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PROJE ADI : HAVADIS

HAVADIS Projesi ile Tlgili Olarak Cahsmalarnmz 7 Mart 2019

sonuclanmstir.

Tarihinde Basariyla

Proje Bitiminde Asagidaki Sonuclar Elde Edilmistir :

Havadis Projesi 3 is paketinden olusmaktadir. Bunlar Duygu Analizi, Varlik Ismi Tanima ve Anomali
Tespiti’dir.

1. Birinci Is Paketi : Duygu Analizi

Biiyiik miktarda goriis belirten metni almak ve smiflandirmak icin otomatik duygu analizi sistemlerine
ihtiyag vardir. Makine O0grenme yaklasimimi ele alan mevcut arastirmalar gesitli 0znitelik liretme ve
smiflandirma teknikleri tiretmistir. Bu ¢aligmada terim-dokiiman indeksi veya kelime temsilleri ile 6znitelik
iiretimi ile klasik makine 6grenme yontemleri ve yapay sinir ag1 modellerin Twitter mesajlarindan olusan
veri kiimesi tizerinde smiflandirma performansi rapor edilmistir.

Tablo 1. 1 Veri Kiimesi

Olumlu | Notr | Olumsuz | Toplam
Egitim 3663 | 4658 | 5511 13832
Test 916 | 1164 | 1377 3457

Raporun devamu iki ana boliime ayrilmistir: Boliim 1'de kullanilan modeller, optimize edilmis parametreler
ve basar1 sonuglar1 verilmig, Boliim 2'de ise sonuglar 6zetlenmistir.

1.1 Modeller ve Test Sonuclari

Siniflandirmada kullanilan temel modeller Naive Bayes ve XGBoost, yapay sinir ag1 modeller i¢in ise basit
derin yapay sinir agl, LSTM-RNN ve CNN mimarileri analiz edilmistir. Hiperparametere optimizasyonunda
temel modeller i¢in Grid Search, yapay sinir ag1 modeller i¢in ise Bayesian Optimization kullanilmustir.

1.1.1. Temel Modeller

Temel modeller igin terim dokiiman (TF) ve ters-terim dokiiman (IDF) 6znitelikleri ile kelime (word-gram)
ve karakter tabanli birimler (character-gram) test edilmistir. Arama uzayinda elde edilen en iyi sonuglar
tablolarda verilmistir.

1. Naive Bayes: n-gram oznitelik ¢ikarma iglemi sirasinda kullanilan birim arahgini, IDF ters terim

frekansmm kullanilip kullanilmadigmi, norm n-gram normalizasyon metodunu, smoothing ise Naive
Bayes yonteminin sparse terimler i¢in kullandig1 diizeltme katsayismi belirtir.

2. XGBoost: n-gram oOznitelik ¢ikarma islemi sirasinda kullanilan birim araligini, IDF ters terim
frekansinin kullamlip kullanilmadigini, learnign rate ve max depth karar agaglari parametreleri ve
number of classifiers siniflandirici sayism belirtir.



Tablo 1. 2 Optimiza Naive Bayes Sonuglari-1

Naive Bayes, Word-Gram Model
(n-gram:(1,2); IDF: False; Norm.: L2; Smoothing: 0.1)

SINIF precision | recall fl-score | support
notr 0.7087 | 0.5814 0.6387 1180
olumlu 0.7115 | 0.5637 0.6290 919
olumsuz 0.6538 | 0.8477 0.7382 1359
weighted average 0.6879 | 0.6813| 0.6753 3458

Test Accuracy: 0.6813

Tablo 1. 3 Optimiza Naive Bayes Sonuglari-2

Naive Bayes, Character-Gram Model
(n-gram:(1,5); IDF: True; Norm.: L2; Smoothing: 0.01)

SINIF precision | recall fl-score support
notr 0.7056 | 0.5890 0.6420 1180
olumlu 0.6919 | 0.5963 0.6406 919
olumsuz 0.6692 | 0.8278 0.7401 1359
weighted average 0.6877 | 0.6848| 0.6802 3458

Test Accuracy: 0.6848

Tablo 1. 4 Optimiza XGBoost Sonuglari-1

XGBoost, Word-Gram Model
(n-gram:(1,1); IDF: True; Norm.: L2; Learning rate: 0.3; Max depth: 5;
number of classifiers: 15; )

SINIF precision | recall fl-score support
notr 0.5397 | 0.4492 0.4903 1180
olumlu 0.6546 | 0.3547 0.4601 919
olumsuz 0.5243 | 0.7631 0.6215 1359
weighted average 0.5642 | 0.5474| 0.5338 3458

Test Accuracy: 0.5474

Tablo 1. 5 Optimiza XGBoost Sonuglari-2

XGBoost, Character-Gram Model
(n-gram:(1,4); IDF: False; Norm.: L1; Learning rate: 0.3; Max depth: 5;
number of classifiers: 10001,' )

SINIF precision | recall fl-score | support
notr 0.6350 0.6975 0.6901 1180
olumlu 0.6458 0.5822 0.7572 919
olumsuz 0.6403 0.6346 0.7221 1359
weighted average 0.6733| 0.6726| 0.6710 3458

Test Accuracy: 0.6726

! Basariyi ve egitim siiresini en cok etkileyen parametredir.




1.1.2. Yapay Sinir Ag1 Modeller

Yapilan testlerde, baska veri kiimelerinden 6grenilen kelime temsillerinin performansi olumlu etkilemedigi
gorlilmiistiir. Basit derin agda bag-of-words yontemi ile Oznitelikler elde edilirken, LSTM ve CNN
aglarinda egitim kiimesinden kelime temsilleri egitim sirasinda 6 grenilmistir.

1. Basit Derin Ag: Iki sakli katmanli, her sakli katmanda belli bir dropout uygulanan modeldir. Y18

biyiikliigii (batch size), sakli katmanlardaki néron sayisi (n_units) ve dropout oranlari optimize
edilmis modele iliskin sonuglar ve arama uzaymi gosteren grafik asagidadir.

Tablo 1. 6 Optimize Basit Derin Ag Sonugclari

Basit Derin Ag Modeli
[n_units: 368, n_units2: 447, dropout:0.6581, dropout2:0.1334, batch_size:103]
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Test Accuracy: 0.6873

2. LSTM Ag: LSTM hiicrelerinde olusan RNN agidir. Yigm biiyiikligii (batch size), kelime temsili
uzunlugu (embedding_size), sakh katmanlardaki LSTM hiicre sayis1 (n_units), katman dropout ve
recurrent dropout oranlar1 optimize edilmis modele iliskin sonuglar ve arama uzaymi gosteren
grafik asagidadir.



Tablo 1. 7 Optimize LSTM Ag Sonugclar

LSTM Ag
[n_units:7, embedding_size:11, dropout:0.2613, recurrent_dropout:0.1231, batch_size:94]
n_units
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Test Accuracy: 0.6611

CNN Ag: Yign biyilkligi (batch size), kelime temsili uzunlugu (embedding size), sakh
katmanlardaki hiicre sayis1 (n_units), katman dropout orani ve filtre sayis1 optimize edilmis modele
iliskin sonuglar ve arama uzaymi gosteren grafik agsagidadir.



Tablo 1. 8 Optimize CNN Sonuclari

CNN Ag

[n_units:512, embedding_size:64, dropout:0.2, batch_size:32, n_filter:250]
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Test Accuracy: 0.6539

1.2 Sonuc¢

Ozet sonuglar tabloda verilmistir.
Tablo 1. 9. Model Basar Ozeti

METOT BASARI

Naive Bayes, 0.6848
Character-Gram Model

XGBoost, 0.6726
Character-Gram Model

Basit Derin Ag 0.6873

LSTM Ag 0.6611

CNN Ag 0.6539




17.000 twitter mesaj1 igeren kiime iizerinde yapilan egitim ve test islemleri sonucunda en yiiksek basari
0.6873 olarak optimize edilmis Basit Derin Ag Modelinde elde edilmistir. Temel metotlardan Naive Bayes
0.6848 ile buna en yakin model olarak tespit edilmistir. Literatiirde iyi sonuglar elde edildigi raporlanan
XGBoost yontemi ancak cok yiiksek sayida smiflandirict kullanildiginda, dolayisiyla egitim siiresi
uzatildiginda, yiiksek basariya ulagsmaktadir. LSTM ve CNN aglarda Bayesian optimizasyon yapildigi halde
Basit Derin Ag modeline yakin basari sonucu elde edilememistir.

2. Ikinci Is Paketi : Varhk Ismi Tanima

Bu dokiimanda birgok NLP uygulamasma 6nislem olabilen varlik-isim tespitine dair deney sonuglar1 yer
almaktadir. Deneyler iki farkli veri kiimesinde gerceklestirilmistir. Izleyen tablolarda veri kiimelerine ait
etiket dagilimlar1 verilmistir.

Tablo 2. 10. "7 Simfh" Veri Kiimesi Kelime Tabanh Dagilim

Egitim | Test
Date 2424 260
Location 11115 | 731
Money 1804 119
Organization 15192 | 824
Percent 1329 122
Person 21524 1019
Time 291 32
N/A 379361 | 20859
TOPLAM 433080 | 23966

Tablo 2. 11 "Havadis" Veri Kiimesi Kelime Tabanh Dagilim

Egitim | Test
Aitlik 730 325
Bina 1168 325
Kisi 9658 2906
Kurum 7308 2360
Miktar 2977 1509
Nitelik 4671 1249
Olay 720 157
Para 2138 1764
Plaka 107 54
Tarih 4820 2414
Tel 12 3
URL 147 74
Uriin 275 77
Yer 7563 3343
Yiizde 1901 1194
Zaman 274 229
N/A 245657 | 108516
TOPLAM 290146 | 126439

Etiketlemede kullanilan yontemler CRF, Kelime Bi-LSTM Model ve Karakter-CNN Bi-LSTM Model'dir.
Raporun devamu iki ana boliime ayrilmistir: Bolim 1'de kullanilan modeller ve basari sonuglar1 verilmis,
Boliim 2'de ise sonuglar 6zetlenmistir. Tablo agirlikh bu raporda genel resmi daha iyi gdérebilmek icin
Boliim 2'nin incelenmesi Onerilir.



2.1 Modeller ve Test Sonuclari

2.1.1. Temel Model: CRF

Deneye ait testler her iki veri kiimesi i¢in de etiket basar1 oranlar1 ve normalize

verilmistir. Kullanilan CRF 6znitelikleri sunlardir:

Kelime kiigiik harflerden olusur: (True/False)

3-gram

Kelime biiyiik harflerden olusur: (True/False)

Kelimenin yalniz ilk harfi biiyiik harftir: (True/False)

Kelime rakamlardan olusur: (True/False)

Tablo 2. 12. "7 Simifhi" Veri Kiimesi CRF Sonuglari

edilmis karisikhk matrisi

Precison | Recall | F1 Support
Date 0.89 0.91 0.90 260
Location 0.96 0.92 0.94 731
Money 0.93 0.87 0.90 119
Organization 0.96 0.86 0.91 824
Percent 0.95 0.87 0.91 122
Person 0.90 0.89 0.90 1019
Time 0.96 0.84 0.90 32
N/A (irrelevant) 0.99 0.99 0.99 20859

Tablo 2. 13. "7 Smifli" Veri Kiimesi CRF Normalize EdilmisKansikhk Matrisi

Confusion matrix

DATE

IRRELEVANT -

LOCATION -

MONEY -

True label

ORGANIZATION -

PERCENT -
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TIME
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True label

Tablo 2. 14. "Havadis" Veri Kiimesi CRF Sonuglari

Precision Recall F1 Support
Aitlik 0.74 0.65 0.69 265
Bina 0.43 0.30 0.35 325
Kisi 0.69 0.72 0.71 2906
Kurum 0.61 0.64 0.63 2363
Miktar 0.61 0.53 0.57 1572
Nitelik 0.60 0.56 0.58 1259
Olay 0.39 0.32 0.35 162
Para 0.81 0.91 0.86 1764
Plaka 0.66 1.00 0.79 54
Tarih 0.65 0.72 0.69 2414
Tel 0.50 0.33 0.40 3
URL 0.94 0.81 0.87 74
Uriin 0.24 0.10 0.15 77
Yer 0.78 0.76 0.77 3343
Yizde 0.85 0.93 0.89 1210
Zaman 0.65 0.57 0.61 229
N/A (Yok) 0.96 0.96 0.96 113426

Tablo 1. 15. "Havadis" Veri Kiimesi Normalize EdiilmisKarisiklik Matrsisi

Confusion matrix
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2.2 Yapay Sinir Ag1 Modelleri
2.2.1 Word-Level Bi-LSTM:

Tablo 2. 16. "7 Simifhi" Veri Kiimesi Bi-LSTM Sonuglari

Precison | Recall F1
Date 0.85 0.87 0.86
Location 0.91 0.91 0.91
Money 0.88 0.88 0.88
Organization 0.96 0.80 0.88
Percent 0.93 0.75 0.83
Person 0.97 0.71 0.82
Time 0.92 0.69 0.79
N/A (irrelevant) 0.98 1.00 0.99

Tablo 2. 17. "7 Simifhi" Veri Kiimesi Bi-LSTM Normalize Edilmis Kanisikhk Matrisi

Confusion matrix
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True label

Tablo 2. 18. "Havadis" Veri Kiimesi Bi-LSTM Sonuclari

Precision Recall F1

Aitlik 0.45 0.72 0.55
Bina 0.41 0.23 0.29
Kisi 0.60 0.61 0.60
Kurum 0.58 0.49 0.53
Miktar 0.39 0.67 0.49
Nitelik 0.23 0.74 0.35
Olay 0.14 0.19 0.16
Para 0.77 0.87 0.82
Plaka 0.54 0.75 0.63
Tarih 0.59 0.76 0.67
Tel 0.0 0.0 0.0
URL 0.83 0.84 0.84
Uriin 0.05 0.11 0.07
Yer 0.77 0.72 0.74
Yizde 0.84 0.93 0.88
Zaman 0.29 0.29 0.29
N/A (Yok) 0.97 0.93 0.95

Tablo 2. 19. "Havadis" Veri Kiimesi Bi-LSTM Normalize Karisikhk Matrisi

Confusion matrix

Lo

YOK 0.02 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
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2.2.2 Character-CNN Bi-LSTM Model

Tablo 2. 20. "7 Simifhi" Veri Kiimesi Char-CNN Bi-LSTM Sonuclari

Precison Recall F1
Date 0.88 0.75 0.81
Location 0.19 0.87 0.31
Money 0.10 0.71 0.17
Organization 0.40 0.84 0.54
Percent 0.93 0.70 0.80
Person 0.15 0.70 0.25
Time 1.00 0.41 0.58
N/A (irrelevant) 0.07 1.00 0.13

Tablo 2. 21. "7 Simfli" Veri Kiimesi Char-CNN Bi-LSTM Normalize Karisikh Matrisi’

Confusion matrix
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> Burada gériinen PAD etiketi yalniz egitim kiimesinde oldugu icin test asamasinda incelenirken IRRELEVANT olarak
distndlmeli.



True label

Tablo 2. 22. "Havadis" Veri Kiimesi Char-CNN Bi-LSTM Sonuclari

Precision Recall F1

Aitlik 0.66 0.58 0.62
Bina 0.41 0.12 0.18
Kisi 0.43 0.54 0.47
Kurum 0.53 0.58 0.55
Miktar 0.41 0.12 0.18
Nitelik 0.45 0.52 0.48
Olay 0.41 0.12 0.18
Para 0.76 0.82 0.79
Plaka 0.0 0.0 0.0
Tarih 0.67 0.69 0.68
Tel 0.0 0.0 0.0
URL 0.95 0.54 0.69
Uriin 0.43 0.05 0.08
Yer 0.78 0.67 0.72
Yizde 0.84 0.86 0.85
Zaman 0.40 0.10 0.16
N/A (Yok) 0.47 0.95 0.63

Tablo 2. 23. "Havadis" Veri Kiimesi Char-CNN Bi-LSTM Normalize Kansikik Matrisi

Confusion matrix Lo
pAD 4000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00

URL-O'ODWO'O?’ 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00 0.00 0.22 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.04

URUN -0.00 0.00 0.06 0.00 0.02 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.06 0.02

TEL {0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

0.8

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.36 0.00 0.00 0.01 0.04 0.02 0.00

KURUM ~

ATLIK 40.00 0.00 0.00 0.00 0.11 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.21 0.00 0.01 0.06 0.04 0.00 0.00

PARA -40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.09 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00

BINA {0.00 0.00 0.00 0.00 0.08 0.00 0.00 0.12 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.07 0.04 0.6
ZAMAN 4000 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.32 0.01 0.02 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.08
MIKTAR 4 0-00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.0DE 0.00 0.43 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01

PLAKA -0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.29 0.04 0.00 0.00 0.00

- 0.4
Yok {0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.01 0.01

yuzDE 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00

OLAY 4000 0.00 0.00 0.00 0.03 0.03 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.08 0.04 0.06

NITE 40.00 0.00 0.00 0.00 0.06 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.38 0.00 0.00/0.50 0.04 0.01 0.00 F0.2
veR {0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.23 0.00 0.00 0.00

kis| 40.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 D.46 0.00 0.00 0.01

TARIH 49.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.02 0.00 0.27 0.00 0.00 0.00

0.0

O & & & « NN C e A @ &
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2.3 Sonug¢

Yontemlerin F1 skor karsilastirmasi tabloda verilmis, "Havadis" tablosunda, "7 Smifli" veri kiimesi ile ortak
etiketler sar1 isaretlenmistir.
Tablo 2. 24. "7 Simifh" Veri Kiimesi Karsilastirmah F1 Skolari

CRF Word Char CNN

Bi-LSTM Bi-LSTM
Date 0.90 0.86 0.81
Location 0.94 0.91 0.31
Money 0.90 0.88 0.17
Organization 0.91 0.88 0.54
Percent 0.91 0.83 0.80
Person 0.90 0.82 0.25
Time 0.90 0.79 0.58
N/A (irrelevant) 0.99 0.99 0.13

Tablo 2. 25. "Havadis" Veri Kiimesi Karsilastirmah F1 Skolar

CRF Word Char CNN

Bi-LSTM Bi-LSTM
Aitlik 0.69 0.55 0.62
Bina 0.35 0.29 0.18
Kisi 0.71 0.60 0.47
Kurum 0.63 0.53 0.55
Miktar 0.57 0.49 0.18
Nitelik 0.58 0.35 0.48
Olay 0.35 0.16 0.18
Para 0.86 0.82 0.79
Plaka 0.79 0.63 0.0
Tarih 0.69 0.67 0.68
Tel 0.40 0.0 0.0
URL 0.87 0.84 0.69
Uriin 0.15 0.07 0.08
Yer 0.77 0.74 0.72
Yizde 0.89 0.88 0.85
Zaman 0.61 0.29 0.16
N/A (Yok) 0.96 0.95 0.63

Her iki veri kiimesinde de CRF performansi daha iyidir. Genel olarak TARIH (DATE), YUZDE
(PERCENT) ve PARA (MONEY) etiketleri kolay ayirt edilmistir. Char-CNN Bi-LSTM modeli iyi ayirt
edilebilen etiketlerde en azindan Word Bi-LSTM'e yakin (hatta Havadis igin TARIH ve NITELIKTE daha
iyl) sonuclar gostermis, ancak genel olarak ii¢ model i¢inde en kotii performanst vermistir. Rakam igeren
kelimelerin etiketlenmesi CRF'de 6nemli 6l¢tide daha iistiindiir. Optimize edilmis Word Bi-LSTM modeli
CRF'e yakin veya daha iistiin sonuglara gotiirebilecegi diistiniilmektedir.

3. Uciincii Is Paketi : Anomali Tespiti

Yapilan tiim islemler Python dilinde farkh kiitiiphaneler kullanilarak yapilmustir.
* Tlim tweet veri kiimesini csv formatindan istenilen json formatma cevrildi.
* Tlim tweetler icin tarih, Tiirkiye saatine gore ayarlandi.
* Tiim tweetler i¢in;
o Stopwordleri ¢ikarild1.
o Harf, rakam digindaki tiim diger karakterleri silindi.
o # veya (@ ile baglayan tiim kelimeler silindi.
o Stopword listesinde olmayabilecek 3 harften daha kisa tiim kelimeleri atildi.



o Metinler igerisinden emoji, url link, vs. fazlahklar da ¢ikarildi.
o Biitiin kelimelerden Tiirk¢e karakterler ¢ikarilarak, yerine Ingilizce alfabeden karsiliklar1 getirildi.

3.1  Modeller ve Test Sonugclar

3.1.1. izlenen Yontem ve Parametreler

Gergek zamanl bir sistem olmasi agisindan basit ve hizli bir yontem Onerilmistir. Literatiir taramasinda da
calismalarin karmasik modeller yerine basit Ozellikler kullamilarak yapildigi goriilmiistiir. Twitter verisi
ozelinde yapilan ¢aligmalarda, tf/idf degerleri, mention, hashtag gibi 6zel kelime gruplar1 anomali olaylarin
tespitinde kullanilmstir.

* Bu calismada da frekans tabanl bir yontem gelistirilmistir.

* Gilinliik olarak ayrilan tweetlerden kelime frekanslar1 bulundu.

* Bu frekans listesinden yola ¢ikarak iki segenek belirlendi. (percentFlag ile secilebilir) o Giinliik atilan
toplam twit sayismm belli bir ylizdesi alinarak bir esik degeri hesaplandi. (percent) o Giinliik atilan toplam
twitten bagimsiz olarak, sabit bir esik degeri belirlendi. (minWordFreq)

* Belirlenen degerin iistiinde frekansa sahip kelimeler giinliik olan ayrilmus listelerde tutulur.

» Aranacak anomalilerin en fazla kag¢ kelimeden olusacagmi belirlemek i¢in ngramsize degeri set edilir.
Bu deger default 2 olarak belirlenmistir.

* Bir kelime grubunun en az kag siireyle devam ettigini belirlemek i¢in minDayForAnomaly parametresi
kullanilir. Default olarak bu deger 7 olarak belirlenmistir. (bir hafta)

* Girdi olarak verilen json dosyasi i¢in bin klasorii i¢cine eklenecektir. Dosya adi filename adinda bir
degiskende tutulur.

* Bu kelimelerden/kelime gruplarmmdan en az bir hafta boyunca araliksiz olarak listede bulunanlar
anomali olay1 olarak isaretlendi.

« Onceki asamadan alman anomaliler ve tarih degerleri almarak, her anomali icin basladig1 ve bittigi
giindeki twitler incelenerek zaman degeri de elde edilmistir.

* Olayla ilgili ilk ve son tweet zamani istenilen formatta bir json dosyasma kaydedildi.

* Cikt1 dosyasi1 “dataset374K-minFreq %1-minDay7-2gram-v2” isminde olusmaktadir. Burada belirtilen
ifadeler, verisetinin 1000 6lceginde biiylikligli (dataset374K), % kaclik frekans esigi (minFreq %1), en az
ka¢ sliren olay arandigi (mindDay5) ve kelime gruplarindaki en fazla kelime sayisii (2gram)
gostermektedir.

* Eger yiizdelik yerine dogrudan esik degeri kullanilirsa “dataset374K-minFreq 10-minDay7-2gramv2”
seklinde bir ¢ikt1 dosyasi olusacaktir.

3.2 Sonu¢

370.000 tweet bulunan bir veri kiimesinde yapilan ¢alisma yaklasik 3-4 dakika ¢aligma siiresine sahiptir.
Yaklasik 125 sn json dosyasinin okunmasi i¢in harcanmustir. Girdi formatinda verilen json dosyasmmn
nested olmas1 durumu bu siireyi normalde 3 kat daha yavaslatnustir.

{ "data”: [ [
{"user_id": 0,....}
"user_id" 0, {--}
} - ] Tl
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Yaklasik 60 sn giinliik olarak kelime frekansi bulmak igin harcanmustir. Yaklasik 0,4 sn 7 giin siiren
anomali olaylarmin bulunmasi i¢in harcanmustir. Yaklastk 7 sn bulunan anomalilerin baslama-bitme
zamanlarinin tespiti ve json dosyasina yazilmasi i¢in harcanmustir.

Sonuglarda “adalet, chp, akp, teror orgutu, abd, ...” gibi kelime ve kelime gruplarmm ¢iktig1 gériilmiistiir.
Siire azaltildiginda daha fazla anomalinin yakalandig1 da tespit edilmistir. Ozellikle sosyal medyada bir
olaym 1 hafta slirede gliindemde kalmasi zaten onun TT (trend topic)listesinde bulundugunu
gostermektedir. Bu bakimdan bu siirenin daha kisa tutulmasi gerektigi diigiiniilmektedir. Kendi veri setimiz
ozelinde, kelime gruplarmin biiyiikligii incelendiginde 2 kelimelik gruplarin ideal oldugu goriilmiistiir.
Daha fazla sayida kelimeye bakildiginda benzer olaylarin geldigi tespit edilmistir. Bu durum bagka bir veri
setinde farkli parametre degeri ile denenebilir. Veri seti olusturulurken belli anahtar kelimelere gore twitler
cekilmistir. Bu kelimelerin tweet cekilen anahtar kelimelerin i¢inde oldugu diisiiniilmektedir. Testlerin
yapildig1 veri setinin yukarida belirtilen problemi sebebiyle parametreler degistirilebilir olarak ayarlanmustir.
Bu baglamda SSM tarafindan yapilacak test i¢in parametrelerin fine-tuning yapilmasi gerekebilir (frekans
esik deger, yiizdelik deger, minimum giin sayisi, n-gram biiyiikliigii parametreleri i¢in de farkli denemeler
yapilabilir).
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