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Oz

Haber popiilerligi, internet ya da sosyal ag sitelerinde yaymlanmis haberlere gosterilen ilgi diizeyinin bir gostergesidir. Haber
saglayicilari, bu gostergenin kendi lehlerine degismesini saglamak adina, rekabet¢i ve kullanicilar agisindan okunurlugu yiiksek
haberler yapmak zorundadir. Bu durum hem haber servislerinin siirekliligine hem de haber kalitesinin artirilmasia 6nemli katkilar
saglar. Bu yiizden, haber popiilerligini otomatik olarak tespit eden sistemlerin varlig1 giiniimiizde kacinilmaz haline gelmistir. Bu
calismada, Kaliforniya Universitesi (KU)-Irvine Makine Ogrenmesi Deposu veri tabanindan indirilen veriler bilestirilerek
olusturulmus dengesiz veri seti ve bu veri setinden Sentetik Azinlik Ornekleme Teknigi (Synthetic Minority Oversampling
Technique-(SMOTE)) ile Uretilen dengeli veri setine Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemi temelli modeller uygulanarak
haber popiilerligi tahmini yapilmistir. Haber popiilerligi tahmini i¢in, farkli ¢ikarim ve durulastirma yontemleri kullanilarak
olusturulan 8 farkli bulanik mantik temelli model olusturulmustur. Olusturulan modellerden 6 tanesi Mamdani-tip bulanik ¢ikarim
sistemi ile yapilandirilirken, 2 tanesinde Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmistir. Karisiklik matrisi metrikleri ve R?
egrileri ile performanslari degerlendirilen tahmin modellerinin deneysel sonuglari, dengesiz ve dengeli veri setlerinin her ikisinde
de tiim metrikler agisindan en iyi performanst mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulastirma yontemini kullanan
Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin sagladigini géstermistir. Ayrica, burada gelistirilen modellerin deneysel sonuglari
literatiirde yer alan benzer ¢aligmalarinki ile kiyaslandiginda, agirlikli ortalama yéntemini kullanan Sugeno-tip bulanik ¢ikarim
sistemi digindaki tiim bulanik mantik temelli modellerin benzer ¢aligmalardaki modellerin en iyileri kadar rekabetci bir performans
sergilemis olduklarini da ispatlamistir.
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Abstract

News popularity is an indicator that measures the relevance of news published on the internet or social networking sites. News
providers have to deliver competitive and user-readable news to ensure this indicator changes in their favour. This contributes to
both the continuity of news services and the improvement of news quality. Therefore, it has become a necessity nowadays to have
systems that automatically detect news popularity. In this study, news popularity prediction is made by applying Mamdani and
Sugeno type fuzzy inference-based models to the unbalanced data set created by combining data downloaded from the University
of California (UC)-Irvine Machine Learning Repository database and the balanced data set produced from this dataset by Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE). For news popularity prediction, 8 different fuzzy logic-based configurations were
created using different inference and defuzzification methods. Of these configurations, 6 are Mamdani-type fuzzy inference system
and 2 are Sugeno-type fuzzy inference system. Experimental results of prediction models, whose performances are evaluated with
confusion matrix metrics and R? curves, showed that the best performance in terms of all metrics in both unbalanced and balanced
datasets was provided by the Mamdani type fuzzy inference system using the max-min inference method and the centroid
defuzzification method. In addition, when the experimental results of the models developed here were compared with those of similar
studies in the literature, it was proven that all fuzzy logic-based models, except for the Sugeno type fuzzy inference system, which
uses the wtaver method, performed as competitive as the best models in similar studies.
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Terminoloji
OSM Cevrimici Sosyal Medya (Online Social Media) SMOTE  Sentetik Azinlik Ornekleme Teknigi (Synthetic
KU Kaliforniya Universitesi (University of California) Minority Over-Sampling Technique)
NLP Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing) ~ FS Fischer Score
ANN Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks) TP Dogru Pozitif (True Positive)
DL Derin Ogrenme (Deep Learning) TN Dogru Negatif (True Negative)
NB Naive Bayes FP Yanhis Porzitif (False Positive)
SVM Destek Vektér Makinesi (Support Vector Machine) FN Yanlis Negatif (False Negative)
DT Karar Agaci (Decision Tree) Acc Dogruluk (Accuracy)
MTL Cok-Gérevli Ogrenme (Multi-Task Learning) Rec Duyarhiik (Recall)
AdaBoost Adaptif Yukseltme (Adaptive Boosting) Prec Kesinlik (Precision)
RF Rasgele Orman (Random Forest) Fscr F-score
1. Giris

Cevrimici Sosyal Medya platformlarinin (Online Social Media (OSM)) giinliik yagantimizdaki etkisi her gegen gilin katlanarak
artmaktadir. Bu konu {izerinde yapilan arastirmalara gore (Statista, 2022), aylik aktif sosyal medya kullanici sayisinin 2023 yilinda
3.43 milyara erismesi beklenmektedir. Bu deger yaklasik olarak diinya nifusunun ugte birine denk gelmektedir. Teknolojideki
gelismeler sonucunda, herkes i¢in erisilebilirligi artan bu platformlar, Web 2.0 sayesinde kullanicilara diger kullanicilar ile etkilegime
girmek ve igerik olusturmak gibi imkanlar sunmanin yani sira (Dhawan et al., 2022), haberlere ve bilgilere de ulagma firsat1 yaratmigtir
(Luo & Hancock, 2020). Sosyal medya platformlarinin kullanim sikliginin bu sekilde artmasi, neredeyse biitiin bilinir kigilerin ve
kurumlarin sosyal medyay: diizenli sekilde kullanmasi ve hatta kendileri ile ilgili yeni bilgileri geleneksel medya araglarindan dnce
sosyal medya platformlarindan duyurmasina yol agmistir. Dogal olarak bu haberleri takip etmek isteyen kullanicilarin da sosyal
medyaya katilimi ile, kullanicilar tarafindan olusturulan igerik sayisinin da katlanarak arttigi goriilmektedir (Zaman et al., 2014).

Sosyal medyanin kullanim oraninin bu denli artmasi, ayn1 zamanda haberlere erisim igin kullanilan kaynaklarin da ¢ogalmasina neden
olmustur. Popiiler haber ajanslari, giinliik bazda onlarca haberi sosyal medya platformlart araciligiyla okurlarina aktarmaktadir. Bu
durumun bir sonucu olarak, editdrler kendi kurumlarina ait haberlerin, popiilerlik agisindan diger kurumlarin haberlerinin 6niine
gecebilmesi igin bir rekabet durumuna girmislerdir. Dolayist ile bu noktada, paylasilan haberlerin popiilerliginin analizi ve performans
takibi ihtiyaci ortaya ¢ikmustir (Saeed et al., 2022). Bu ihtiya¢ sonucunda haber siteleri okurlarina giiniin popiiler haberlerini 6nermek
icin sistemler ve mekanizmalar olusturmustur (B. Wu & Shen, 2015). Ancak bu sistemler incelendiginde, olusturulan mekanizmalarin
haberlerin anlik goriintiilenme sayisini baz aldigi goriilmektedir (Xiong et al., 2021). Bu durum, anlik olarak popiiler olan haberin
zaman gergevesi igerisinde en ¢ok goriintiilenen haberden daha popiiler haberler olarak kullanicilara sunulmasina neden olabilmektedir.
Haberlerin zaman bazli olarak da popiilerliginin incelenmesi, ilgili haber kaynaklarinin kullanicilarina hem zaman agisindan hem de
goriintiilenme sayisi olarak popiiler olan haberlerin sunulabilmesine olanak saglamasi agisindan daha verimli sonuglar elde edilmesini
saglayacaktir.

Hem sayisal hem de igerik anlaminda bu kadar ¢ok verinin ise sadece insan giicii kullanilarak incelenmesinin imkansiz oldugu ortadadir.
Bu noktada arastirmacilar siklikla bilgisayarlarin hesaplama giiciinden faydalanarak ilgili verileri incelemekte ve ¢ikarimlari da
bilgisayar iizerinde ¢alisan modeller kullanarak yapmaktadir (Whelan et al., 2020). Makine 6grenmesini kullanan modellerin digaridan
stirekli programlama ihtiyact duymadan 6grenebilmeleri, onlari ¢alisma zamani ve verimliligi agisindan insan giicliniin kullanildig:
sistemlerin oniine tagmmistir (T.K. et al., 2021). Sosyal medya verilenin analizi noktasinda farkli tipte makine 6grenmesi temelli
yontemler kullanilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network-(ANN)) (Chew et al., 2021), Naive Bayes (NB) (Liu etal.,
2020), Destek Vektdr Makinesi (Support Vector Machine-(SVM)) (Xia et al., 2017) ve Dogrusal Regresyon (Lineer Regresyon-(LR))
(H. Wu et al., 2016) sosyal medya analizi konusunda siklikla kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinden bazilarini olusturur.
Yukarida verilen metotlarin yani sira, Bulanik Mantik (Fuzzy Logic-(FL)) temelli modeller de guniimiizde sosyal medya analizi
konusunda kullanilmakta ve popiilerligi her gecen giin artmaktadir (Vashishtha & Susan, 2019).

Bu ¢aligmada, Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemleri kullanilarak Facebook sosyal medya platformundaki haberlerin
popiilerlik tahmini yapilmistir. Haber verisi olarak, KU-Irvine Makine Ogrenmesi Deposu veri tabaninda bulunan Multi-Source Social
Feedback of Online News Feeds isimli veri setinden (Moniz & Torgo, 2018) yararlanilmistir. Bu veri setinde bulunan “Economy,
Microsoft, Obama & Palestine” konu baglhiklarindan olusan haberleri igeren 4 ayr1 veri seti KU-Irvine Makine Ogrenmesi Deposundan
indirilerek birlestirilmis ve tek bir veri seti haline getirilmigtir. Haberlerin gelecekteki popiilerligi, zamana bagl olarak ge¢cmisteki
haberlerin goriintiilenme sayilar1 géz oniinde bulundurularak tahmin edilmistir. Tahmin Siireci, farkli ¢ikarim ve durulastirma
metotlarina sahip bulanik ¢ikarim sistemlerini igeren 8 farkli model iizerinden test edilmistir. Calismanin geriye kalan1 su sekilde
organize edilmistir: Literatiir Taramas1 Boliim 2’de verilmistir. Boliim 3’te kullanilan Materyal ve Metotlar ile secilmis veri setinin
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Ozniteliklerinden ve bu veri setine uygulanan 6n isleme asamalarindan bahsedilir. Olusturulan modeller kullanilarak elde edilen
deneysel sonuglar Boliim 5’te sunulur. Son bdlumde ise ¢aligmanin genel sonuglari tartisilarak degerlendirilir.

2. Literatiir Taramasi

Daha 6nce yapilan ¢aligmalar sosyal medya platformlarinin, popiiler birer kullanicilar arasi etkilesim araci olmalariin yani sira, haber
kaynagi olarak da kullanilabileceklerini gostermistir (Kwak et al., 2010). Bu platformlarda popiiler olan konularin ¢ogu toplumun o
zaman diliminde odaklandigi basliklar oldugundan, ge¢cmisten giiniimiize haber popiilerliginin degerlendirilmesi {izerine ¢ok sayida
bilimsel arastirma ortaya konmustur (Bestas, 2020). Bu bilimsel ¢alismalar incelendiginde, arastirmacilarin haberlerin popiilerligi
konusunda farkli yaklagimlar izledikleri ve farkli metotlardan yararlanarak sonuglari elde ettikleri gérilmektedir.

Naseri & Zamani (2019) Cok-Gérevli Ogrenme (Multi-task Learning (MTL)) yontemini (Caruana et al., 1997) kullanarak Telegram
platformundaki farkli haber ajanslarinin haberlerinin popiilerligini analiz etmisler ve bu haber ajanslarmin her biri igin %5 ve %25’lik
dilimdeki en popiiler haberleri tespit etmislerdir. Bu ¢alismalarinda maksimum %93,99 dogruluk ve %81,32 F-score degeri elde
edilmislerdir.

Deshpande (2018) KU-Irvine Makine Ogrenmesi Deposu veri tabanindan elde edilen veri setini kullanarak sosyal medyada paylasilan

haberlerin gelecekteki popiilerligini tespit etmistir. Bu baglamda oncelikle Lineer Diskriminant Analiz yontemi kullanilarak veri
setinde Oznitelik azaltma islemi gergeklestirilmis, sonrasinda ise Adaptif Yikseltme (Adaptive Boosting-(AdaBoost)) yontemi ile
gelistirilen model kullanilarak popiiler haberlerin tespiti yapilmistir. Arastirmaci bu ¢alismada %69 dogruluk ve %73 F-score
degerlerine ulagmistir.

Fernandes ve arkadaslar1 (2015) bir makale yayinlanmadan dnce popiiler olup olamayacaginin tespitini yapmak amaciyla Akilli Karar
Destek Sistemi (Intelligent Decision Support System-(IDSS)) ad1 verilen bir modeli gelistirmistir. Bu ¢alismada bir online haber sitesi
olan Mashable’dan elde edilen veriler kullanilmig ve bes ¢ok bilindik makine 6grenmesi modelinin elde ettigi performanslar test
edilmistir. Test edilen algoritmalar igerisinde en basarili sonug %67 dogruluk orani ve %69 F-score ile Rastgele Orman (Random
Forest-(RF)) algoritmasi ile elde edilmistir.

Ren & Yang (2015) ise gerceklestirdikleri ¢alisma ile Fernandes ve arkadaslari (2015) tarafindan gergeklestirilen ¢calismay1 daha da
gelistirerek 10 ¢ok bilindik makine 6grenmesi algoritmasini ayn1 veri seti ile test etmisler ve bu algoritmalar i¢erisinden en basarili
sonucu veren modelin %69 dogruluk ve %71 duyarlilik ile RF algoritmasi oldugunu ortaya koymuslardir.

Arapakis ve arkadaglar1 (2014) bir sisteme yeni bir nesnenin dahil edilme durumu anlamina gelen “Cold-start” haber popiilerliginin
tespitini gerceklestirmistir. Sisteme yeni bir 6genin dahil olmast ile kullanicilarin buna nasil tepki verecekleri bilinmedigi igin tahmin
stireci zorlagir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in Yahoo sosyal medya platformundan elde edilen veri setini kullanan aragtirmacilar
SVM ydénteminden %79,7°1ik dogruluk degerine ulagsmislardir.

AL-Mutairi & Khan (2015) Wikipedia sitesindeki Arapga makalelerin popiilerligini tespit etmek amaciyla veri madenciligi
yontemlerinden faydalanarak bir yontem gelistirmislerdir. Bu yontemde, Wikipedia makalesinin diger kullanicilar (ziyaretgiler)
tarafindan goriintillenme sayisina etki eden, daha 6nce ger¢eklesmis olan 6zel etkinlikler, sosyal medya platformlarindaki mesaj ve
paylasimlar gibi dig etkenler ile bu dis etkenlerin goriintiilenme sayisina olan etkisi arastirilmistir. Calismalarinda Karar Agaci
(Decision Forest-(DF)), NB ve W-Jrip algoritmalarindan yararlanan arastirmacilar en iyi performansi %62,62’lik dogruluk orani ile
DF algoritmasindan elde etmislerdir.

Ahmed ve arkadaglar1 (2013) Segimli Perseptron (Voted Perceptron-(\VP)) algoritmasinin genisletilmis bir versiyonu olan Benzerlik
Ogretimi (Similarity Learning-(SiLA)) algoritmasin1 kullanarak, Twitter sosyal medya platformundaki paylasimlarin popiilerligini
arastirmislardir. Bu arastirmada ilgili tweetlerin re-tweet sayilarindan faydalanilmistir. ikili siniflandirma ve ¢oklu smiflandirmanin
kullanildig: ¢aligmada %85°1ik dogruluk degeri ile en yiiksek bagarimin ikili siniflandirma ile elde edildigi goriilmiistiir. Ayrica, SiLA
ve K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors-(KNN)) metotlar: karsilagtirilmig ve SiLA metodunun KNN metoduna gére daha basarili
sonuglar elde ettigi belirtilmistir.

Szabo & Huberman (2008) YouTube ve Digg sosyal medya platformlarindan elde edilen verileri kullanmis ve kullanicilarin erigimine
sunulan igeriklerin elde ettikleri ilk goriintiileme degerlerini kullanarak, bu igeriklerin ne kadar popliler olma potansiyeli oldugunu
hesaplamiglardir.

Phuvipadawat & Murata (2010) Hotstream adin1 verdikleri modeli gelistirerek, bu modeli Twitter’dan haberleri toplamak, gruplamak,
siralamak ve takip etmek i¢in kullanmiglardir.

Sosyal medyada haber tespiti alaninda kullanilan bir bagka metot Bulanik Mantiktir. Bulanik mantigin sosyal medya iizerine
uygulanmasi alaninda farkli ¢aligmalar géze ¢arpar. Morente-Molinera ve arkadaglari (2019) kullanicilarin fikirlerinden bilgi elde
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etmek i¢in duygu analizi prosediirlerini kullanabilen yeni bir yontem sunmuslardir. Alinan bilgiler, bulanik ontoloji lizerinde organize
bir sekilde saklanmaktadir. Bu sayede, diger kullanicilarin olusturulan bulanik ontolojilerden yararlanarak burada depolanan bilgileri
almasi ve bu bilgilerden yararlanmasi saglanir.

Augusto ve arkadaglar1 (2019) havayolu sirketleri hakkindaki kotii haberlerin, sosyal medya kullanicilarmin sirket hakkindaki
goriiglerini ne kadar etkiledigini bulanik mantig1 kullanarak tespit etmeye ¢aligmistir. Sosyal-kimlik {izerine insa edilen bu ¢aligma ile
miisteri-marka iligkisi incelenerek kullanicilarin negatif haberlere olan tepkisinin 6l¢iilmesi amaglanmistir.

Aghasian ve arkadaslar1 (2020) yapilandiriimamus bilgilerin gizliligini saglamak i¢in otomatik bir model sunmuslardir. Bu ¢alismada,
cevrimigi sosyal aglarda yapilandirilmamig veriler i¢in gizlilik 6l¢iimiiniin zorluklarini vurgulamanin yani sira, bu verilerdeki gizlilik
riskini degerlendirmistir. Parcalanmis verilerle ilgili gizlilik riskini ortaya ¢ikarmak i¢in bir makine 6grenmesi modeli ve bulanik tabanli
sistemi bilestiren bir model ortaya koymuslardir.

Howells & Ertugan (2017) sosyal medya verilerinin pazarlama anlaminda incelenmesi amaci ile sosyal ag verilerinin bulanik mantik
yontemleri kullanilarak duygu analizinin yapilmasini saglayan bir model 6nermislerdir. Gelistirilen model, bir mikroblogun igerigini
(Twitter platformundaki tweet gibi) ve miisteri geribildirimlerini veya algisini analiz edebilecek diizeyde bir yapi sunmaktadir. Elde
edilen bu yap1 bir kurulusun bir iiriin veya hizmet {izerinde miisterilerinin algilarin1 temsil etmek i¢in gelistirilen bir bilgisayar
uygulamasinin temelini olusturur.

Tavana ve arkadaslar1 (2013) sosyal medyadaki kullanicilarin, topluluklarin ya da paylagimlarin incelenmesi yerine pazarlama kari
diisiiniilerek sosyal medya platformu se¢imi problemi iizerinde bir ¢alisma gerceklestirmiglerdir.

Francisco & Castro (2020) ozellikle Twitter gibi mikroblog siteleri ile benzer etkilesim mekanizmalar1 sosyal aglarda, kullanici
profillerini tamamlamak, degistirmek ve zenginlestirmek i¢in bulanik bir model sunmuslardir. Arastirmacilar, kullanici profillerine
karmagsik Oznitelikler (belirli konulara yonelik ilgi ve fikirler) eklemek i¢in sosyal ag sitelerinde gergeklestirilen eylemlerin gercek
anlamina dayanan bulanik bir ¢erceve tasarlamiglardir.

Karyotis ve arkadaslar1 (2015) insan duygularini akill bilgisayar sistemlerine dahil etmek i¢in yeni bir duygu modelleme metodolojisi
sunulmuslardir. Onerilen yaklasim, kullanicilardan duygu bilgilerini ortaya ¢ikarmak icin bir yontem, genetik olarak optimize edilmis
uyarlanabilir bulanik mantik teknigi kullanilarak modellenmis yeni bir duygu temsili (AV-AT modeli) ve kullanicinin zaman i¢inde
duygusal yoriingesini tahmin etmek ve izlemek igin bir ¢ergeve icermektedir. Bu ¢alismada, ayni zamanda bulanik mantik teknigi,
mevcut diger makine 6grenme yaklagimlarmna gore duygusal durumlari modelleme yetenegi agisindan karsilastirilmistir. Duygu
kavrami ve yapisal unsurlart dogal olarak bulanik yapidadir ve belirsizlik icerirler. D. Wu (2012)’nun belirttigi gibi, duygular kisisel
ve kigiler aras1 belirsizlige tabidir. Kisiler arasi belirsizlik, bireylerin ayni duygu hakkinda sahip oldugu farkli alg:i ve ifadeleri
ilgilendirirken, kisisel belirsizlik farkli zamanlarda veya baglamlarda kendi duygular1 hakkinda sahip oldugu belirsizliktir. Bulanik
mantik sistemleri bu belirsizlikleri, iliskileri temsil etmek ve modellemek i¢in bir arag olarak kullanir (Kazemzadeh et al., 2013). Bu
caligmada, duygu temsili yani AV-AT modeli gelistirilmistir. Bu model, bir takim g¢evrimigi ve ¢evrimdisi testlere tabi tutularak
performans degerlendirmesi yapilmistir. Yapilan performans degerlendirmesi sonucunda, gelistirilmis olan bu modelin Popiiler
Uyarilma Degeri (AV) Temsili (Russell, 2003) veya Duygusal Yoringe Hipotezi (Kirkland & Cunningham, 2012) ile
karsilastirildiginda daha etkili sonuglar elde ettigi gorilmiistiir.

Incelenen bir diger ¢alismada Appel ve arkadaslar1 (2016) ciimle diizeyinde duygu analizi sorununa hibrit bir yaklasim sunarak ¢dziim
aramislardir. Bu yéntem, Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing-(NLP)) temel tekniklerinden faydalanilarak olusturulmustur.
SentiWordNet kullanilarak gelistirilmis olan bir duygu so6zliigii, duygusal yonelim kutuplulugunu ve yogunlugunu tahmin ederek,
duygularla islem yapabilmek adina bir temel olusturmaktadir. Onerilen hibrit yontem, ii¢ farkli veri setine uygulanmus ve elde edilen
sonuglar, NB ve Maximum Entropy yontemleri ile karsilastirilmistir. Miller (1956)’a gore, 7 + 2 kategori bir alan icin efektif kategori
sayis1 olarak belirlenmistir. Bu ¢aligmada da bu durum g6z dninde bulundurularak 5 (7-2) simetrik etki alaninda dagitilmis etiket
bulunmustur (0,1). Bu ¢aligmanin Twitter verileri ile yapilan performans degerlendirmesi sonucunda elde edilen degerler verilmistir.

Her ne kadar bulanik mantigin sosyal medyaya uygulanmasina dair birgok ¢aligma incelenmis olsa da karsilastirmanin daha dogru ve
efektif bir sekilde yapilabilmesi igin sosyal medyada farkli metotlar ile haber popiilerliginin tespiti alaninda yapilan ¢caligmalar da
karsilagtirmaya dahil edilmistir. Bu ¢alismalarda kullanilan metotlar ve elde edilen performans degerleri Tablo 1°de verilmistir. Bu
calismada kullanilan yontemin klasik makine 6grenmesi temelli yontemlerden farkli olarak bulanik mantigi, sosyal medyadaki
haberlerin popiilerligini 6lgmek i¢in kullanmasi en belirgin akademik katkis1 olarak verilebilir.
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Tablo 1. Sosyal Medyada haber popiilerligi tespiti yapan ¢aligmalar ve performans metrikleri

Cahisma Yil Platform Metot Performans
(Naseri & Zamani, 2019) 2019 Telegram MTL 81,3% F-score
(Deshpande, 2018) 2018 UCI MLR LDA & AdaBoost 73% F-score
(Fernandes et al., 2015) 2015 Mashable RF 69% F-score
(Ren & Yang, 2015) 2015 Mashable RF 69% Dogruluk
(Arapakis et al., 2014) 2014 Yahoo SVM 70,7% Dogruluk
(AL-Mutairi & Khan, 2015) 2015 Wikipedia DT 62,6% Dogruluk
(Ahmed et al., 2013) 2013 Twitter SiLA & k-NN 85% Dogruluk

3. Materyal ve Metotlar

Bu boliimde, yapilmis olan ¢alismada kullanilan yéntem ve metotlardan detayl bir sekilde bahsedilmektedir. Ilk olarak haber baslhg:
formundaki ham veri setine 6n iglem basamaklar1 uygulanarak ¢alismada kullanilan dengeli ve dengesiz veri setinin nasil olusturuldugu
aciklanmistir. Sonrasinda bulanik mantik temelli modellerin girislerinin belirlenmesini saglayan 6znitelik se¢im siireci anlatilmistir.
Daha sonra ise, tahmin siirecinde kullanilan bulanik mantik temelli modellerin tasarim siireci sunulmustur.

3.1. Veri setinin olusturulmasi
Bu calismada kullanilan veri setinin ham hali, KU-Irvine Makine Ogrenmesi Deposu veri tabanindan elde edilen farkli haber

basliklarina ait veri setlerinin bir araya getirilmesi ile olusturulmus birlesik bir veri setidir. Konuyla ilgili Makine Ogrenmesi
Deposunda bulunan veri setleri, Kasim 2015 ile Haziran 2016 tarihleri arasinda 8 aylik siirecte Facebook, Google+ ve LinkedIn
platformlarindan toplanmis yorumlar1 igeren bir takim haber basgligi verilerden olusur. Ancak, bu calismada, sadece Facebook
platformunda bulunan “Microsoft, Economy, Obama & Palestine” konu basliklarini hakkindaki yorumlart igeren veri setlerini
birlestirilerek ham veri seti olugturulmustur. Birlestirme islemi 6ncesi konu bagliklarina ait veri sayilarini igeren bilgiler Tablo 2°de
verilmistir.

Tablo 2. Veri birlestirme islemi 6ncesi konu bagliklarina ait veri sayilar

Konu Bashg Veri Sayisi
Microsoft 29928
Economy 18531
Obama 27015
Palestine 7687
Toplam 83161

Birlestirme islemi sonucunda olusturulan veri seti toplamda 83161 veri igermektedir. Ayrica, veri setinde haber etiketi ve IDLink
indeksleri de dahil olmak tlizere 146 6znitelik bulunmaktadir. Bu 6zniteliklerden her biri, ilgili haberin 20 dakikalik periyotlar halinde
aldig1 goriintiilenme sayisini1 belirtmektedir. Ornegin, TS1 isimli 6znitelik paylasilan haberin ilk 20 dakika igerisindeki goriintiilenme
sayisint tutarken, TS144 ise paylasimdan iki giin sonraki son yirmi dakikanin verisini tutar. Eger ilgili haber hakkinda Facebook
tizerinde paylasim yapilmamuis ise veya ilgili zaman diliminde bu haberin popiilerlik degeri hesaplanamiyorsa, bu 6zniteliklere otomatik
olarak “-1” degeri atanmigtir. Birlestirme islemi sonucunda olusturulan veri setinin ham haline ait bir kesit Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Olusturulan ham veri setine ait bir kesit

Haber Konusu IDLink TS1 TS2 TS3 TS144
Microsoft 98809 105 200 279 . 13543
Economy 31272 -1 184 389 15250
Obama 90905 99 117 131 1164
Palestine 6922 -1 304 352 - 802
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3.2. Veri Onisleme asamalari

Deneysel calismalarda dengesiz ve dengeli olmak iizere iki tip veri seti kullanilmistir. {lk 6nisleme asamasinda ham veri setinden
yararlanarak dengesiz veri seti olusturulurken, ikinci 6n isleme asamasinda dengesiz veri setine istatistiksel bir veri coklama metodu
olan SMOTE uygulanarak dengeli veri seti elde edilmistir. Ham veri setindeki 20 dakikalik periyotlar halindeki goriintiileme sayisi
¢ogu zaman dilsel degerlendirme i¢in yeterli bir 6érneklem saglamaz. Bu yiizden, bu ¢aligmada dort saatlik periyotlar halindeki
verilerden yararlanarak TS144 yani haberlerin son popiilerlik diizeyinin hesaplanmasi amaglanmigtir. Bu hedef dogrultusunda 6n
isleme asamasiin ilk basamaginda veri seti dort saatlik periyotlar halinde yeniden diizenlenmistir. Buna gore, TS144 etiketi ile
belirlenmis olan popiilerlik degerleri ilgili haberin gergek popiilerlik degeri olarak kabul edilmis ve TS144 sinifi kullanilarak haberler
ONEMLI ve ONEMSIZ olmak iizere iki sinifa ayrilmistir. TS144 periyodu igerisindeki en yiiksek degerin %10’u esik degeri kabul
edilerek,

« TS144 Max degerinin %10’undan daha kiigiik degere sahip olan haberler ONEMSIZ haber,
« TS144 Max degerinin %10’undan daha biiyiik degere sahip olan haberler ONEMLI haber,

olarak siniflandirilmistir. ONEMSIZ haber sinifi sayisal olarak “0” ile etiketlenirken, ONEMLI haber smifi ise sayisal olarak “1” ile
etiketlenmistir. Bunun yani sira, veri setinde bulunan ancak yorumlanmasi miimkiin olmayan ya da kendini tekrar eden veriler de
mevcuttur. Bu kapsamda, TS1-TS144 arasi tiim 6zniteliklerinin sayisal degeri “-1” olan veriler ve bu aralikta sayisal degerleri ayni
olan veriler veri setinden silinmistir. Sonugta 83161 verinin 20.002’ i silinerek 63159 satirli ve Konu ve IDlink bagliklari ile birlikte
14 sutunlu (6znitelikli) bir veri seti elde edilmistir. flgili veri seti, icerisinde 247 ONEMLI haber ve 62912 ONEMSIZ haber
bulundurdugundan dengesiz bir veri seti yapisi ihtiva eder.

Dengesiz veri setlerinin kullanildig1 tahmin modellerinde bir¢ok performans metrigi modelin performansini 6lgmede yetersiz kalir. Bu
yiizden yaptigimiz ¢aligmada kullanilan bulanik mantik temelli modellerin performansinin dogru bir sekilde 6l¢ebilmek i¢in bu veri
setine ek, yapay veri olusturma yodntemlerinden faydalanilarak yeni bir veri setinin olugturulma gereksinim duyulmustur. Yapay
verilerin olusturulmasi ve veri setinin dengeli hale getirilmesi i¢in ise ikinci 6n islem asamasi olarak SMOTE (Chawla et al., 2002)
uygulanmistir. SMOTE veri dengesizligi problemlerinde en yaygin kullanilan ¢6ziim yontemidir. Bu yontemde, azinlikta olan veri
smifindan bir 6rneklem alt kiimesi olusturulur (Garcia, 2022). Sonrasinda bu veriler g6z 6niinde bulundurularak, yeni sentetik veriler
iretilir. SMOTE dogrusal enterpolasyonu kullandig1 i¢in (Fernandez et al., 2018) yeni iiretilen verilerin 6rneklem olarak alinan verilere
yakin oldugu sdylenebilir. Ilgili yéntem sayesinde, rastgele asir1 drneklemenin sebep oldugu asit dgrenme ve rastgele yetersiz
orneklemenin neden oldugu bilgi kayb1 gibi istenmeyen durumlarin (Zhang et al., 2022) ¢6ziilebilmesi igin yapay veriler olusturularak
veri setinin dengelenmesi saglanir. SMOTE nin kullanilmasindaki neden onun rastgele drnekleme yontemlerine kiyasla sahip oldugu
avantajlaridir. Oyle ki, SMOTE ile hem asir1 6grenme problemine ¢dziim bulunabilir, hem de azmnlik veri sinifinin dngériilebilirligi
arttigi i¢in (Fernandez et al., 2018) modellerin daha verimli ¢aligmasi saglanabilir.

SMOTE ile yapilan islemin sonucunda, veri seti 62910 ONEMLI ve 62912 ONEMSIZ veri olmak iizere, toplamda 125822 veri iceren
dengeli bir veri seti elde edilmistir. Ham veri setine, birinci 6n islem agamasiin uygulanmasi sonucunda elde edilen dengesiz veri seti
ve ikinci 6n iglem asamasi olan SMOTE un uygulanmasi sonucunda elde edilen dengeli veri setlerinin konu bagliklarina gére haber
dagilimlart Sekil 1°de gosterilmistir.

Toplam : 83161 Toplam : 63159

PALESTINE 7687 PALESTINE 4921

OBAMA 27015 OBAMA

MICROSOFT 18531 MICROSOFT 13786

ECONOMY ECONOMY

@) (b)

Sekil 1. Ham, dengesiz ve dengeli veri setlerinin konu bagliklarina gore haber dagilimlari: (a) Ham veri seti; (b) Ilk 6n islem asamast
sonrasi elde edilen dengesiz veri seti; (c) Ikinci 6n islem asamas1 (SMOTE islemi) sonras1 elde edilen dengeli veri seti
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Toplam : 125822

PALESTINE g
MICROSOFT

(©)

Sekil 1 (devam). Ham, dengesiz ve dengeli veri setlerinin konu basliklarina gére haber dagilimlari: (a) Ham veri seti; (b) flk 6n islem
asamasi sonrasi elde edilen dengesiz veri seti; (C) Ikinci 6n islem agamasi1 (SMOTE islemi) sonrasi elde edilen dengeli veri
seti

3.3. Oznitelik se¢imi

Bulanik mantik temelli sistemlerde giris sayisi arttik¢a giris/cikis arasindaki iliskiyi temsil eden kurallarin olugmasi ¢ok daha karmagik
hale gelmektedir. Bu durum g6z oniinde bulundurularak bu ¢alismada giris sayisi ii¢ ile sinirlandirilmistir. Bu noktada, mevcut veri
setindeki 6zniteliklere 6znitelik se¢im siireci uygulanarak sonuca en ¢ok etki eden ii¢ 6znitelik belirlenmis ve bulanik mantik temelli
modellerin giris verisi olarak bu oznitelikler kullanilmistir. Yapilan ¢alismada 6znitelikleri segmek icin, istatistiksel fonksiyonlar
iizerinden elde edilen kazang siralamasina gére se¢im siirecini yiiriiten filtre temelli bir 6znitelik se¢im metodu olan Fisher skor metodu
(Fischer et al., 1999) kullanilmigtir. Bu metot 6zniteliklere ait siitunlarin ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak kazang
skorunu belirler ve se¢im siirecini en yiiksek degerli kazang skoruna sahip 6znitelikten baglayarak sirali bir sekilde gergeklestirir. Sekil
2’ de dengesiz veri setindeki TS12-TS96 araligindaki 8 dznitelige sahip veriye Fisher skor metodu uygulanarak elde edilmis kazang
degerlerine gore oznitelik derecelendirmesi gosterilmistir.

T144 _Class  TS96 TS84 TS72 TS60 TS48 TS36 TS24 TS12

0.9106 0852817 0778038 0.685933 0.580519 0438119 0.236503 0.061344
Sekil 2. Fisher skorlarina gore 6zniteliklerin derecelenmesi

Kazang degerlerine gore ilk li¢ 6znitelik sirasi ile TS96, TS84 ve TS72 olup, bu dznitelikler olusturulan tahmin modellerine giris olarak
uygulanmustir.

3.4. Bulanmik mantik temelli modellerin olusturulmasi

Bu ¢aligmada kullanilan bulanik mantik temelli modeller, dengesiz ve dengeli veri setinden 6znitelik se¢im siireci ile belirlenmis TS96,
TS84 ve TS72 periyotlarindaki haberlerin goriintiilenme sayilarma bagli olarak, bu haberlerin gelecekteki (TS144 periyodundaki) ilgi
diizeyinin énem derecelerini (ILDZOD) hesaplamak icin kullanilir. Ug giris ve tek ¢ikis bulanik mantik sistemi yapisinda kurgulanmis
olan bu modeller, Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemleri ile olusturulmustur. Veri setleri; Mamdani-tip bulanik ¢ikarim
sisteminde ¢ikarim metodolojisi olarak maksimum-minimum (mak-min) ve maksimum-c¢arpim (mak-garp) yéntemlerini, durulagtirma
metodolojisi olarak agirlik merkezi (centroid of area), alan agiortay1 (bisector of area) ve en biiyiiklerin ortas1 (mean of maximum)
yontemlerini birlestiren 6 farkli model {izerinden test edilirken, Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sisteminde metedolojik olarak agirlikli
ortalama (wtaver) ve agirlikli toplam (wtsum) yontemlerini bilestiren 2 farkli model ile test edilmistir. Sugeno bulanik ¢ikarim
sisteminde ¢1kis iiyelik fonksiyonlarmin sabit ya da dogrusal olmasi, bu sistemlerin ¢ikarim siireci sonunda sayisal sonucu dogrudan
elde etmesine olanak saglar. Bu durum, Mamdani ¢ikarim sisteminde oldugu gibi ek bir durulagtirma gereksinimini ortadan kaldirir.
Bunun disinda her iki bulanik ¢ikarim sisteminde de islem siiregleri birbiri ile aynidir. Bu ylizden burada bulanik mantik temelli
modellerin olusturulmasi, Mamdani-tip bulanik ¢ikarim modeli iizerinden anlatilmistir. Haber popiilerligi tahmini igin olusturulan
Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin temel bilesenlerini gsteren blok diyagram Sekil 3’te verilmistir.
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Bilgi Tabani
Veri Kural
Tabani Tabani
v
NTS 72 >
NTS 54 N Bulaniklastirici o| Gikanm Motoru N Dulrulagtlrlcl ILDZO=D
NTS 96 > RN 2 $1 1i%s

Sekil 3. Haber popiilerligi tahmini i¢in olusturulan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi

Onerilen bulanik mantik temelli modellerde, giris olarak kullanilan TS72, TS84 ve TS96 periyotlarindaki haberlerin gériintiilenme
sayilar ait olduklar siitunlarindaki en yiiksek degere boliinerek 0-1 araliginda normalize edilmistir. Buna gore, bulanik mantik temelli
modellerin normalize edilmis formdaki girdileri Denklem 1’de verilen formiil kullanilarak elde edilebilir.

TSx (D) TSx ()
TSxMAK’ TSxMAK

NTSx(D) = {1 Eger1< Degilse | (1)
Burada NTSx (i) X’inci periyottaki i’inci haber verisinin 0-1 araliginda normalize edilmis degerini, TSy (i) X’inci periyottaki i’inci
haber verisinin goriintiilenme sayisint ve TSyMAK X’inci periyottaki haber verisinin en yiiksek degerini gosterir. Her bir girig 0-1
araliginda tanimlanan bir bulanik evrende ii¢gen tip iiyelik fonksiyonlar1 lizerinden isimleri,

« Oldukga Diisiik: OD » Cok Diisiik: CD
« Diisiik: D «Orta: O
« Yiksek: Y » Cok Yiksek: CY

« Oldukga Yiksek: OY

olan 7 bulanik kiime ile tanimlanmistir. Bulanik mantik temelli modellerin ¢iktilar1 olarak, haberlere olan ILDZOD’i alinmustir.
ILDZOD giinliik yasantimizda yiizde cinsinden oransal degerler ile degerlendirildigi i¢in bulanik mantik temelli modellerin ¢ikis evreni
0-100 araliginda olgeklenmis ve {iggen tipi liyelik fonksiyonlar1 kullanilarak isimleri OD0O, OD1...0D18 olan 19 bulanik kiime ile
tanmimlanmistir. Bu bilgiler dogrultusunda olusturulan bulanik mantik temelli modellere ait giris ve ¢ikis iiyelik fonksiyonlar: ile
smiflandirma 6lgegi sirast ile Sekil 4(a), Sekil 4(b) ve Sekil 4(c)’de gosterilmistir. Sekil 4(c)’deki siniflandirma Slgeginden anlasilacagi
iizere, 10%’luk ilgi diizeyinin altinda kalan haberler ONEMSIZ, bu oranin {izerinde ilgi diizeyine sahip olan haberler ise ONEMLI
haber sinifi olarak etiketlenmistir.

oD b D 0 v cy oy

1 1 OD0 OD10D20D3 OD4 OD5 OD6 OD7 OD8 OD9 OD10 OD11 OD12 OD13 OD14 0015 OD16 OD17 OD\é
0.8 08
06 o
3 5
0.4 0.4
0.2 0.2
O I I I I L 0
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1 10 20 30 40 50 & 70 8 90 100
1. Girig: NTS72 - 2.Girig: NTS84 - 3. Giris NTS96 ILDZOD
(@) (b)
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
—_—
0 4921 0842 14763 19684 24606 29527 34448 39369 44290 49211
| | 1 | | | | | 1
Onmsz Onemili
(©
Sekil 4. Giris-¢ikis tiyelik fonksiyonlari ve siniflandirma dlgegi: (a) Giris tiyelik fonksiyonlari; (b) Cikis iiyelik fonksiyonlari; (C)
Smiflandirma Olgegi
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Onerilen bulanik mantik temelli modeller igin kural tabani, her bir giris degiskeni 7 farkli diizeyde popiilerlik seviyesine (7 bulanik
kiimeye) sahip oldugu icin toplamda 343 adet tanimlanmig kuraldan olusur. Kurallarin olusturulmas: sirasinda, her bir girisin, ¢ikisa
esit diizeyde etki ettigi géz 6ntinde bulundurulmustur. Bulanik mantik temelli modellerde haber popiilerligi tespiti i¢in olusturulan
kurallara ait bir kesit, Sekil 5’te verilmistir.

1. Giris: NTS72
oD cD D 0 ¥ CY oy
oD OoDOo | OD1 oD2 oD3 oD4 0D5 0oDo6
CcD oD1 oD2 oD3 oD4 0D5 0oD6 oDY | OD

oy [ ODe oD7 oD8 oD9 OD10 | OD11 | OD12
oD | OD1 oD2 OD3 oD4 OD5 OD6 oD7
CD 0oD2 0D3 oD4 0OD5 oD6 oD7 0oD8 CcD

2.Giris: NTS84
3.Giris: NTS96

oy (0OoD7 |0OD8 | OD9 | ODI10 | OD11 | OD12 | OD13

oD (ODe | OD7 | OD8 | OD9 OD10 | OD11 | OD12
ch (OoD7 | OD8 | OD9 | OD10 | OD11 | OD12 | OD13 | OY

oy | 0D12 | OD13 | OD14 | OD15 | OD16 | OD17 | OD18

Sekil 5. Bulanik mantik temelli modeller i¢in olusturulan kural tablolarinin yapist

3.5. Performans Metrikleri

Bir¢ok simiflandirma probleminde modellerin performanslarini test etmek i¢in farkli 6l¢iim metrikleri kullanilir. Bu metriklerin bir
kismi model ile kullanilan veri seti arasindaki iliskinin derecesini veren katsayilar seklinde karsimiza ¢ikarken, digerleri bir modelin
tahmin ettigi degerler ile gergek degerlerini karsilastiran ve karigiklik (hata) matrisi olarak isimlendirilen bir matrise dayali hesaplanmis
degerler olarak kendini gosterir. Model ve veri seti arasindaki bagintinin giictinii 6l¢en katsayilar, bir degiskenin diger bir degiskeni
tanimlarken ne kadar ongoriilebilir oldugunu gosterir. Bu tip bir performans 6l¢timiinde katsayilar, degiskenlerin gercek ve tahmini
siniflar iizerindeki rnek dagilimlari iizerinden dogruluk degerlendirmesi yapilarak elde edilir. Bu galismada kullanilan R? performans
metrigi (Determinasyon Katsayisi1) de yukarida bahsedilen tanimlamaya dahildir. Buna gore, en basarili durumda, modelin ¢iktist olarak
elde edilen degerler ile veri setindeki etiketlenmis olan degerler tamamen birbirine esit olur ve bu durum R? = 1 sonucunu ortaya
koyar.

Ancak, (Goodman & Kruskal, 2012) 6nerilmis olan modellerin degerlendirilebilmesi i¢in sadece determinasyon katsayisinin
kullanilmasinin yeterli olmadigini ortaya koymustur. Ciinkii, determinasyon katsayisi gibi iliskisel dlgiitlerin verdigi sonuglar yalnizca,
dogru sekilde smiflandirilmig olan verilerin mevcut olmasi halinde heniiz simiflandirilmamis olan verilerin de dogru bir sekilde
smiflandirilabilecegi anlamina gelir. Bununla birlikte, bazi durumlarda dnerilen modeller performans agisindan yiiksek determinasyon
katsayisi elde etseler de ayni performansi karigiklik matrisinin bazi metrikler agisindan saglamayabilirler. Bu yiizden bu ¢aligmada
dnerilen modellerin performansini tam olarak tespit edebilmek i¢in R? metrigine ek olarak karigiklik matrisi temelli metrikler de
kullanilmistir.

Karigiklik matrisi temelli metriklerin hesaplanmasinda, isimleri Dogru Pozitif (True Positive-(TP)), Dogru Negatif (True Negative-
(TN)), Yanlis Pozitif (False Positive-(FP)) ve Yanlis Negatif (False Negative-(FN)) olan bu matrise ait dort temel parametreden
yararlanilir. Burada TP model tarafindan dogru tahmin edilen pozitif 6rnek sayisini, TN model tarafindan dogru tahmin edilen negatif
ornek sayisini, FP model tarafindan yanlig tahmin edilen negatif 6rnek sayisint ve FN model tarafindan yanlis tahmin edilen pozitif
ornek sayisini tanimlar. Bu ¢alismada dnerdigimiz modellerin performansini 6l¢mek i¢in karigiklik matrisi temelli metrikler olarak,
yaygin kullanilan dogruluk (accuracy), duyarlilik (recall) ve F-score (F-score) metrikleri kullanilmustir.

Dogruluk (Acc) modelin genel performansini yansitan bir metrik olup, elde ettigi deger modelin iirettigi dogru 6rnek sayismin toplam
ornek sayisina oranlanmasi ile elde edilebilir. Bu metrigin hesaplanmasinda kullanilan formiil Esitlik 2° de verilmistir.

TP+TN

Acc = — TN @)
TP+TN+FP+FN
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Duyarlilik(Rec), modelin pozitif 6rnekleri siniflandirmadaki basarisin1 6lgen bir metrik olup, onun degeri modelin dogru olarak
smiflandirdigi pozitif 6rnek sayisinin tiim pozitif drneklere oranlanmasi ile bulunabilir. Esitlik 3‘te bu metrige ait formiil gosterilmistir.

®)

TP
TP+FN

Rec =

Kesinlik (Prec), modelin pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerin gercekten pozitif olma olasiligin Slgen bir metriktir. Bu metrigin degeri
Esitlik 4° te verilen formiil kullanilarak hesaplanabilir.

TP
TP+FP

(4)

Prec =
F-Score (Fscr) diger adiyla F-6l¢cimu (F-Measure), (Caruana & Niculescu-Mizil, 2004) Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik
ortalamasidir. Esitlik 5° te bu metrigin degerini hesaplayan genel formiil verilmistir.

Fscr = 2 X PrecXRec (5)

Prec+Rec

F-score metrigi, (Labatut & Cherifi, 2011) tarafindan etiketlenmis gercek veriler ile tahmin edilen siniflarin arasindaki benzerligin bir
6lglsu olarak tanimlanir ve 0 (hi¢ ortiisme yok) ile 1 (tamamen Ortiisme var) araliginda degerler alir. Elde edilen deger 1’¢ ne kadar
yakinsa modelin de o kadar basarili oldugu sdylenebilir.

4. Deneysel Sonuglar

Deneysel c¢aligmalar, “Materyal ve Metotlar” boliimiinde detaylar1 sunulan Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemlerinin
¢ikarim islemleri ve durulastirma islemlerinde kullanilan yontemlerin farkli sekilde yapilandirilmasindan olusan 8 farkli bulanik mantik
temelli modelin dengesiz ve dengeli veri setlerine uygulanmasi ile gergeklestirilmistir. Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemin ¢ikarim
islemleri mak-min ve mak-garp yontemleri ve durulagtirma islemleri agirlik merkezi, alan agiortay1 ve en biiyiiklerin ortasi yontemleri
kullanilarak gerceklestirilirken, Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sisteminde metodolojik olarak bu iglemler i¢in agirlikli ortalama ve agirlikli
toplam yontemlerinden yararlanilmistir. Bu yiizden yontemlerin farkli sekilde yapilandirmasina bagli olarak Mamdani-tip bulanik
¢ikarim sistemi kullanilarak 6, Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemi kullanilarak 2 model olmak {izere toplamda 8 model gelistirilmis ve
veri setlerine uygulanmgtir. Modellerin performanslar1 R? metrigi ile karigikhk matrisi temelli dogruluk, duyarhlik ve F-Score
metrikleri Uzerinden test edilmistir. Dengesiz ve dengeli veri setlerinde her bir model i¢in R? egrileri ve bu metrigin degeri, 0-100
araliginda bulanik mantik modelinin iirettigi tahmin edilen ilgi diizeyinin énem derecesi (TAHMIN-ILDZOD) sonuglar ile TS144
periyodu i¢in 0-100 araligina 6lgeklenmis gercek ilgi diizeyinin 6nem derecesi (GERCEK-ILDZOD) sonuglar1 kullanilarak elde
edilmistir. Benzer sekilde karisiklik matrisi temelli metriklerin elde edilmesinde her bir model i¢in bulanik ¢ikarim sisteminin tirettigi
degerler ve TS144 periyodunun degerleri %10’dan kiigiikse ONEMSIZ (0) ve %10’dan biiyiikse ONEMLI (1) sinifina dahil olacak
sekilde yeniden yapilandirilarak ger¢ek ve tahmin edilen smiflar olusturulmustur. Bu siniflara gore karisiklik matrisi parametre (TP,
TN, FP ve FN) degerleri elde edilerek dogruluk, duyarlilik ve F-Score metrikleri hesaplanmistir. Dengesiz ve dengeli veri setleri i¢in
deneysel calismalarda elde edilen performans sonuglari ve degerlendirmeleri asagida alt basliklar halinde verilmistir.

4.1. Dengesiz veri seti i¢in deneysel sonuglar

Bulanik mantik temelli modellerin dengesiz veri setine uygulanmasi ile elde edilen karigiklik matrisi parametrelerini ve bu matris
parametrelerine gore hesaplanmis dogruluk, duyarlilik ve F-score metriklerine ait degerleri gosteren tablolar sirasi ile Tablo 4 ve Tablo
5’te verilmistir. Performans metrikleri diginda sadece karigiklik matrisi parametreleri iizerinden modelin performansi, onun dogru
tahmin ettigi 6rnek sayis1 (TP+TN) ve yanlis tahmin ettigi 6rnek sayisi (FN+FP) kullanilarak da dogrudan degerlendirilebilir. Bu
kapsamda Tablo 4 incelendiginde en iyi performansi, 63112 dogru tahmin edilen 6rnek sayisi ve 47 yanlig tahmin edilen drnek sayist
ile ¢cikarim siirecinde mak-min yontemini ve durulagtirma siirecinde agirlik merkezi yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢gikarim
sistemi gostermistir. Bununla birlikte mak-¢arp ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulastirma yontemini kullanan Mamdani-tip
bulanik g¢ikarim sisteminin de 63111 dogru tahmin edilen 6rnek sayisi ve 48 yanlig tahmin edilen 6rnek sayisi ile bu performansa
oldukea yakin bir sonug {irettigi tablodaki sonuglardan net bir sekilde anlasilmaktadir. En kotii performans ise 62205 dogru tahmin
edilen 6rnek sayist ve 954 yanlig tahmin edilen 6rnek sayisi ile agirlikli toplam yontemini kullanan Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemi
tarafindan sergilenmistir.

Tablo 5°te verilen sonuglardan anlagilacag: iizere dogruluk, duyarlilik ve F-Score metrikleri agisindan en iyi performansi sirasi ile
0.9993, 0.9028 ve 0.9047 degerleri ile mak-min g¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulagtirma yontemini kullanan Mamdani-tip
bulanik ¢ikarim sistemi elde etmistir. Sonuglardan dengesiz veri setinde modellerin dogruluk degerleri birbirine oldukca yakin oldugu
i¢in, karigiklik matriksi temelli metriklerden duyarlilik ve F-Score metriklerinin dogruluk metriginden daha ay1rt edici oldugu sonucuna
da ulasilabilir.
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Tablo 4. Dengesiz veri seti igin bulanik mantik temelli modellerin karigiklik matrisi parametreleri

Cikarim Cikarim

L Durulastirma Siireci TP FN FP TN TP+TN FP+FN
Metodu Sureci
Agirhik merkezi 223 24 23 62889 63112 47
Mak-Min Alan Aciortayi 202 45 5 62907 63109 50
. En Biiyiiklerin Ortasi 211 36 17 62895 63106 53
Mamdani )
Agirhik merkezi 203 44 62908 63111 48
Mak-Carp Alan Aciortayi 197 50 62908 63105 54
En Biiyiiklerin Ortasi 213 34 23 62889 63102 57
S Sugeno Agirlikli ortalama 124 123 1 62911 63035 124
ugeno
g Cikarimi Agirlikl toplam 218 29 925 61987 62205 954
Tablo 5. Dengesiz veri seti i¢in bulanik mantik temelli modellerin karisiklik matrisi performans metrikleri
Cikarim Metodu Cikarim Siireci Durulastirma Siireci  Dogruluk  Duyarhhk F-Score
Agirlik merkezi 0.9993 0.9028 0.9047
Mak-Min Alan Agiortay1 0.9992 0.8178 0.8899
. En Biiyiiklerin Ortasi 0.9992 0.8543 0.8884
Mamdani .
Agirlik merkezi 0.9992 0.8219 0.8943
Mak-Carp Alan Agiortay1 0.9991 0.7976 0.8795
En Biiyiiklerin Ortasi 0.9991 0.8623 0.8820
Agirlikli ortalama 0.9980 0.5020 0.6667
Sugeno Sugeno Cikarimi
Agirlikl toplam 0.9849 0.8826 0.3137

Dengesiz veri seti i¢in bulanik mantik temelli modellerin R? performans degerlerini iceren grafikler Mamdani-tip bulanik ¢ikarim
sistemleri icin Sekil 6°da ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarmm sistemleri icin Sekil 7°de gosterilmistir. R? egrileri genellikle dogrusal
regresyon modellerinde kullanilan bir uyum iyiligi 6l¢tisii (Colin Cameron & Windmeijer, 1997) olarak tanimlanir. Dolayisi ile bu
degerin yiliksek olmasi, kullanilan modelin, eldeki veriye uygunlugunun bir gostergesidir. Sekil 6°da ve Sekil 7°de verilen sonuglar
incelendiginde, R? metrigi agisindan en iyi performansin 0.9149 degeri ile mak-min ¢ikarim ydntemi ve agirhik merkezi durulagtirma
yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin sergiledigi goriilebilir. Bu metrik agisindan en kotii performanst ise 0.6260
degeri ile mak-carp ¢ikarim yontemi ve en bilyiiklerin ortasi durulagtirma yontemlerini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi

gostermistir.
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Sekil 6. Dengesiz veri seti igin, Mamdani-tip bulanik ¢gikarim sistemlerine ait R? egrileri (a) Mamdani — Mak-Min, Agirlik merkezi;
(b) Mamdani — Mak-Min, Alan Agiortay1; (€) Mamdani — Mak-Min, En Biiyiiklerin Ortasi ; (d) Mamdani — Mak-Carp,
Agrirlik merkezi; (€)Mamdani — Mak-Carp, Alan Agiortay1 ; (f) Mamdani — Mak-Carp, En Biiyiiklerin Ortast
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Sekil 6 (devam). Dengesiz veri seti igin, Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemlerine ait R? egrileri (a) Mamdani — Mak-Min, Agirlik
merkezi; (b) Mamdani — Mak-Min, Alan Aciortayi; (c) Mamdani — Mak-Min, En Biiyiiklerin Ortas1 ; (d) Mamdani — Mak-
Carp, Agirlik merkezi; (€)Mamdani — Mak-Carp, Alan Agiortay1 ; (f) Mamdani — Mak-Carp, En Biiyiiklerin Ortast
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Sekil 7. Dengesiz veri seti igin, Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemlerine ait R? egrileri (a) Sugeno-Agirlikli ortalama; (b) Sugeno-

Agirlikl toplam

Bulanik mantik temelli modellerin dengesiz veri setine uygulanmasi sonucu elde edilen sonuglar genel olarak degerlendirilirse, tim
metrikler agisindan en iyi performansin mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulagtirma yontemini kullanan Mamdani-tip
bulanik ¢ikarim sisteminin sergiledigi sonucuna varilabilir.

4.2. Dengeli veri seti i¢in deneysel sonuglar
Bulanik mantik temelli modellerin SMOTE ile elde edilen dengeli veri setine uygulanmasi sonucu ulasilan karisiklik matrisi
parametrelerinin degerleri ve bu matrisin parametrelerine bagh olarak hesaplanmis dogruluk, duyarlilik ve F-Score metriklerinin
degerleri sirast ile Tablo 6 ve Tablo 7°de sunulmustur. Tablo 6’daki sonuglardan mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi
durulastirma yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin dogru tahmin ettigi 121689 6rnek sayisi ve yanlig tahmin
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ettigi 4133 Ornek sayist ile en iyi performanst sergiledigi net bir sekilde goriilmektedir. Bu sonuca en yakin performansi veren model
120240 dogru tahmin edilen 6rnek sayisi ve 5582 yanlis tahmin edilen 6rnek sayisi ile mak-carp ¢ikarim yontemi ve en biiyiiklerin
ortasi durulagtirma yéntemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemidir. Karigiklik parametreleri agisindan en kétii performansi
ise 94410 dogru tahmin edilen 6rnek sayist ve 31412 yanlis tahmin edilen 6rnek sayisi ile agirlikli ortalama ydntemini kullanan Sugeno-
tip bulanik ¢ikarim sistemi vermistir.

Tablo 7°de verilmis olan dengeli veri seti i¢in elde edilen performans sonuglari, biitiin performans metrikleri agisindan en iyi sonucun
mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulagtirma yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi tarafindan elde
edildigini gostermektedir. Bu model, en iyi performans sonucuna 0.9672’lik dogruluk, 0.9347’lik duyarlilik ve 0.9660’lik F-Score
degerleri ile ulasmigtir. Dengeli veri seti igin karigiklik matrisinin parametre temelli performans sonuglarinda oldugu gibi; dogruluk,
duyarlilik ve F-Score metrikleri agisindan bu sonuca en yakin degerleri sirasi ile 0.9556, 0.9116 ve 0.9536 degerleri ile mak-carp
¢ikarim yontemi ve en biiyiiklerin ortasi durulastirma yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi saglamistir. Benzer
sekilde, karigiklik parametreleri temelli performans sonuglarinda oldugu gibi dengeli veri seti i¢in dogruluk, duyarlilik ve F-Score
metrikleri agisindan en kotili performans sirasi ile 0.7503, 0.5007 ve 0.6673 degerleri ile agirlikli ortalama yontemini kullanan Sugeno-
tip bulanik ¢ikarim sistemi tarafindan elde edilmistir.

Dengeli ve dengesiz veri setlerinde modellerin performansi karigiklik matrisi temelli metrikler agisindan Tablo 5 ve Tablo 7° de verilen
degerler tizerinden kargilagtirilirsa; dengesiz veri setinde modellerin performansi agisindan hemen hemen hig belirleyiciligi olmayan
dogruluk metriginin, dengeli veri setinde duyarlilk ve F-Score metrigi ile performans agisindan olduk¢a belirleyici oldugu
gorilmektedir. Diger taraftan dengeli veri setinde agirlikli ortalama yontemine sahip Sugeno-tip bulanik ¢ikarim modeli disindaki tiim
modellerin duyarlilik ve F-Score metriklerinin dengesiz veri setindeki degerlerine gore sayisal olarak daha yiiksek bir performans
degerine sahip olduklar1 gézlemlenmistir.

Tablo 6. Dengeli veri seti i¢in bulanik mantik temelli modellerin karisiklik matrisi parametreleri

%A";fgé‘;‘ CS"J?;‘I“ D“r;.l;itc‘irm” TP FN FP TN TP+TN FP+FN
Agirlik merkezi 58801 4109 24 62888 121689 4133

Mak-Min Alan Agiortay1 53102 9808 5 62907 116009 9813

Mamdani En Biiyiiklerin Ortast 56242 6668 17 62895 119137 6685
Agirlik merkezi 53267 9643 5 62907 116174 9648

Mak-Carp Alan Agiortay1 51967 10943 5 62907 114874 10948

En Biiyiiklerin Ortas1 57351 5559 23 62889 120240 5582

Sugeno Sugeno Agirlikli ortalama 31499 31411 1 62911 94410 31412
Cikarimi Agurliklt toplam 55153 7757 925 61987 117140 8682

Tablo 7. Dengeli veri seti igin bulanik mantik temelli modellerin karigiklik matrisi performans metrikleri

Cikarim Metodu Cikarim Siireci Durulastirma Siireci Dogruluk  Duyarhhk F-score
Agirlik merkezi 0.9672 0.9347 0.9660
Mak-Min Alan Agiortayi 0.9220 0.8441 0.9154
. En Biiytiklerin Ortast 0.9469 0.8940 0.9439
Mamdani

Agirhik merkezi 0.9233 0.8467 0.9170
Mak-Carp Alan Agiortay1 0.9130 0.8261 0.9047
En Biiyiiklerin Ortas1 0.9556 0.9116 0.9536
Agirlikl ortalama 0.7503 0.5007 0.6673

Sugeno Sugeno Cikarimi
Agirlikl toplam 0.9310 0.8767 0.9270

Dengeli veri seti igin bulanik mantik temelli modellerin R? performans degerlerini igeren grafikler Mamdani-tip bulamk g¢ikarim
sistemleri i¢in Sekil 8°de ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemleri igin ise Sekil 9°da verilmistir. Bu sekillerde resmedilen sonuglar, R?
metrigi agisindan en iyi performansin 0.9134 degeri ile mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulastirma yontemini kullanan
Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi tarafindan elde edildigini gostermistir. Bununla birlikte mak-min ¢ikarim yontemi ve alan agi
ortay1 durulastirma yodntemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemi de 0.9084’litk R? degeri ile en iyi performansa oldukca
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yakin bir sonug iiretmistir. R? metrigi agisindan en kotii performansi ise 0.6946 degeri ile agirhkli toplam yontemini kullanan Sugeno-

tip bulanik ¢ikarim sistemi sergilemistir.

Modellerin dengesiz ve dengeli veri setlerinde elde ettikleri R? degerleri karsilagtirildiginda, mak-min ¢ikarim yéntemi ve agirhk
merkezi durulagtirma metodunu kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim yontemi haricindeki tiim modellerin, dengeli veri seti igin daha
yiiksek R? degerleri elde ettikleri gézlemlenmistir. Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sisteminde dengeli veri setinde agirlikli ortalamama
yontemini kullanan modelin R? degeri dengesiz veri setine gore artarken, agirlikli toplam yontemini kullanan modelin R? degerinde bir

diisiis oldugu gorilmistiir.
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Sekil 8. Dengeli veri seti icin, Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sistemlerine ait R? egrileri (@) Mamdani — Mak-Min, Agirlik merkezi;
(b) Mamdani — Mak-Min, Alan Agiortay1; (¢) Mamdani — Mak-Min, En Blyuklerin Ortast; (d) Mamdani — Mak-Carp, Agirlik
Merkezi; (¢)Mamdani — Mak-Carp, Alan Agiortay ; (f) Mamdani — Mak-Carp, En Biiyiiklerin Ortas1
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Sekil 9. Dengeli veri seti icin, Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemlerine ait R? egrileri (a) Sugeno-Agirlikli ortalama; (b) Sugeno-
Agirlikli toplam

Elde edilen sonuglar hem dengeli hem de dengesiz veri setlerinde R?, dogruluk, duyarlilik ve F-Score performans metrikleri agisindan
mak-min ¢ikarim yontemi ve agirlik merkezi durulagtirma yontemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim modelinin en yiiksek
performans sergiledigini gdstermistir. Ayrica, bu sonuglar dengesiz veri setinde ONEMLI sinifinda bulunan 6rneklem sayisinin az
olmasi sebebi ile modellerin dogruluk metrigi agisinda ortaya ¢ikan 6l¢iim belirsizliginin, SMOTE yonteminin kullanilmasi ile dengeli
hale getirilen veri setinde ortadan kalktigi ve bu yontemin belirleyicilik agisindan duyarlilik ve F-Score metrikleri ile modellerin
performansinin dlglilmesinde 6nemli bir role sahip oldugunu da ortaya koymustur.

Bu ¢alismada kullanilan Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarimi temelli modeller literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastirildiginda, bu
modellerin bir kisminin literatiirdeki ¢calismalara gore oldukea basarili sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Olugturulan modeller arasinda en
basarili sonucu elde eden ¢ikarim yontemi olarak mak-min ve durulastirma yontemi olarak agirlik merkezi yontemini iceren Mamdani-
tip bulanik ¢ikarim sisteminin literatiirdeki caligmalar ile performans agisindan karsilastirilmasini gosteren bilgiler Tablo 8’de
verilmistir.

Tablo 8. Sosyal Medyada haber popiilerligi tespiti igcin Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin literatiirdeki ¢aligmalar ile
performans agisindan karsilagtirilmasi

Calisma Yil Platform Metot Performans
(Naseri & Zamani, 2019) 2019 Telegram MTL 81,3% F-score
(Deshpande, 2018) 2018 UCI MLR LDA & AB 73% F-score
(Fernandes et al., 2015) 2015 Mashable RF 69% F-score

(Ren & Yang, 2015) 2015 Mashable RF 69% Dogruluk
(Arapakis et al., 2014) 2014 Yahoo SVM 70,7% Dogruluk
(AL-Mutairi & Khan, 2015) 2015 Wikipedia DT 62,6% Dogruluk
(Ahmed et al., 2013) 2013 Twitter SiLA & k-NN 85% Dogruluk
Gelistirilen Bulamk 2022 Facebook Mamdani-tip  bulanik ¢ikarim  sistemi:  96.72 % Dogruluk,
Mantik Temelli Model Cikarim yontemi-->mak-min, 96.60 % F-score

Durulagtirma ydntemi-->agirlikh ortalama
Tablo 8’den bu ¢aligmada 6nerilen modeller arasinda en iyi performansa sahip modelin, daha 6nce literatiirde haber popiilerligi alaninda
yapilan caligmalara kiyasla hem dogruluk hem de F-Score metrikleri agisindan daha basarili sonuglar elde ettigi acik bir sekilde
goriilmiistiir. Bu bilgiler 15181nda, sosyal medyada haber popiilerligi analizinde makine dgrenmesi temelli metotlarin yani sira, bulanik
mantik temelli metotlarin da efektif bir sekilde kullanilabilecegi sonucuna ulasilabilir.

5. Sonuglar

Bu ¢aligmada Facebook platformunda paylasilan “Economy, Microsoft, Obama & Palestine” konu basliklarinin bir araya getirilmesi
ile olugturulan veri setine; Mamdani ve Sugeno-tip bulanik ¢ikarim sistemlerinin ¢ikarim ve durulastirma ydntemlerine gore
yapilandirilmasindan olusan 8 tahmin modeli uygulanarak, bulanik mantik temelli tahmin modellerinin sosyal medya haber
popiilerliginin tespitindeki kullanilabilirligi literatiirdeki caligmalarin performanslar1 ile karsilastirlarak degerlendirilmistir.
Gergeklestirilen ¢aligma veri setinin olusturulmasi, model girdilerinin belirlenmesi ve modellerin yiiriirliige konmasi olmak {izere ii¢
asamadan olusur. Ilk asamada “Economy, Microsoft, Obama & Palestine” konu basliklarindan olusan haberleri iceren 4 ayr1 veri seti
KU-Irvine Makine Ogrenmesi Deposundan indirilerek birlestirilmis ve tek bir veri seti haline getirilmistir. Bu veri setinde
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goriintiilenmeyen haberleri i¢eren veriler silinmis ve 20 dakikalik goriintiillenme periyodu seklinde verilen 6znitelikler 4 saatlik
gorlintiilenme sayilarmi yansitacak sekilde yeniden diizenlenerek, veri setinin hem Oznitelik sayisi azaltilmis hem de haberin
goriintiilenme sayisinin periyodik olarak yorumlanmasi daha kolay hale getirilmistir. Elde edilen veri setinde ONEMLI haber smifinda
247 6rneklem ve ONEMSIZ haber sinifinda 62912 6rneklem oldugu igin dengesiz bir veri setidir. Dengesiz veri setlerinde siniflardan
birindeki 6rneklem sayisi az oldugu i¢in bazi metrikler acisindan performans 6l¢iimleri dogru bir sekilde 6l¢iilemez. Bu yiizden
dengesiz veri setine SMOTE’nin uygulanmasi sonucunda ONEMLI sinifinda 62910 ve ONEMSIZ sinifinda 62912 érneklem iceren
dengeli bir veri seti olusturulmustur. Modellerin performansi her iki veri setinde de test edilmistir. Ikinci asamada filtre temelli 6znitelik
secim metotlarindan Fisher skor metodu uygulanarak en yiiksek kazanca sahip ii¢ 6znitelik model girdileri olarak belirlenmistir. Son
asamada yapilandirilmis 8 farkli bulanik mantik modeli yiiriirlige konarak veri setinde haberlerin énem dereceleri belirlenmistir.
Modellerin performansmin test edilmesinde R? metrigi ile karigiklik matrisi temelli dlgiimlerden dogruluk, duyarlilik ve F-Score
metriklerinden yararlanilmistir. Deneysel ¢alismalardan elde edilen sonuglar hem dengesiz veri setinde hem de dengeli veri setinde
mak-min ¢tkarim yéntemi ve agirlik merkezi durulastirma yoéntemini kullanan Mamdani-tip bulanik ¢ikarim sisteminin tiim performans
metrikleri agisindan en yiiksek performansi sagladigini gostermistir. Bu ¢aligmada dnerilen modellerin dengeli veri setindeki dogruluk
ve F-Score metrikleri agisindan literatiirdeki ¢aligmalar ile karsilastirilmasi sonucunda, agirlikli ortalama yontemini kullanan Sugeno-
tip bulanik ¢ikarim yontemi digindaki bulanik mantik temelli modellerin, ¢ogunlugu makine dgrenmesi temelli modellerden olugan,
literatiirdeki caligmalardan daha yiiksek bir performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Bu durum ayni zamanda, dnerilen bulanik mantik
temelli modellerin, diger bircok alanda oldugu gibi haber popiilerliginin tespiti i¢in de efektif bir yontem olarak kullanilabilecegini
gostermistir.

Bilgilendirme
Bu ¢aligma miihendislik bilimleri aragtirma ve gelistirme uygulamalari 6zel sayist ¢agirisi kapsaminda degerlendirilmistir.
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