenciligi de veri madenciligi
gibi, ilgi ¢ekici Orlntiilerin tamimlanmasi ve
arastirilmasi yoluyla veri kaynaklarindan faydali bilgiler
¢ikarmayi amaglamaktadir. Ancak veri madenciliginden
farkli olarak metin madenciligindeki veri kaynaklar1
yapilandirilmamis  metin ~ verileridir  [7].  Veri
madenciliginde Oriintiilerin kesfi i¢in yapilandirilmig
veri tabanlarindan kullanilirken metin madenciliginde
bilginin kaynagi ¢ogunlukla yapilandirilmamis dogal dil
metinleridir [8]. Bu durumda iki kavram arasimndaki
temel ayrimin metin madenciligindeki bilgi kesfi
sirecinin  dogal dil  kaliplarinin  kullanilarak
gerceklestirilmesi sOylemek  yanlis
olmayacaktir. Metin madenciliginin alt konular1 ise
metin siniflandirma, metin kiimeleme ve metni benzer
metinlerle iliskilendirme olarak genellenebilir [1].

oldugunu

Bu c¢alismada insaat sektoriinde faaliyet gdsteren ve
konut satig1 yapan bir firmanin miisterileriyle yaptig
goriismelerin derlendigi metin tabanli dosyalar metin
madenciligi ve makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilarak analiz edilmistir. Bu sayede bir miisteri ile
goriisme yapildiktan sonra ileride ilgili miisterinin konut
satin alip almayacagint tahmin eden bir model
olusturulmaya  calisilmustir. Calismada  metin
madenciligi konusunda genel bir bakis agis1 sunularak,
miisteri iliskileri yonetimi ve pazarlama konularinda
isletmelerin metin madenciligi ve makine 6grenmesi
yontemlerinin  birlikte  kullanilmalarindan  nasil
faydalanabilecekleri incelenmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir taramasi, {igiincii
bolimiinde veri kiimesi ve uygulanan yOntemler
hakkinda detayli bilgi, dordiincii boliimiinde analiz
sonuclar1 yer almaktadir. Son bdliimde ise sonuglarin
degerlendirilmistir.

2. LITERATUR TARAMASI (LITERATURE REVIEW)

Metin madenciligi teknikleri ile makine &grenmesi
yontemlerinin  birlikte kullamildig1  bir¢ok c¢aligma
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bulunmaktadir. Farkli anlarda yapilan bu ¢alismalardan
birkag1 bu kisimda sunulmustur. Ayrica spesifik alarak
ingaat yonetimi veya pazarlamasi konularinda metin
madenciliginin  makine O6grenmesi ile  birlikte
kullanildigr ¢aligmalar da bu literatiir taramasinin
sonunda yer almaktadir.

Hosseini vd. (2023) tarafindan yapilan ¢aliymada polis
tarafindan tutulan metin tabanli kaza tutanaklari
incelenerek bir kazanin ters yonde siiriis sonucu olusup
olusmadigin1  belirlemek ig¢in makine Ogrenmesi
yontemlerinden faydalanilmistir. Dogal dil isleme
islemleri i¢in Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) modelleri kullanilmaistir.
Daha sonra, Naive Bayes, Support Vector Machine,
Decision Tree, Random Forest, and Single Layer
Perceptron makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
kazanin ters yonde siirlisten kaynaklanan bir kaza olup
olmadigi siiflandirilmistir.  Her bir simiflandirma
algoritmasinin  performansin1  degerlendirmek igin
capraz dogrulama ve farkli performans Olciitleri
kullanilmigtir. Olusturulan modelin bu tiir kazalarin
belirlenmesinde basgarili bir sekilde kullanilabilecegi ve
kaza tutanaklarindan kaza sebebinin belirlenme siiresini
cok kisaltabilecegi sonucuna varilmstir [9].

Soleimani vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada trenler ve
arabalar arasindaki kaza sayisini azaltmak amaciyla
gereksiz gecislerin kapatilmasina ve boylece ¢arpigsma
risklerinin azaltilmasina yardimci olacak bir Karayolu-
Demiryolu Hemzemin Gegidi Konsolidasyon Modeli
olusturmuglardir. Onceki calismalarindan en  iyi
performanst gosteren XGboost makine dgrenimi
algoritmasina ek olarak metin madenciligi teknikleri ve
Jeo-uzamsal  (Geo-spatial) analiz  kullamlmustir.
Sonuglar, onerilen model igin %88'lik bir genel
dogruluk gostermistir. Calismada modelde yer alan
degiskenlerin goreceli 6nemleri de rapor edilmistir ve
boylece modelin davraniginin derinlemesine anlagilmasi
saglanmistir. Farkli esik degerlere goére yapilan
yorumlar soncunda incelenen bdlgede mevcut karayolu-
demiryolu hemzemin gegitlerinin %15'inin
kapatilmasinin gerektigi sonucuna varilmigtir[10].

Nilashi vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada musterilerin
sosyal medyada restoranlarin  hizmet kaliteleri
hakkindaki goruslerini inceleyerek musteri
segmentasyonunu saglayan ve musteri tercihlerini
tahmin eden yeni bir yontem gelistirmiglerdir. Bu
amacla ¢calismada metin madenciligi yontemleri (Latent
Dirichlet ~ Allocation), kumeleme analizi (Self
Organizing Map) asamalarindan sonra CART
(Classification and Regression Trees) yoOntemi ile
vejetaryen dostu restoranlarda musterinin  hizmet
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kalitesi  hakkindaki  goriiglerinden ~ memnuniyet
dizeyleri tahmin edilmistir. CART yOntemi ile elde
edilen modellerin restoranlarin kalite faktOrlerine
dayanarak musterilerin tercihlerini iyi bir sekilde
yansitabildigini  gOstermistir.  Toplanan  buytik
miktardaki c¢evrimic¢i musteri yorumlarinin makine
ogrenmesi  yontemleri ile birlikte kullaniimasinin
restoranlardaki hizmet kalitesinin iyilestirilebilmesi ve
musteri segmentasyonunun saglanmast icin etkili bir
yontem oldugu belirtilmistir [11].

Petropoulos ve Siakoulis (2021) Merkez Bankalarinin
yaptiklan ac¢iklamalari inceleyerek agiklamalardaki en
onemli sinyalleri filtrelemek ve gelecekteki finansal
piyasa davranisinl tahmin etmek icin bir duyarlihk
endeksi olusturmuslardir. Bu amacla makine 6grenimi
teknikleriyle (XGboost) birlikte dogal dil isleme
tekniklerini kullanmiglardir. Daha 6nceden tanimlanmis
veya aciklamalarin yer aldigl korpustan elde edilen
sOzluklerin XGBoost ile birlikte kullanilmas1 sonucu
elde edilen analizlerin sonucunda piyasalardaki
calkantilar1 basaril bir sekilde ongerebilmeyi saglayan
bir duyarlihk endeksi olusturmanin miimkiin oldugu
belirtilmistir [12].

Chatterjee vd. (2021) yaptiklar1 galigmalarda e-ticaret
sektoriinde saglik driinleri sunan sirketlerin miisteri
memnuniyetini modellemeyi ve sektdrdeki alt gruplar
arasindaki farkliliklarini analiz etmeyi hedeflemislerdir.
Bu amagla, 2008 ve 2018 yillar1 arasinda bir inceleme
sitesinde yayinlanan 29 saglik/saglik {irtinleri alt
kategorisinden 619 e-ticaret firmasi hakkinda 186.057
yorum {iizerinde metin madenciligi, makine 6grenimi
(Dogrusal Regresyon, XGboost, Random Forest, ve
CART) ve ekonometri teknikleri kullanilmistir. Boylece
miisteri memnuniyetini belirleyen hizmetlerin temelde
neler oldugu ve hangi duygularin 6n plana ¢iktig
belirlenerek  saglik  hizmetleri sunan e-ticaret
platformlarinin tasariminda ve sunumundan nelere
dikkat edilmesi ortaya konmustur [13].

Lin vd. (2022) galigmalarinda hisse fiyatlarinin metin
tabanli veriler kullanilarak tahmin edilmesinde verilerin
farkli finansal kaynaklardan almmasinin, farklt metin
tabanli  Oznitelik  temsillerinin  (TF-IDF, word
embeddings gibi) kullanilmasinin ya da farkli makine
O0grenmesi  yontemlerinin  galistirilmasinin -~ model
performanslarini  etkileyip etkilemediklerini analiz
etmislerdir. Bu amagla Reuters, CNBC, The Motley
Fool gibi farkli kaynaklardan alinan finansal veriler
iizerinde TF—IDF, Word2vec, ELMo, BERT gibi farkli
Oznitelik temsillerini (feature representation) ve SVM,
CNN, LSTM gibi farkli makine 6grenmesi yontemlerini
test etmislerdir. Vardiklar1 sonu¢ en iyi tahmin
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performanslarinin  CNN+Word2vec ve CNN+BERT
kombinasyonlar ile elde edildigidir [14].

Allenbrand (2024) yaptigi c¢aligmada hastaliklarin
tedavisinde kisisellestirilmis ve optimize edilmis bir
tedavi programi olusturabilmek i¢in metin madenciligi
ve makine O0grenmesinden faydalanmigtir. Hastalarin
aldiklar1 tedavinin faydalar1 ve yan etkileri hakkinda
beyan ettikleri goriisler yoluyla memnuniyeti tahmin
edecek modeller olusturulmustur. Bu amagla Naive
Bayes, Support Vector Machines, Random Forests ve
CART yontemleri uygulanmustir. Model
performanslarini 6lgmek amaciyla Matthews korelasyon
katsayist ve F1 olciitii kullanilmistir. En iyi sonuglari
Random Forest yontemi vermistir. Onisleme adiminda
verideki giiriiltliyli  azaltmak ve boylece tahmin
modellerinin  performansini  arttirmak  amaciyla
kiimeleme analizi de ¢alismada yer almigtir [15].

Anagiin  vd. (2022) yaptiklar1 ¢alismada finans
kuruluslar1 i¢in miisteri sikayetlerini otomatik olarak
smiflandiracak derin 6grenme tabanli misteri sikayet
yonetim sistemi geligtirmiglerdir. Bu amagla metin
tabanli veriler lizerinde modelin performansin arttirmak
icin yeni bir 6n isleme teknigi tanimlanmistir. Bu
yontemle %96 oraninda bir basari elde edilmistir [16].

Isik vd. (2020) yaptiklar1 ¢aligmada spam ve spam
olmayan epostalar1 simflandirmak i¢in iki farkli
Oznitelik  se¢imi  (feature  selection)  yOntemi
uygulanmistir. Bu amagla eposta verileri analize uygun
olacak sekilde yapilandirilmis ve {izerinde Oznitelik
secimi yontemi uygulamigtir. Tahmin ic¢in ii¢ farkli
ogrenme yontemi kullanilmigtir. Elde edilen sonuglar
Tirkge gibi eklemeli bir dil igeren metinsel veriler
tizerinde belirtilen 6znitelik se¢imi ve derin 6grenme
yontemlerinin birlikte kullaniminin basarini oranini
arttirdigi gortilmastiir [17].

Yapilan ¢alismalar incelendiginde ¢aligmanin konusuna
bagli olarak (kazalar, hastaliklar, krizler, ag saldirisi,
sahtekarlik, aligveris yapma, spam eposta vb) genellikle
siiflar arasinda dengesizlikler bulundugu gorilmiistiir.
Makine Ogrenmesi yontemleri genellikle — smf
dagilimlarinin benzer olduklarini varsayar. Ydntemlerin
bazilart bu duruma karst direngliyken bazilar1 daha az
direnglidir.

Asagida ingaat yonetimi ve pazarlamas: alaninda
yapilan metin analitigi caligmalarinin gézden gecirildigi
kapsamli ¢aligmalar yer almaktadir. Baek vd. (2021)
derlemelerinde insaat sektorine odaklanan metin
madenciligi c¢alismalarinin  mevcut durumunu ve
gelecekteki olasi trendleri, karsilagilan zorluklari, yeni
aragtirma alanlarin1 ve kullanilan farkli veri kaynaklarini
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gbozden gecirmek igin kapsamli bir inceleme
yapilmislardir. Bu amagla insaat sektori ile ilgili 103
akademik makale incelenmistir. Alandaki analizlerde
kullanilan metin veri kaynaklari, farkli metin
madenciligi  yaklagimlari ve makine 6grenimi
yontemleri gbzden gegirilmistir. Yazarlarin vardiklart
sonug, bu alanda metin analitigi yontem ve tekniklerinin
anlamli bilgi tiretmek i¢in yeterince gelismis oldugu ve
metin madenciligi ve makine Ogreniminin birlikte
kullantminin ~ ilerisi i¢in daha yeni firsatlar
yaratabilecegi yoniindedir. Ayrica, yakin gelecekte
dogal dil isleme yontemlerinin gelismesi, kullanilan
araglarin yayginlasmas: ve dijital doniisiimiin daha da
hizlanmasi ile beraber emek yogun metin tabanl
gorevlerin yerini otomatik metin analizi araglarinin
alacag diigtiniilmektedir [18].

Yan vd. (2022) ingaat sektoriinde metin madenciligi
uygulamalarina iliskin 2000-2021 yillar1 arasinda
yayimlanan 127 akademik dergi makalesi iizerinde
hacimli bir arastirma ger¢eklestirmistir. Yayinlarda
olusan trendler, yayinlarin en ¢ok yapildig: iilkeler ve
bolgeler, 6ne ¢ikan arastirmacilar ve anahtar kelimeler,
hangi anahtar kelimelerin daha ¢ok birlikte kullanildig1
gibi ayrintilart  belirlemek amaciyla VOSviewer
yazilimindan  faydalanilmigtir.  Calismada  metin
madenciliginin 6ncelikli uygulama alanlar1 detaylh
olarak incelenmistir. Ayrica karsilagilan temel zorluklar
ve gelecekteki yonelimler (alan bilgisinin veya
ontolojinin  modellere  entegrasyonu,  yenilik¢i
teknolojilerin uygulanmasi ve sosyal medyadaki
metinsel veri tizerinde duygu analizi yapilmasi)
caligmada yer almaktadir [19].

Shamshiri vd. 2024 tarafindan insaat sektoriinde metin
madenciligi ve dogal dil isleme yontemlerinin
derinlemesine incelenebilmesi i¢in 205 akademik
makale ele alinmistir. Bu makaleler dncelikle uygulama
alanlarina gore siniflandirilarak incelenmistir. Derleme
caligmasinda metin madenciligi ve dogal dil isleme
yontemlerinin ingaat yonetiminin kisit yonetimi, kapsam
yonetimi, entegrasyon yoOnetimi, kaynak yoOnetimi,
iletisim yonetimi, malzeme ydnetimi, tedarik yonetimi,
devreye alma ve baslatma ve proje kontrolii gibi alt
alanlarindaki  potansiyelleri  hakkinda  yorumlar
icermektedir. Ayrica, ¢calismada mevcut ¢alismalardaki
bosluklar tespit ederek gelecekteki ingaat sektoriindeki
uygulamalarin daha az insana bagimli ve daha az hataya
egilimli hale getirilmesi igin Oneriler bulunmaktadir

[20].

Yapilan literatiir arastirmasinda metin madenciliginin
farkli amaglarla  birgok uygulama  kullanildig1
goriilmektedir.  Fakat  bildigimiz kadariyla bu
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caligmadaki gibi bir ingaat girketinin potansiyel
misterileri ile yaptigi goriigmeler sonucu elde edilen
metinsel veriler {izerinde yeni bir miisterinin ev alma
niyetini farkli makine 6grenmesi yontemleri ile tahmin
eden bir ¢aligma bulunmamaktadir.

3. MATERYAL VE METODLAR (MATERIAL AND
METHODS)

3.1 Veri Kiimesi

Veriler, dijital mecralarda ve ¢esitli gazetelerin internet
sayfalarinda reklam g@sterimi yapan bir ingaat
firmasindan elde edilmistir. Firma yaptigi reklamlar
sayesinde internet kullanicilarinin kendi sitesine gelerek
konut projeleri hakkinda bilgi edinmelerini saglamistir.
Daha detayli bilgi almak isteyen kullanicilar ise iletisim
bilgilerini sitedeki bir form araciligiyla firmaya
gondermislerdir. Kullanicilarin iletisim bilgilerini alan
firma kullanicilarla telefon goriismesi veya yiiz yiize
goriismeler yapip onlarin goriiglerini yazili olarak
elektronik ortamda kayit altina almistir. Analiz i¢in elde
edilen metin verisi bu sekilde toplanmustir. Yapilan
goriismelerin soncunda kullanicilarin konut satin alip
almadig bilgisi de veri setinde yer almaktadir.

Olusturulan bu veri seti Tlizerinde farkli makine
O0grenmesi yontemleri kullanilarak yeni bir kullanici ile
yapilan goriismenin sonucunun olumlu (konut alma)
veya olumsuz (konut almama) olmak iizere iki
secenekten hangisi olacagini tahmin edecek modeller
olusturulmustur. Ikili simiflandirma problemi seklinde
ele alinan uygulama yiiksek performans gosterecek
sekilde ¢6ziilmeye calisilmistir.

Yapilandirilmamis metin tabanli veri kiimesi R [21]
dilinde metin madenciligi igin en yaygin olarak
kullanilan paket olan Text Mining (TM) [4] kullanilarak
vektor uzayr modeli ile temsil edilen yapilandirtlmis
hale getirilmistir. Bu paketin igerisinde tiim metin
onisleme asamalari i¢in fonksiyonlar tanimlanmistir.

Web sayfasina 1492 kullanic1 iletisim bilgilerini
birakmugtir. Iletisim bilgileri dogru olan ve yiiz yiize
veya telefonla karsilikli goriisme yapilan kisi sayisi ise
579 dur. Metin tabanli veri seti bu kisilerle yapilan
goriismeler sonucu olusturulmustur. Dolayisiyla korpus
her bir goriismeye ait 579 metin dosyasindan
olusmaktadir.

Her bir dosya iizerinde tiim karakterlerin kiigiik harfe
doniistiiriilmesi, noktalama isaretlerinin kaldirilmasi,
climlelerin kelimelere ayrilmasi (tokenization), bir
anlam ifade etmeyen durma kelimelerinin (stop words)
kaldirilmasi,  kelimelerin ~ kdklerinin ~ bulunmasi

327

(stemming), aym anlama gelen kelimelerin tek bir
kelime altinda birlestirilmesi gibi Onisleme adimlari
yerine getirilmistir. Veriler metin 6n isleme asamalari
yapildiktan sonra vektor uzay modeline
dondstiiriilmistir. Vektdor uzay modeliyle yapisal
olmayan bir bigimden yapisal bicime doniistiiriilen
veriler analize hazir hale getirilmistir. Veri Onisleme
asamas1 birden fazla adimdan olusmasi ve karsilagilan
cesitli zorluklar nedeniyle uygulamanin en ¢ok zaman
harcanan agamasi olmustur.

Omek veri kiimesi Tablo 4’de verilmistir. Cikti
degerinin “1” olmas1 gorligme sonucu satis yapildigi,
“0” sat1s isleminin yapilmadigini gostermektedir.

Tablo 1: Veri kiimesi 6zet tablo

Goriisme | lokasyon | daire | metrekare Simf
No ... | Degis
keni

1 1 1 1 1

2 0 1 0 0

3 0 1 0 0

4 0 0 1 1

5 0 1 1 0

579 0 0 0 0

Tablo 1°de gosterilen veri kiimesi sinif dagiliminda “0”
ile temsil edilen kategoriye ait 534, “1” ile temsil edilen
kategoriye ait 45 gozlem bulunmaktadir. Bunun anlami
goriismelerin %8 inin satin almayla sonuglanirken, geri
kalan %92 sinde herhangi bir satis isleminin olmadigini
gostermektedir. Bu konut satig1 gibi bir alanda beklenen
bir sonuctur. Fakat makine Ogrenmesi agisindan
siiflarin  dengesiz olmasi model performansin
etkileyen faktorlerden birisidir.

Tablo 2: Anahtar kelime frekanslari

Anahtar Frekanslar
Kelimeler

ofis 392
proje 332
daire 297
bilgilendirme 243
davet 208
fiyat 199
avantaj 159
lansman 126
satig 123
1+1 122

Tablo 2’de korpusta en ¢ok yer alan ilk 10 kelime ve
frekans sayilar1 verilmistir.
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Tablo 3: Veri kiimesi simif dagilimi

Y-Smif degiskeni (Bagimh degisken)
0-smifi gézlem | 1-smifi gdzlem Toplam
sayist sayist Gozlem Sayisi
534 (92%) 45 (8%) 579 (100%)

Veri kiimesi rastgele %801 egitim ve %20’i test verisi
olarak ikiye ayrilmistir. Egitim kiimesinde 465, test
kiimesinde ise 114 goézlem bulunmaktadir. Rastgele
secim yapildigindan egitim ve test kiimelerindeki sinif
dagilimlar1 benzer olmustur.

Siniflandirma tablolart olusturulurken kesim noktast
satin alma gerceklestirenler sinifinin yayginlik degeri
olan %8 olarak alinmistir. Siniflandirma analizi sonucu
tahmin edilen degeri 0.08 degerinin iizerinde olan
gozlemler “1” ile temsil edilen satin alma
gerceklestirmis olanlar sinifina, 0.08 degerine esit ve
altinda olan gozlemler ise “0” ile temsil edilen satin
alma gergeklestirmeyenlerin oldugu sinifa
atanmuglardir.

3.2 Metin Madenciligi

Metin siniflandirma probleminin amaci, metin verisini
daha 6nceden belli olan kategorilere otomatik olarak
atanmasidir. Amag, makine 6grenmesi algoritmalarini
kullanarak, metinleri kategorilere (siniflara) otomatik
olarak atayacak smiflandiricilari olusturmaktir. Veri
madenciliginde bu durum denetimli 6grenme olarak da
bilinir.  Dokiimanlarin (metinlerin) otomatik olarak
siniflandirilabilmesi i¢in vektorel olarak ifade edilmesi
gerekir. Bunun i¢in de “vektér uzay modeli”
olusturulmalidir [1].

Metin simiflandirma egitim ve test agamasi olarak iki
asamadan olugmaktadir. Egitim agamasina ge¢cmeden
once belgeler vektér uzayr modeline doniistiiriiliir ve
smiflandirma  algoritmalar1  kullanilarak ~ model
olusturulur. Test asamasinda ise egitim kiimesinde
olmayan veriler olusturulan model yardimiyla
simiflandirilir ve model performansi degerlendirilir.

Metin verisinden bilgi ¢ikarimina giden siiregte
genellikle takip edilen adimlar Sekil 1°de goriilmektedir.

[ Metin Verisi Bilgi Kesfetme |

On Igleme; Gisterim s

Cesitli Durdurucu R R g
Kaynaklardan Kelime Siline, v *{‘}“;L]““ Sunflandirma,
Toplanan Veriler Guvdeleme, . Modeli Kitmeleme, .

Sekil 1. Metin Siniflandirma Siireci

Metin 6n igleme, ¢cogu metin analizinde gerekli olan ve
metin temsilini kolaylagtirmak i¢in girdi belgelerini
daha tutarli hale getirmenin amaglandigi asamadir.
Geleneksel metin On isleme yontemleri arasinda
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durdurucu kelimelerden (stop-words) armndirma ve
govdeleme (stemming) yani kelime koklerini bulma
islemleri yapilir. Durdurucu kelimeleri kaldirma
asamasinda sozciiklerin daha genel ve anlamsiz olarak
degerlendirildigi  bir  sdzciik  durdurma listesi
kullanilarak (acaba, ama, ancak, i¢in, madem vb.)
kelimeler kaldirilir. Govdelemede, kelimeler koklerine
indirgemektedir. Ornegin, “izlemek”, “izliyor”, ve
“izledi”, ek almis kelimeleri “izlemek™ olarak temsil
edilir [1]. Ayrica bu asamada hatali yazimlar1 diizeltme,
noktalama isaretleri ve gereksiz kelimeleri (edatlar,
baglaglar) c¢ikarma islemleri de yapilir. d; tekil bir
dokiiman olmak iizere, D = {d;,d,, ... ,d,} ile ifade
edilen dokiimanlar1 bir arada bulunduran D veri seti
"korpus" olarak adlandirilmaktadir. Korpus, tizerinde
metin analizleri yapilacak veri setidir. Korpus nesnesi,
metin madenciliginde analizlerde kullanilan dokiiman
terim matrisine (vektdr uzay modeline) g¢evrilmeye
hazir, tim metinlerin baz1 Ozellikleri ile birlikte
tutuldugu matris benzeri bir yapidir [22]. On isleme
calismalar1  tamamlandiginda ¢aligma  matrisinin
hazirlanmasina geg¢ilir. Olusan s6zliige gore dokiimanlar
sayisal olarak ifade edilir. Vektér uzay modeli
metinlerin  sayisal hale (yapilandirilmig  veri)
getirilmesini saglayan bir yontemdir.

Bir metin kelime dizisi olarak ifade edilebilir. Bir egitim
setinin tiim kelimelerine s6zlitk veya ozellik seti denir.
Boylelikle, bir belge ikili vektorle gosterilebilir, eger
belge sozlikteki kelimeyi igeriyorsa 1 degerini,
icermiyorsa 0 degerini alir. Bu, bir belgeyi R alanina
yerlestirmek olarak diisiiniilebilir. Burada, |v| sozliikte
yer alan kelime sayisini gosterir. Olusturulan sozlige
gore dokiimanlar sayisal olarak ifade edilir Kelimelerin
bu sekilde gosterilmesi vektor uzayr modeli olarak
adlandirilir [23].

x;(Kelime)
_ { 1, i. kelime dokiiman icinde yer aliyorsa
Lo i. kelime dokiiman icinde yer almiyorsa

Tablo 4: Vektor Uzay Modeli —Dokiiman Terim

Matrisi
Kelime 1 | Kelime 2 Kelime n
Dokiiman 1 1 0 . 1
Dokiiman 2 0 1 - 0
Dokiiman 3 0 1 - 0
Dokiiman n 0 0 1
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3.3 CART (Classification and Regression Tree) Yontemi

CART (Sinflandirma ve Regresyon Agaglari) her bir ara
diigimiin (internal node) bir degiskeni (&znitelik,
feature) ve her yaprak diigiimiin (leaf node) bir sinif
etiketi tasidig1 akig semast benzeri bir yapiya sahiptir.
Agacta bulunan en istteki diigiim, kok diigiimdiir (root
node) ve bu diigiim de veri kiimesindeki bir degiskeni
temsil etmektedir [24]. Karar agaglarindaki kok diigiim
ve ara diigiimler entropi (entropy), gini endeksi (gini
index), kazan¢ orami (gain ratio), bilgi kazanci
(information gain), twoing gibi boliinme kriteri
(degisken se¢im) algoritmalari ile olusturulmaktadir. Bu
kriterlerden hangisinin kullanilacagina gore karar agaci
algoritmasi farklilik géstermektedir.

CART algoritmas: karar agaglarinin genelinde oldugu
gibi yukaridan asagiya iteratif olarak bol ve yonet
tarzinda olusan a¢g6zlii (greedy) (geri izlemesiz) bir
yaklasim benimser. CART algoritmasina boliinme
yontemi olarak genellikle gini endeksi kullanilir. Karar
agaclar1 icin ¢ogu algoritmada, egitim kiimesi iteratif
olarak daha kii¢iik alt kiimelere boluniir [24]. Her
bolinmede agac iizerinde asagiya dogru iki yeni dal
olusur. Agac olusturma siirecinin her asamasinda, en iyi
boliinme, ileriye bakmak ve gelecekteki bazi adimlarda
daha iyi bir agaca yol agacak bir boliinme segmek
yerine, o asamada yapilir [25].

3.4 Random Forest Yontemi

Random Forest (Rastgele Orman), karar agaci tabanl
smiflandiricilar  toplulugudur, ormandaki her agag
bagimsiz olarak Orneklenen bir rasgele vektoriin
degerlerine bagli olarak olusur. Bu yontemi Breiman
makalesinde soyle agiklamaktadir. K.’mc1 agag igin,
geemis rastgele vektorlerden Qi, ..., ,Qx-; bagimsiz
ancak ayni1 dagilimla sahip Qg rasgele vektorii
olusturulur; ve bir agag, X’in girdi vektdrii oldugu egitim
veri seti ve Qx kullanilarak h(x,Qx) siniflandiricisi
olusturulur. Rastgele boliinme se¢iminde Q, 1 ile k
arasinda bagimsiz rastgele tam sayidan olusur. Q’nun
yapist ve boyutu, aga¢ yapimindaki kullanimina
baglidir. Rastgele orman yonteminde, torbalama ve
rastgele degisken (6zellik) se¢imi birlikte kullanilir. Her
yeni egitim seti, orijinal egitim setinden iadeli olarak
(bootsrap yontemiyle) cekilir. Ardindan rastgele
degisken (6zellik) se¢imi kullanilarak yeni egitim
setinde bir aga¢ yetistirilir. Yetistirilen agaclarda
budama yapilmaz [26]

Bu algoritmada her smiflandirict egitim kiimesine esit
boyutta iadeli Ornekleme yolu ile elde edilen veri
kiimeleri ile egitilir. fadeli drnekleme kullamldig1 igin
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egitim kiimesindeki gozlemler elde edilen veri
kiimelerinde birden fazlada goriilebilir ya da hi¢ yer
almayabilir. Yeni bir 6rnegi siniflandirmak igin her
siniflandirici  kendi  smif tahminini olusturur ve
torbalanmis siniflandirict (bagged classifier) en fazla
tahmin edilen smifi sonu¢ olarak dondiiriir (oylama
yontemi - voting method) [27].

3.5 XGBoost (Extreme Gradient Boosting) Yontemi

Gradyan arttirma karar agact (Gradient Boosting
Decision Tree) smniflandirma dogrulugu ve etkinligi
nedeniyle yaygin olarak kullanilan bir makine 6grenme
algoritmasidir. GBDT sirayla egitilmis karar agaglarinin
bir topluluk modelidir [28]. GBDT zayif modeller
olarak genellikle regresyon agaclarini kullanir [29]. Her
yinelemede, negatif gradyanlar1 (hatalar olarak da
adlandirilir) kullanarak karar agaglart olusturur [30].

XGBoost gradyan arttirma algoritmasinin ek parametre
ayarlar1 ile gradyan artirmanin genellestirilmis hali
olarak diisliniilebilir. Tahmin performans: yiiksek
olmakla birlikte ¢ok cekirdekli ve paralel (dagitilmis)
makine uygulamasma da sahiptir [31]. XGBoost
algoritmasi yenilik olarak; seyrek veriler (sparse data)
icin yeni bir aga¢ 6grenme algoritmasi sunar, agirlikli
nicel ¢izim (weighted quantile sketch) ile agag
ogreniminde 6rnek agirliklarini belirler ve paralel bilgi
isleme ile 6grenmeyi daha hizli hale getirir [32].

XGBoost, tiirevlenebilir kayip fonksiyonuna ek olarak
asir1  Ogrenmeyi  Onlemek igcin  diizenlilestirme
(regularization) terimi kullanir. {(x;, y;)}7, veri kiimesi
ve l(y;,y,) diferansiyallenebilir kayip fonksiyon (loss
function) olmak iizere;

L) = ) 10D+ ) 00
i ‘ @
1
Qfi) =yT + EAW2

olacak sekilde Denklem 1 elde edilir. Q(f,), fx
modelinin (karar agaci) karmasikligi olarak adlandirilir
ve bu terim agir1 6grenmeyi engellemektedir. Bu terimin
sifir olmas1 gradyan arttirma algoritmasina karsilik
gelmektedir [32]. Q(f,) fonksiyonunda T, f;
agacindaki yaprak sayist w yaprak agirhigidir ve
yapraklardaki tahmin edilen degerler yardimiyla
hesaplanmaktadir. yT her ek agag yapragi igin sabit bir
ceza puani olusturur ve Aw? asir1 agirliklar: cezalandirir.

y ve A uygulayici tarafindan belirlenen parametrelerdir
[31].
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3.6 Model Degerlendirme

Egitilen modelin performansi bagimsiz test verileri
tizerindeki tahmin bagarisina baghdir [33]. Model
degerlendirme, gozlemlerin smif etiketini tahmin
etmede ne kadar iyi oldugunu degerlendirmek icin
Ol¢timler sunmaktadir [24]. Simiflandirma modellerini
degerlendirme de genellikle hata matrisi (confusion
matrix) kullanilir. Tki sinifli modellerin hata matrisi 2
satir ve 2 slitundan olugmaktadir. Bir smiflandirma
modelinin iyi bir dogruluga sahip olmasi igin
gbzlemlerin ¢ogunun asal kosegen lizerinde yer almasi
ve asal kdsegen disinda kalan yerlerinde sifira yakin
olmast istenir [24]. Iki sinifl1 bir simiflandirma problemi
igin  olusturulan  hata  matrisi  Tablo 5’de
gosterilmektedir. Gozlemler pozitif ve negatif olarak
etiketlendirilmistir. P veri kiimesinde yer alan pozitif
gbzlem sayisini, N ise negatif gozlem sayisini temsil
etmekte olup P’ve N' ise model tarafindan tahmin edilen
pozitif ve negatif gézlem sayisini temsil etmektedir [24].

Tablo 5: Simiflandirma tablosu- Hata Matrisi

Gercek Simif
(Actual Class)

Hayir(0) | Evet(1) | Toplam
Tahmin Edilen Hayir(0) DN YN N’
Smif (Predicted Evet (1) YP Dp 2
Class)
Toplam N B N+P

Dogru Pozitif (DP): Smuflandiric1 tarafindan dogru
sekilde tahmin edilmis pozitif gozlemleri ifade
etmektedir. DP dogru pozitif gozlemlerin sayisina
karsilik gelmektedir.

Dogru Negatif [34]: Smiflandiric1 tarafindan dogru
sekilde tahmin edilmis negatif gozlemleri ifade
etmektedir. DN dogru negatif gozlemlerin sayisina
karsilik gelmektedir.

Yanhs Pozitif (YP): Gergekte negatif olan ancak
smiflandirict tarafindan pozitif olarak tahmin edilen
gozlemleri ifade etmektedir. YP yanlis pozitif
gozlemlerin sayisina karsilik gelmektedir.

Yanlhs Negatif (YN): Gergekte pozitif olan ancak
simiflandirict  tarafindan  negatif olarak  tahmin
gozlemleri ifade etmektedir. YN yanlis negatif
gbzlemlerin sayisina karsilik gelmektedir.

Siniflandirma modellerini birbiriyle karsilagtirabilmek
icin hata matrisinden bir¢ok farkli 61¢iit olusturulmustur.
Tablo 6’da en yaygin kullamlan performans
Olciitlerinden bazilar1 ve bunlarin hesaplanma yollari
verilmigtir.
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Tablo 6: Degerlendirme Olgiitleri
Degerlendirme Olgiitleri Formiiller
DP + DN
Dogruluk (Accurac —_—
gruluk ( y) PN
Yanlis Siniflandirma Orani YN +YP
(Misclassification rate) P+ N
Duyarlilik (Sensitivity)
Hatirlama (Recall) Dp
Dogru Pozitif Oran (True P
Positive Rate)
Ozgiilliik (Specificity) DN
Dogru Negatif Oran (True —
Negative Rate) N
Yanlisg Negatif Oran (False YN
Negative Rate) P
Yanlis Pozitif Oran (False Yp
Positive Rate) N
- .. Dp
Kesinlik (Precision) 5
Yayginlik (Prevalence) P
v
Ve P+N

Sinif dengesizliginin oldugu problemlerde siniflandirma
modeli, ¢ogunluk smifinin gozlemlerini dogru bir
sekilde simiflandirir. Ancak bu durumda azinlik sinif
gozlemleri de yanlis smiflandirilabilir. Bu nedenle
duyarlilik  (sensivitiy) ve oOzgiillik (specificity)
6l¢iilerini kullanmak daha tutarli olmaktadir. Duyarlilik,
dogru pozitif oran olarak da adlandirilir ve gercekte
pozitif olan gozlemlerin ne kadariin model tarafindan
dogru Dbir sekilde siniflandirildiginin  Slgiisiini
vermektedir. Ozgiillik ise dogru negatif oran olarak
adlandirtlir ve gercekte negatif olan gézlemlerin model
tarafindan ne kadarmm dogru bir sekilde
siiflandirildiginin 6l¢istinii vermektedir [24]. Kesinlik
(precision) 6l¢iisti ise model tarafindan pozitif olarak
etiketlenen gozlemlerin ne kadarinin dogru bir sekilde
siiflandirildiginin oranini vermektedir [35].

Tablo 6’da hesaplanan tim dogruluk olgtimleri esik
deger secimine bagli olarak hesaplanmaktadir. Esik
deger se¢imi siniflandirma hatalarinda degisiklige neden
olabilmektedir. Bu durum dengesiz veri kiimeleri igin
dogru bir yaklagim degildir [36]. Dengesiz veri
kiimelerinde yiiksek veya diisiik diizeyde gozlemlenen
yayginlik (prevelence) bulunmaktadir. Yayginlik, veri
kiimesinde her kategorinin ne kadar siklikta oldugunu
veren Olgiidiir [36]. Gozlenen (gergek) ve tahmin
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yayginligt  olarak ikiye ayrilmaktadir. Birgok
uygulamada, goézlenen ve tahmin edilen yayginligin
benzerlik gostermesi onemlidir. Dolayisiyla hem tahmin
edilen hem de gdzlemlenen yayginlik esik deger i¢in bir
kriter olarak kullanilabilir [37]. Esik deger se¢imi ile
birlikte simif tahminleri olusur. Esik deger se¢imine
bagli olmayan yontemlerden olan ROC (Receiver
Operating Characteristics) ve kesinlik-dogru pozitif
oran (Precision-Recall; PR) egrileri yaklasimi model
performansini degerlendirmek icin kullanilan daha
objektif degerlendirme odlgiileridir [35].

iki stmfli bir problemde, ROC egrisi, modelin pozitif
gozlemleri dogru bir sekilde siniflandirdigi oran
(duyarlilik) ile negatif gozlemleri yanlighikla pozitif
olarak  siniflandirdigi  oran arasindaki  dengeyi
gorsellestirmemizi saglar. ROC egrisinin altindaki alan
(Area Under Curve — AUC) ise modelin dogrulugunun
bir 6lgtsiidiir [24]. ROC egrisinin altindaki alan (Area
Under Curve - AUCroc), genel model performansi igin
bir 6l¢ii vermektedir. Iyi modellerin AUC degeri 1'e
yakinken, zayif modellerin AUC degeri 0.5'e yakindir.
Bu degerlere bakilarak model performanslari
degerlendirilir [36].

Ikili smiflama  modellerinde smf dagiliminda
dengesizlik olmas1 durumunda ROC egrilerine alternatif
olarak PR egrileri 6nerilmistir [35, 38]. ROC alan1 ve
PR alanmi arasindaki onemli fark egrilerin gorselligidir.
PR egrilerinde, ROC uzayinda belirgin olmayan
algoritmalar arasindaki farkliliklar ortaya
¢ikabilmektedir. PR alaninda dikey eksende kesinlik
(precision) ve yatay eksende duyarlilik (dogru pozitif
oran, recall-sensitivity) bulunmaktadir [39]. ROC
egrisinde oldugu gibi PR egrisinde de egri altinda kalan
alan (Area Under Curve- AUCepr) kullanilabilir ancak
AUCpr pozitif sinifin yayginligina goére degismektedir
ve beklenen degeri veri kiimesindeki pozitif siif
oranina yakimidir. AUCpr degeri igin alt sinir pozitif
smifin yayginlik degeridir. AUCpr degeri yayginlik
degerinden ne kadar biiyiikse simiflandiricinin o oranda
iyi oldugu soylenir. [35]. AUCroc degerinde oldugu gibi
iyi modellerin AUCpr degerinin de 1’e yakin olmasi
beklenir.

4. UYGULAMA (APPLICATION)
4.1 CART Sonuglar

CART algoritmasinda boliinme kriteri olarak gini
endeksi kullanilmigtir. CART analizi rpart [40] paketi
yardimiyla yapilmistir. Terminal diigiimlerde 2 veya
fazla gozlem oldugu siirece bdlinme islemi devam
ettirilmistir. Bulunan bu deger denemeler sonucu test
kiimesindeki AUC degerini maksimum yapan degerdir
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ve bir parametre (minimum gozlem sayisi) olarak CART
yonteminde kullanilmistir. CART yontemi kullanilarak
elde edilen siniflandirma tablosu egitim ve test
performanslar1 sirasiyla Tablo 7 ve Tablo 8’de
verilmistir.

Tablo 7: CART (Egitim kiimesi performansi)

Actual (Gergek)

Predicted (Tahmin) 0 1
0 363 5
1 70 27

Tablo 8: CART (Test kiimesi performanst)

Actual (Gergek)
Predicted (Tahmin) 0 1
0 88 8
1 13 5

Konut satisinda 6nemli olan gercekten satig
yapilabilecek miisterilerin belirlenmesidir. Bu baglamda
CART yontemi test kiimesinde satis yapilan 13
miisteriden 5 tanesini dogru tahmin edebilmistir. Bu
degerler kesim noktasina bagli olarak degismektedir.

Tablo 9: CART (Farkli 6lgiitlere gore egitim ve test
kiimesi performanslari)

Duyarlihk | Ozgiilliik | Kesinlik | Hata | Dogruluk

Egitim 0.84 0.84 0.28 0.16 0.84

Test 0.38 0.87 0.27 0.18 0.82

Farkli siniflandirma metriklerinin sonuglar1 egitim ve
test kiimeleri i¢in Tablo 9’da verilmistir. CART
yontemi egitim kiimesindeki duyarliligi %84 iken test
kiimesinde bu oran %38 olmustur. Test dogruluk degeri
ise 0.92 olarak bulunmustur. Duyarlilik disinda diger
Olgiitler egitim ve test kiimelerinde birbirine yakin
degerler almistir. Bu tablodaki hesaplanan tiim 6lgiitler,
kesim noktasinin aligveris gerceklestirenler sinifinin
yayginlik degeri olan %8 alinmasiyla elde edilmistir.
Kesim noktasinin degismesi durumunda hesaplanan
degerler de degisiklik gdsterecektir.

Tablo 10: CART (ROC-AUC ve PR-AUC degerleri)

ROC-AUC PR-AUC

Egitim 0.91 0.71
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Test

0.63

0.24
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Tablo 13: Random Forest (Farkli 6lgiitlere gore egitim
ve test kiimesi performanslari)

Tablo 10’da ise kesim noktasindan bagimsiz olarak
hesaplanan ROC-AUC ve PR-AUC degerleri yer
almaktadir. ROC-AUC ve PR-AUC degerleri PRROC
[41, 42] paketi kullanilarak hesaplanmistir. Bu degerlere
bakildiginda egitim ve test kiimeleri arasinda farkliliklar
bulunmaktadir. Fakat bu tiir dengesiz veri tiplerindeki
performanst 6lgmek igin kullanilan PR-AUC degeri
aligveris gergeklestirenler sinifinin yayginlik degeri olan
%8 degerinden daha biiyiik bulunmustur. Bu durum da
modelin siniflar1 dengesiz dagilan bu veri kiimesi
iizerinde iyi bir performans gosterdiginin bir Ol¢iisii
olarak kabul edilir

4.2 Random Forest Sonuclar

Random Forest yontemi igin Onceden tamimli
parametrelerle model calistirilmig ve 25. agacta
(ntree=25) minimum OOB (Out of Bag) hatasina
(0.071)  ulasilmigtir. ~ Ntree  parametresi RF
algoritmasinda yer alan aga¢ sayisim gostermektedir.
Sonrasinda 25 agagli model igin degisken sayisi (73)
kadar dongli ile modeller olusturulmus ve rastgele
degisken sayisinin 8 olmast durumunda model
minimum OOB hatasina sahip oldugu gorilmiistiir.
Rastgele orman analizi i¢cin R  programinda
randomForest kiitiiphanesi kullanilmistir [43].

Bu parametrelere gore Random Forest yonteminden
elde edilen egitim ve test performanslari sirastyla Tablo

11 ve Tablo 12’de hata matrisi bigiminde verilmistir.

Tablo 11: Random Forest (Egitim kiimesi performansi)

Actual (Gergek)
Predicted (Tahmin) 0 1
0 410 9
1 23 23

Tablo 12: Random Forest (Test kiimesi performansi)

Actual (Gergek)
Predicted (Tahmin) 0 1
0 92 10
1 9 3

Random Forest yontemi test kiimesinde satig yapilan 13
miisteriden sadece 3 miisteriyi dogru olarak tahmin
edebilmistir. Bu degerler kesim noktasina bagl olarak
degismektedir.

Duyarhhk | Ozgiillik | Kesinlik | Hata | Dogruluk
Egitim 0.72 0.95 0.50 0.07 0.93
Test 0.23 0.91 0.25 0.17 0.83

Farkli siiflandirma metriklerinin sonuglart egitim ve
test kiimeleri i¢cin Tablo 13’de verilmistir Random
Forest yonteminin egitim kiimesindeki duyarliligi %72
iken test kiimesinde bu oran %23 olmustur. CART
yonteminden daha diisiik bir duyarlilik degeri elde
edilmistir. Bu tablodaki hesaplanan tiim metrikler,
kesim noktasinin aligveris gerceklestirenler sinifinin
yayginlik degeri olan %8 alinmasiyla elde edilmistir.
Kesim noktasinin degismesi durumunda hesaplanan
degerler de degisiklik gosterecektir.

Tablo 14: Random Forest (ROC-AUC ve PR-AUC

degerleri
ROC-AUC PR-AUC
Egitim 0.90 0.72
Test 0.66 0.35

Tablo 14’de ise kesim noktasindan bagimsiz olarak
hesaplanan ROC-AUC ve PR-AUC degerleri yer
almaktadir. PR-AUC degeri aligveris gergeklestirenler
simifinin yayginlik degeri olan %8 degerinden daha
biiylik bulunmustur. Bu durum da modelin siniflart
dengesiz dagilan bu veri kiimesi iizerinde yine de iyi bir
performans gosterdiginin bir 6l¢iisii olarak kabul edilir.
PR-AUC degeri CART yonteminden daha iyi sonug
vermigtir

4.3 XGBoost Sonuglar

XGBoost algoritmasi i¢in Oncelikle modelde yer alan
agac sayist (iterasyon) belirlenmistir. Agac sayisi
belirlenirken minimum log-kayip (log-loss) degeri
dikkate alinmistir. Bu deger egitim ve test kiimesi i¢in
ayr1 ayr1 belirlemistir. Egitim ve test kiimlerindeki log-
kayip oraninin iterasyon (yineleme sayisi, XGBoost
algoritmasinda aga¢ sayisina da karsilik gelmektedir)
sayisina gore test kiimesi i¢in log-kayip orani minimum
degerini (0.32) 208.iterayonda almustir. Ogrenme oram
(learning rate) ise 0.01 olarak almmugtir. Ogrenme
oraninin kiigiik olmasi asir1 6grenmeyi engellemektedir.
Model 6nce 1000 iterasyon olacak sekilde galistirilmis
ve test kiimesi i¢in minimum log-kayip degerini 208.
iterasyonda almistir. XGBoost analizi i¢in R dilinde
hazirlanmis xgboost [44] kiitiiphanesi kullanilmugtir.
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Yukarida belirtilen parametrelere gore XGBoost
algoritmasinin ¢aligtirilmasiyla elde edilen egitim ve test
performanslar1 sirasiyla Tablo 15 ve Tablo 16°de
sunulmustur.

Tablo 15: XGBoost (Egitim kiimesi performansi)

Actual (Gercek)
Predicted (Tahmin) 0 1
0 222 1
1 211 31

Tablo 16: XGBoost (Test kiimesi performanst)

Actual (Gergek)
Predicted (Tahmin) 0 1
0 51 4
1 50 9
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Tablo 18’de ise kesim noktasindan bagimsiz olarak
hesaplanan ROC-AUC ve PR-AUC degerleri yer
almaktadir. PR-AUC degeri aligveris gergeklestirenler
siifinin yayginlik degeri olan %8 degerinden daha
bliylik bulunmustur. Bu durum da modelin siniflart
dengesiz dagilan bu veri kiimesi lizerinde yine de iyi bir
performans gosterdiginin bir 6l¢iisii olarak kabul edilir.
Test veri kiimesi i¢cin PR-AUC degeri CART
yonteminden yiiksek ancak RF algoritmasindan diisiik
bulunmustur.

4.4 Genel Degerlendirme

Genel bir degerlendirme igin egitim veri kiimesi
sonuglar1 Tablo 18’de sunulmustur.

Tablo 19: Yontemlerin farkli 6lgiitlere gore egitim
kiimesi performanslari

XGBoost yontemi test kiimesinde satig yapilan 13
misteriden 9 misteriyi  dogru olarak tahmin
edebilmistir. Bu da CART ve Random Forest yontemine
gore duyarlilik yoniinden daha iyi sonuglar verdigini
gostermektedir.

Tablo 17: XGBoost (Farkli 6lgiitlere gore egitim ve test
kiimesi performanslari)

Algoritma | Duyarhlik | Ozgiilliik | Kesinlik | Hata | Dogruluk
CART 0.84 0.84 0.28 0.16 0.84
RF 0.72 0.95 0.50 0.07 0.93
XGBoost 0.96 0.50 0.12 0.47 0.53

Duyarhihk | Ozgiillik | Kesinlik | Hata | Dogruluk

Egitim 0.96 0.50 0.12 0.47 0.53

Test 0.69 0.50 0.15 0.47 0.53

Farkli siiflandirma metriklerinin sonuglart egitim ve
test kiimeleri i¢in Tablo 17’de verilmistir. RF ydntemi
egitim kiimesindeki duyarlilig1 %96 iken test kiimesinde
bu oran %69 olmustur. CART ve RF ydnteminden daha
yiiksek bir duyarlilik degeri elde edilmistir. Bu tablodaki
hesaplanan tiim metrikler, kesim noktasinin aligveris
gerceklestirenler sinifinin yayginlik degeri olan %8
alimmasiyla elde edilmistir. Kesim noktasinin degismesi
durumunda  hesaplanan degerler de degisiklik
gosterecektir.

Tablo 18: XGBoost (ROC-AUC ve PR-AUC degerleri)

ROC-AUC
Egitim 0.92 0.68

PR-AUC

Test 0.67 0.31

Tablo 19’a bakildiginda en yiiksek dogruluk degeri
Random Forest algoritmasinda olurken duyarliligi en
yiiksek algoritma ise XGBoost olmustur. Bu tarz sinif
dengesizliginin oldugu veri kiimelerinde duyarlilik ve
kesinlik degerlerine bakmak sonuglarin daha anlasilir
yorumlanmasini saglar. Bu tablodaki hesaplanan tim
Olgiitler, kesim noktasinin aligveris gergeklestirenler
siifinin yayginlik degeri olan %8 alinmasiyla elde
edilmistir.

Kesim noktasinin degismesi durumunda egitim veri
kiimesi i¢cin hesaplanan degerler de degisiklik
gosterecektir. Bu sebeple kesim noktasindan bagimsiz
olarak model performansini degerlendiren metriklerin
dikkate  alinmasi  sonuglarin  daha  objektif
degerlendirilmesini saglar. Egitim veri kiimesi igin
kesim noktasindan bagimsiz olarak hesaplanan ROC-
AUC ve PR-AUC degerleri Tablo 19’da sunulmustur..

Tablo 20: Yontemlerin egitim kiimesindeki ROC-AUC
ve PR-AUC degerleri

Algoritma ROC-AUC PR-AUC
CART 0.91 0.71
RF 0.90 0.72
XGBoost 0.92 0.68
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Tablo 20’ye bakildiginda ROC-AUC ve PR-AUC
degerlerinin birbirlerine yakin olmakla birlikte en
yiikksek ROC-AUC degeri XGBoost algoritmasinda en
yiksek PR-AUC degeri ise RF algoritmasinda
bulunmustur.

Genel bir degerlendirme igin test veri kiimesi sonuglari
Tablo 21’de sunulmustur

Tablo 21: Yontemlerin farkh 6lgiitlere gore test kiimesi
performanslari

Algoritma | Duyarhhk | Ozgiillik | Kesinlik | Hata | Dogruluk

CART 0.38 0.87 0.27 0.18 0.92
RF 0.23 091 0.25 0.17 0.83
XGBoost 0.69 0.50 0.15 0.47 0.53

Tablo 21°de test veri kiimesi sonuglarina bakildiginda en
yiiksek dogruluk degeri CART algoritmasinda olurken
duyarlilig1 en yiiksek algoritma ise XGBoost olmustur.
Bu tarz smif dengesizliginin oldugu veri kiimelerinde
duyarlilik ve kesinlik degerlerine bakmak sonuglarin
daha anlagilir yorumlanmasini saglar. Bu tablodaki
hesaplanan tiim metrikler, kesim noktasinin aligveris
gerceklestirenler sinifinin yayginlik degeri olan %8
alinmasiyla elde edilmistir. Kesim noktasinin degismesi
durumunda  hesaplanan degerler de degisiklik
gosterecektir. Bu sebeple kesim noktasindan bagimsiz
olarak model performansint degerlendiren metriklerin
dikkate = alinmasi  sonuglarin  daha  objektif
degerlendirilmesini saglar.

Test veri kiimesi i¢gin kesim noktasindan bagimsiz olarak
hesaplanan ROC-AUC ve PR-AUC degerleri Tablo
22’de sunulmustur.

Tablo 22: Yontemlerin test kiimesindeki ROC-AUC ve
PR-AUC degerleri

Algoritma ROC-AUC PR-AUC
CART 0.63 0.24
RF 0.66 0.35
XGBoost 0.67 0.31

Tablo 22’ye bakildiginda, ROC-AUC degerleri birbirine
yakin bulurken, PR-AUC degerlerinde farklilar ortaya
ctkmigtir.  En  yilksek PR-AUC degeri RF
algoritmasinda, ikinci en yiiksek PR-AUC degeri de
XGBoost algoritmasinda bulunmustur. Sif
dengesizliginin oldugu bu veri kiimesinde PR-AUC
degerine gore sonuglari degerlendirmek daha dogrudur.
Bu sebeple veri kiimesi igin en iyi 6grenme Random
Forest algoritmasinda gergeklesmistir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA (RESULTS AND
DISCUSSION)

Metin madenciligi, yapilandirilmamis veri tiirleri olan
belgeler, sosyal medya gonderileri ve e-postalar gibi cok
farkli formatta kaydedilmis veri dosyalarindan bilgi
cikarimi  i¢in kullanimi gittikce yayginlasan bir
yontemdir. Metin madenciligi yontemleri ile birlikte
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak biiyiik
hacimli metinsel veriler i¢indeki kaliplarin, egilimlerin
ve iligkilerin ortaya c¢ikarilabilmesi karar verme
stireglerine yardimer olarak isletmelerin veriye dayali
kararlar almasini kolaylasmaktadir. En onde gelen
uygulama alanlarindan birisi de miisterilerin belirli bir
iiriin veya hizmet hakkindaki yorumlarini, goriislerini ve
sosyal medya gonderilerini analiz ederek isletmelerin
miisteri duygularini, tercihlerini ve geri bildirimlerinin
incelenmesidir. Biiyiik boyuttaki metinsel verilere goz
atarak hemen anlagilamayabilecek gizli kaliplari ve
iligkileri tanimlayarak bilgi kesfini kolaylastirmasi
metin madenciliginin cok farkl alanlara
uygulanabilmesini kolaylastirmigtir. Ayrica ¢ok uzun
metin dosyalarini analiz etmeyi, 6zetlemeyi saglayan,
belgede gecen temel konulari ortaya g¢ikaran metin
madenciligi yontemleri sayesinde zaman ve kaynak
tasarrufu saglanabilmektedir.

Metin madenciligi uygulamalarinda yaygin olarak takip
su agamalar bulunmaktadir. Problemin tanimlanmasi,
metin tabanli veri kullanilarak ulagilmak istenen amacin
belirlenmesidir. Ornegin miisteri goriisleri kullanilarak
duygu analizinin yapilmasi, metin i¢indeki konularin
belirlenmesi  veya korpus icindeki  belgelerin
kiimelenmesi vb.), veri toplama ve veri Onisleme
(analizde kullanilacak verilerin web, eposta, sosyal
medya vb. gibi farkli ortamlardan ulagilarak analizde
kullanilacak korpus olusturulduktan sonra verideki
giiriiltiiyli azaltabilmek i¢in noktalama isaretlerinin ve
Ozel Kkarakterlerin kaldirilmasi, durma kelimelerinin
kaldirilmasi, kelimelerinin  eklerinin  kaldirilarak
koklerine ulasilmast vb.), 6znitelik ¢ikarimi (metinsel
verilerin tahminlerde kullanilacak makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanimina hazir hale getirilebilmesi i¢in
niimerik hale getirilmesi gerekir. Bunun i¢in Bag-of-
Words, TF-IDF, Word Embedding yo6ntemlerinden
birisi kullanilir), model se¢imi ve egitimi (Tahmin i¢in
kullanilacak makine Ogrenmesi veya derin Ogrenme
algoritmalarinin segilmesidir. Bu se¢imi veri biiytikligii,
verinin boyutu, olusturulacak modelden beklenen
aciklanabilirlik seviyesi gibi kriterler belirleyicidir.
Analize hazir hale getirilmis veri seti egitim ve test
kiimesi  seklinde ayrilarak, egitim kiimesinde
performansi en yiiksek hale getirecek sekilde model
parametreleri optimize edilir.), model degerlendirme



BILISIM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 17, SAYI: 4, EKiM 2024

(Olugturulan modellerin performanslarint belirlemek
i¢in Ornegin siiflandirma problemlerinde dogruluk,
kesinlik, ROC-AUC gibi bir¢ok farkli 6l¢iit kullanilir.
Model performans Olgiimiinii daha giivenilir hale
getirmek i¢in capraz gegerleme de kullanilabilir),
modelin kullanimi (olusturulan en iyi model daha
onceden egitimde kullanilmayan, yeni veriler iizerinde
test edilir. Zaman i¢inde modelin performansini
korumak veya gelistirmek i¢in model parametrelerinde
gerekli diizenlemeler yapilabilir), yorumlama ve
gorsellestirme (elde edilen sonuglardan karar verme
stirecinde nasil faydalanabilecegi yorumlanir, modelin
davranist hakkinda daha detayli bilgi alabilmek ve
sonuglar1 gorsellestirmek i¢in hata matrisi, ROC egrileri
veya kelime bulutlar1 gibi teknikler kullanilabilir)

Bu calismada konut {iretimi ve satigi yapan bir ingaat
sirketinin  miigterileri ile yaptigi  goriismelerin
kayitlarinin yer aldigi metin dosyalar1 incelenerek
gelecekte bir miisterinin yapilan goriigme sonucunda
konut alma karar1 alip almayacagin1 basarili bir sekilde
tahmin edecek bir model olusturulmustur.  Veri
kiimesinde miisteriler ile telefonla veya yiiz yiize
yapilan goriigmelerin kayitlar1 ve daha sonrasinda bu
miisterilerin  konut alip almadiklar1 bilgisi yer
almaktadir. Dolayisiyla problem makine ogrenmesi
agisindan bir ikili siniflandirma problemi olarak ele
alinmstir. Beklenildigi gibi goriisme sonucu konut alma
karar1  veren miisteri sayisimin, konut alma
diisiincesinden vazgegen veya erteleyen miisteriler gore
¢ok daha diisiik olmasindan dolayi, siniflarin genelde
dengeli oldugu ikili siniflandirma problemlerinin aksine
bu problem dengesiz bir ikili siniflandirma problemidir.
Bu nedenle model performansinin biraz diisiik
olabilecegi calismanin basinda ongoriilmistiir. Verileri
eksik olan, analize uygun olmayan goriisme kayitlari
¢ikarildiginda 579 miisteri goriigmesi kaydindan olugan
bir veri kiimesine ulasilmistir. Bu veri kiimesi yukarida
detaylar1 verilen Onisleme adimlarindan sonra analize
uygun hale getirilmistir. Tiim goriismeleri 6zetleyen
vektor uzay modelini gosteren matris elde edilmistir.
Beklenildigi gibi bu seyrek (sparse) ve yiiksek boyutlu
(high dimensional) bir matristir. Bu iki problem makine
O0grenmesi algoritmalarinin performanslarint negatif
yonde etkileyen faktorlerdir. Model olusturma
asamasinda Random Forest, Classification and
Regression Tree (CART), ve XGBoost algoritmalari
kullanilarak modellerin performanslari
karsilagtirilmistir.  Karsilagtirma i¢in ~ siniflandirma
problemlerinde yaygin olarak kullanilan kesinlik,
dogruluk, 6zgiilliik, ROC-AUC gibi 6lgiitlere ek olarak
dengesiz smiflandirma problemlerinin performansim
analiz etmede daha anlamli sonuglar verdigi bilinen PR-
AUC o6l¢iitii de yer almistir.
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Duyarlilik dl¢titiine gore analizde kullanilan CART, RF
ve XGBoost yontemleri test kiimesi iizerinde sirasiyla
0.38, 0.23 ve 0.69 degerlerini vermisledir. Bu yonden
XGBoost yonteminin gergekte konut alan miisterilerin
daha yiiksek bir dogrulukla konut alacaklar siifinda
tahmin ettigi goriilmektedir. Her iki sinifin g6z Oniine
alindigr  tahminlerin genel olarak dogruluguna
bakildiginda ise elde edilen dogruluk degerleri sirasiyla
0.92, 0.83 ve 0.53 olarak elde edilmistir. Bu yonden
bakildigmmnda CART  yonteminin  Once  ¢iktig1
goriilmektedir. Duyarlilik ve dogruluk gibi olgiitlerin
elde edildigi hata matrislerindeki degerler ¢alismada da
ifade edildigi gibi tercih edilen esik degerine gore
degismektedir. Calismada esik degeri olarak tiim
miisterilerin i¢inde goriismeler sonucu konut alma karar1
vermis miisterilerin yiizdesi olan %8(0.08) degeri esas
alinarak analizler yapilmistir. Dolayisiyla farkli esik
degerleri tercih edilirse bu Olgiitlerin degerleri de
degisecektir. Esik degerinden bagimsiz olarak bir
degerlendirme yapilabilmesini saglayan PR-AUC
degerlerine bakildiginda CART, RF, XGBoost
yontemleri sirasiyla 0.24,0.35 ve 0.31 bulunmustur. Bu
degerlerin hepsi segilen esik degeri olan 0.08 den biiyiik
oldugu i¢in dengesiz sekilde dagilan bu veri kiimesi
tizerinde yeterli performans gosterdikleri sdylenebilir.
PR-AUC degerine gore en iyi performanst Random
Forest (RF) yontemi gdstermistir.

Calisma ileride daha fazla sayida miisteri
goriismesinden elde edilen bir korpus iizerinde derin
o6grenme yontemleri (CNN veya RNN gibi) ve farkli
Oznitelik temsilleri ile (Word2Vect, BERT) gibi
kullanilarak gelistirilebilir. Ayrica verideki
dengesizligin sebep oldugu sorunlari asmak igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan SMOTE(Synthetic
Minority Over-Sampling Technique) gibi yontemlere
yer verilerek sonuglar incelenebilir.
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