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Yiiksek Lisans

OZET

INGILIZCE HABER METINLERINDE GDT VE NOMF iLE KONU MODELLEME:
TURKIYE VE YUNANISTAN ORNEGI

Sefa YAY

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Tolga BERBER
2022, 60 Sayfa

Haber analizi, e-posta ve spam filtreleme, web sayfalarindan konu ¢ikarimi, bloglar,
film Ozetleri, sarki sozleri gibi metin igeren her veri seti metin madenciligi i¢in bir
uygulama alanidir. Bu birgok alandaki uygulamalar sayesinde biiyilk metin depolarindan
bilgi ¢ikarilmasina olanak saglamaktadir. Konu modelleme ise bir belge koleksiyonunda
metnin gizli anlamsal yapilarin1 kesfetmek i¢in kullanilan dogal dil isleme teknigidir. Bu
tez kapsaminda Tirkiye ve Yunanistan’a yoOnelik haber metinlerini konularina gore
ayirabilen otonom bir konu modellemesi gergeklestirilmistir. Bunun i¢in NewsAPI haber
veri sitesinden elde edilmis olan Ingilizce haber metinlerinden Gizli Dirichlet Tahsisi ve
Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu yontemleri kullanilmis ve bu iki ydntemin
basarim karsilastirilmasi yapilmigtir. Tirkiye igin yapilan analiz sonucundaki konular
incelendiginde dis iliskiler agirlikta siyasi bir giindem oldugu goriilmektedir. Yunanistan
icin olan analizlerde ise tek siyasi glindemin Tiirkiye ile aralarinda yasandigi tespit
edilmistir. Her iki algoritmanin sonuglarinda da pandeminin farkli yonlerinin ¢ogunlugu
olusturdugu belirlenmistir.  Boylelikle metin madenciliginde biiyiik boyuttaki metin
igcerikli veri kaynaklarindan, 6nceden bilinmeyen ve potansiyel olarak ihtiya¢ duyulan

bilginin ¢ikarilmasi saglanmis olundu.

Anahtar Kelimeler: Konu Modelleme, Metin Madenciligi, GDT, NOMF, Veri Madenciligi
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Master Thesis

SUMMARY

TOPIC MODELING WITH LDA AND NMF IN ENGLISH NEWS TEXTS: THE CASE
OF TURKEY AND GREECE

Sefa YAY

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistics and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Tolga BERBER
2022, 60 Pages

Every dataset containing text such as text mining, news analysis, e-mail and spam filtering,
topic extraction from web pages, blogs, movie summaries, and lyrics is an application field
for text mining. This enables applications to be extracted from large text stores thanks to
applications in many areas. Topic modeling is a natural language processing technique
used to discover hidden semantic structures of text in a document collection. Within the
scope of this thesis, automatic subject modeling has been made, where we can separate the
news texts for Turkey and Greece according to their subjects. For this, English news texts
obtained from NewsAPI news data site were automatically analyzed using Latent Dirichlet
Allocation and Non-Negative Matrix Factorization methods. Also, comparison of the two
methods is provided. When the issues as a result of the analysis for Turkey are examined, it
IS seen that foreign relations is a predominantly political agenda. In the analyzes for
Greece, it has been determined that the only political agenda is between Greece and
Turkey. In the results of both algorithms, it was determined that different aspects of the
pandemic constitute the majority. Thus, in text mining, previously unknown and

potentially needed information has been extracted from large text-containing data sources.

Keywords: Topic Modeling, Text Mining, LDA, NMF, Data Mining
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Giliniimiiz teknolojik gelismeleri sayesinde, klasik veri analiz araglarinin birgogunun
altindan kalkamayacagr miktarda veri {iiretilmeye baslanmistir. Bu biiyliik miktardaki
verilerin iglenmesi, veri temsili, belirsizlik giderme ve boyut azaltma ile ilgili yeni
arastirmalarin baslatilmasina sebep olmustur [1].

Bilgi sistemleri ve teknolojinin gelismesiyle, kamu kurum ve kuruluslari, isletmeler
ve diger kuruluslar veritabanlarinda topladiklar1 ¢esitli tiirlerdeki veriler, anlamsiz veri
yiginlari haline gelmistirler [2,3].

Biiyiik olglide yapilandiriimamig olan ve yiizlerce yillik bilimsel ¢aligmay1 kapsayan
milyonlarca metinsel igeriklerde otonom analiz ¢ok énemlidir. Bu tiir arsivlerin taranmasi,
aranmas1 ve verimli kullanimina izin verilmesi i¢in yeni araglarin gelistirilmesi 6nemli bir
teknolojik zorluktur ve istatistiksel modelleme igin yeni firsatlar saglamistir [4].

Metinsel analiz 1980'lerde ortaya ¢ikmis olsa da teknolojik ilerlemelerle gelisme
gostermistir. Bazi teknoloji firmalari, miisterilerine Internet kaynaklarindan toplanan
metinsel veriler saglar. Bu tiir veriler g¢ogunlukla pazarlama sirketleri tarafindan
kullanilmaktadir. Giiniimiizde e-postalar, Facebook ve Twitter’daki notlar ve bloglar
giivenlik amaciyla kontrol edilmektedir. Bilimde GoPubMed gibi bilgiye dayali arama
motorlar1 kullanilmaktadir. Kisacas1 bilgisayar destekli metin analizi farkli alanlarda
kullanilmakta ve gesitli teknikler verilerin analiz edilmesini miimkiin kilmaktadir [5].

Otonom bir sekilde metin analizi gerceklestirmek i¢in gelistirilen tekniklerden biri de
konu modellemedir (KM). KM, otonom bir sekilde insanlarin belge koleksiyonlarini
anlamlandirmasini saglamaktadir. KM’de olast konular Onceden bilinmez. Amaci bir
belgede hangi konularin bulunabileceginin tespiti ve kelimeleri, her bir konu i¢in kelime
kiimeleri halinde gruplamaktir. Genis belge koleksiyonlarindaki gizli temalar1 ortaya
¢ikarmak i¢in hem denetimsiz hem de denetimli istatistiksel makine 6grenme yontemlerini

kullanan bir metin madenciligi teknigidir [6, 87].



1.2. Veri Bilimi

Veri bilimi, bilginin verilerden genellenebilir ¢ikarimlar i¢in uygulama ve yontemleri
bir araya getiren disiplinlerarasi bir bilimdir. Veri bilimi bilimsel alanlarimi veri
miihendisligi, bilgi bilimi, bilgisayar bilimi, istatistik, yapay zeka, makine 0grenimi, veri
madenciligi ve tahmine dayali analitik gibi diisiindliriicii arastirma alanlar1 ile
birlestirmektedir. Veri bilimi, istatistikten ve diger mevcut disiplinlerden birkag 6nemli
yonden farklidir. Baslangi¢ olarak, veri biliminin “veri” kismi1 olan ham madde (metin,
resim, video gibi) giderek daha heterojen ve yapilandirilmamis hale gelmektedir [15, 16].

Bilinmeyen iggoriilerin  gogunun, isletmelerdeki biiyiik bir islenmemis veri
havuzundan elde edildigi ve saklandigi bilgisine gore, veri yiginlarinin is diinyasinin
gelecegi lizerinde biiylik etkileri vardir. Diinya ¢apindaki veri bilimcilerinin, 2005 yilindan
bu yana 300 kat artisla 40 zettabayt’a ulasan, farkli tiplerden ¢ikan yapilandiriimamis
heterojen veriyi 2020 yilina kadar islemesi gerekecegi tahmin edilmektedir. Halen eyleme
gecirilebilir is bilgisine doniistiiriilmesi gereken ¢ok sayida veri kaynagi vardir. Veri
biliminde veri tipleri o kadar heterojen ve gesitlidir ki, tipik uygulamalarda ¢ok boyutlu bir
veri tipi icin tartigilan temel yontemler etkili olmayabilir. Bu nedenle, farkli veri tiirlerine
ve bu farkli veri tiirleri baglaminda ortaya ¢ikan uygulamalara daha fazla 6nem verilmesi
gerekmektedir [16, 17].

Biiyiik ve artan miktarda veriyle birlikte giiniimiiziin en belirgin ifsaatlarindan biri,
alan bilgisi ve analizinin birbirinden ayrilamayacagidir [18]. Provost ve Fawcett [19],
“Veri bilimi, veri madenciligi algoritmalarindan ¢ok daha fazlasini igerir. Basarili veri

bilimcileri, 1§ sorunlarini veri perspektifinden gorebilmelidir” seklinde belirtmistir.

1.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenimi, farkli disiplinlerdeki 6grenme sistemlerinin birlikte ¢alismasi igin
ayrilmis arastirma alamidir. Bu, istatistik, bilgisayar bilimi, miihendislik, bilissel bilim,
optimizasyon teorisi ve diger birgok bilim ve matematik disiplininden gelen fikirleri 6diing
alan ve bunlara dayanan oldukga disiplinler arasi bir alandir [38].

Makine 6grenimi genellikle, bir gérevi bir dizi 6rnekten 6grenen mantiksal veya ikili
islemlere dayali otonom hesaplama prosediirlerini kapsar [39]. Makine 6grenmesinde, veri

ve kullanilan algoritma ile olusturulan model, en yiiksek performansi vermek iizere



tasarlanmaktadir. Bunun i¢in pek ¢ok makine Ogrenmesi yontemi gelistirilmis olup
gelistirilen yontemlerden bazilari; k-en yakin komsu algoritmasi, lojistik regresyon analizi,
k-ortalamalar algoritmasi, basit Naive Bayes siniflandirici, karar agaglari, destek vektor
makinalar1 ve yapay sinir aglaridir [35].

Bu yaklagimlarin bir kismi tahmin edici bir kismi da tanimlayici yontemleri
icermektedir. Bu yontemlerde 6grenme stratejileri; denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli
(takviyeli) olmak {izere ii¢ gruba ayrilmaktadir.

Makine 6grenimi, insan tarafindan kolayca anlasilabilecek kadar basit siniflandirma
ifadeleri liretmeyi amaclar. Karar siirecine i¢gorii saglamak icin insan akil yiirlitmesini
yeterince taklit etmelidirler. Istatistiksel yaklasimlar gibi, arka plan bilgisi gelistirmede
kullanilabilir, ancak tiim operasyon insan miidahalesi olmayacak sekilde varsayilir [39]. Bu
yaklagimin avantajlart ne bilgi miihendislerinin ne de alan uzmanlarinin miidahalesine

gerek olmadigi i¢in uzman insan giicli agisindan 6nemli bir tasarruftur [40].

1.3.1. Denetimli Ogrenme

Olgiilen veya 6nceden ayarlanmis girdiler olarak gosterilebilecek bir dizi degiskenin
bir veya daha fazla ¢ikt1 lizerinde bazi etkileri vardir. Amag, ¢iktilarin degerlerini tahmin
etmek i¢in girdileri kullanmaktir. Bu egzersize denetimli 6grenme denir [41].

Girigler o6lciim tilirline gore degisir; her bir nitel ve nicel girdi degiskenine sahip
olunabilir. Bunlar ayn1 zamanda tahmin i¢in kullanilan yontem tiirlerinde de farkliliklara
yol agar: bazi yontemler dogal olarak nicel girdiler i¢in, bazilar1 dogal olarak nitel i¢in ve
bazilar1 her ikisi i¢in de tanimlanmistir. Nicel ¢iktilar tahmin edildiginde regresyon ve nitel
ciktilar tahmin edildiginde siniflandirma yontemleri uygulanir [41].

Denetimli 6grenmede, makineye bir dizi istenen ¢ikt1 (y1, y2, ...) verilir. Makinenin
amaci, verilen yeni bir girdide dogru ¢iktiy1 Giretmeyi 6grenmektir. Bu ¢ikti bir sinif etiketi
(siniflandirma) veya gergek bir say1 (regresyon) olabilir [38].

Nitel degiskenler tipik olarak sayisal kodlarla temsil edilir. En kolay durum, “basar1”
veya “basarisizlik”, “hayatta kald1” veya “6ldii” gibi yalnizca iki sinif veya kategori oldugu
zamandir. Bunlar genellikle O veya 1 olarak tek bir ikili rakam veya bit ile veya -1 ve 1 ile
temsil edilir. Belirgin hale gelecek nedenlerden dolayi, bu tiir sayisal kodlar bazen hedefler
olarak anilir. Ikiden fazla kategori oldugunda, birkag alternatif mevcuttur. En kullanish ve

yaygin olarak kullanilan kodlama, kukla degiskenler araciligiyladir. Burada bir K-seviyesi



nitel degisken, bir seferde sadece biri “acik” olan K ikili degiskenleri veya bitlerinin bir
vektorii ile temsil edilir. Daha kompakt kodlama semalar1 mimkiin olsa da kukla

degiskenler faktor seviyelerinde simetriktir [41].

1.3.2. Denetimsiz Ogrenme

N boyutlu rastgele bir X vektor degiskeni varsayildiginda, genellikle veri olarak
adlandirilan bu girdi, retinadaki bir goriintiiye, kameradaki piksellere veya bir ses dalga
bicimine karsilik gelebilir. Ayni1 zamanda, 6rnegin bir haberdeki kelimeler veya bir
stipermarket aligveris sepetindeki 6gelerin listesi gibi daha az belirgin olan duyusal verilere
de karsilik gelebilir [38, 41].

Denetimsiz 6grenmenin iki ¢ok basit klasik 6rnegi, kiimeleme ve boyut azaltmadir.
Denetimsiz 6grenmede amag, her gozlem icin dogru cevaplar veya hata derecesi saglayan
bir gozetmen veya Ogretmenin yardimi olmadan girdilerin Ozniteliklerini dogrudan
cikarmaktir [38, 41]. Bununla birlikte, makinenin amaci karar verme, gelecekteki girdileri
tahmin etme, girdileri baska bir makineye verimli bir sekilde iletme vb. i¢in
kullanilabilecek girdi temsillerini olusturmaktir. Baska bir ifadeyle, saf yapilandirilmamis
giiriiltii olarak kabul edilecek olan verilerin iistiinde ve Gtesinde Oriintiiler bulmak olarak

diistiniilebilir [38].

1.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme fikri, daha basit temel modellerden olusan bir koleksiyonun
giiclii yonlerini birlestirerek bir tahmin modeli olusturmaktir. Aslinda, zayif 6grenenlerin
roliine hizmet eden temel islevlerle, regresyon egrileri gibi herhangi bir sozliikk yontemi, bir
pekistirmeli yontem olarak karakterize edilebilir. Parametrik olmayan regresyon igin
Bayesci yontemler, pekistirmeli yontemler olarak da goriilebilir [41].

Pekistirmeli (takviyeli) 6§renme yonteminde, hedef ¢iktiy1 vermek i¢in bir danisman
yerine, elde edilen ¢ikisin verilen girise karsilik iyi ya da kotii olarak degerlendiren bir
kriter kullanilmaktadir [35].

Pekistirmeli 6grenmede makine, al, a2, ... eylemleri iireterek cevresiyle etkilesime

girer. Bu eylemler ortamin durumunu etkiler, bu da makinenin bazi sayisal ddiiller veya



cezalar almasiyla sonuglanir. Makinenin amaci, d6mrii boyunca alacag1 gelecekteki ddiilleri
en Ust diizeye cikaracak (veya cezalart en aza indirecek) sekilde hareket etmeyi
ogrenmektir [38]. Her eylem igin kiiglik ceza puanlar1 ve basarili tamamlama igin biiyiik
bir pozitif 6diil atayarak, bir temsilci tarafindan ideal davranisa iliskin ac¢ik Ornekler
sunulmadan veya belirli bir gorevin nasil tamamlanacagi belirtilmeden, hedef odakli ve
verimli bir sekilde hareket etmek tizere egitilebilir [42].

Pekistirmeli 6grenme, karar teorisi (istatistik ve yonetim biliminde) ve kontrol teorisi
(miihendislikte) alanlariyla yakindan iliskilidir. Bu alanlarda calisilan temel problemler
genellikle bicimsel olarak esdegerdir ve genellikle problemin ve ¢ézliimiin farkli yonleri

vurgulansa da ¢oziimler aynidir [38].

1.4. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, verilerin toplanmasi, temizlenmesi, islenmesi, analiz edilmesi ve
bunlardan yararli ig¢goriiler elde edilmesi {izerine yapilan c¢alismalardir. Veri
madenciliginde gercek uygulamalarda karsilasilan problem alanlari, uygulamalar,
formiilasyonlar ve veri temsilleri acisindan genis bir varyasyona sahiptir. Bu agidan
degerlendirildiginde veri islemenin farkli yonlerini tanimlamada kapsayict bir terim
olmustur [17, 20].

Istatistik, makine dgrenimi, veritabanlari, sinir aglari, driintii tanima, ekonometri ve
digerleri gibi alanlardaki arastirmacilarin hepsi “Veri madenciligi” kavrami olmadan
oncesinde de ayni tiir problemler iizerinde c¢aligmiglardir. Veri madenciligi kavrami
olusmadan Oncesinde de veri madenciligi problemleri iizerine ¢alisan alanlar Sekil 1°de
gosterilmistir.  Ancak birbirlerinin ¢alismalarindan tam olarak yararlanamamiglardir.
Akademi disinda teknolojinin potansiyel kullanicilarini heyecanlandiracak tek bir isim
olmadan, arastirmalarin1 gercek sorunlara uygulama c¢abalari, yaygm bir ilgi
olusturmamustir. Bu yilizden “Veri madenciligi” kavrami tam olarak tanimlanmistir [20].

Modern ¢agda, hemen hemen tiim otonom sistemler, teshis veya analiz amaciyla bir
tir veri Uretir. Tahminlere gore diinyadaki veri miktar1 her yirmi ayda bir ikiye
katlanmaktadir. Bu, petabayt veya eksabayt mertebesine ulagsan bir veri akigina neden
olmaktadir [17, 21]. Uretilen bu veriler; uzay goriintiilerinin analizinden tibbi teshislere,
toksik tehlike analizlerinden metin 6zeti ve duygu analizi gibi ¢esitli alanlarda hizla

biiyiiyen basarili uygulamalar araciligi ile incelenmektedir [22].



Makine Ogrenmesi

Sinir Aglar Veri Madenciligi

Veri Tabam

Sekil 1. Veri madenciligi ile iligkili problemler {izerine ¢alisan alanlar

Muhasebe ve envanter yoneticilerine hizmet eden islemsel veritabanlarinin aksine,
analiz ve karar destegi i¢in biiyiik veritabanlarinin toplanmasini ifade eden veri ambarinin
popiilaritesi, i diinyasinda veri madenciligine duyulan ihtiyaci koriiklemistir. Toplanan
veri miktar1 arttik¢a, verileri verimli bir sekilde analiz etmek igin daha fazla araca olan
ihtiya¢ da artmustir [20].

Bramer [22], veri madenciligi uygulamalarini, smiflandirma, regresyon,
iliskilendirme ve kiimeleme olarak dort ana tiire ayirtyor ve hangisinin uygulanacagina
karar vermeden Once etiketli ve etiketsiz veri olarak iki tiir veri arasinda ayrim yapilmasi
gerektigini belirtmistir. Gozlemlenen bir olgunun oOlgiilebilir bir niteligine Oznitelik
denilmektedir [86]. Ozel olarak belirlenmis bir 6zniteligin goriilmemis drneklerde tahmin
edilmesi i¢in kullanilan veri kiimesine etiketli veri denilmektedir. Etiketli veriyi kullanarak
heniiz goriilmemis Ornekler i¢in etiket olarak belirlenen 6znitelik degerini tahmin etmek,
veri madenciliginde denetimli 6grenme olarak bilinir. Belirtilen etiket kategorik ise
siiflandirma, sayisal ise regresyon uygulanir [22].

Ozel olarak belirlenmis herhangi bir 6zniteli§i olmayan verilere etiketsiz olarak
adlandirilir. Etiketsiz verilerin veri madenciligindeki karsilig1 denetimsiz 6grenme olarak

bilinir. Amaci, mevcut verilerden elde edinilebilecek en fazla bilgiyi ¢ikarmaktir [22].



1.4.1. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, bir problemin anlasilmasi ve tamimlanmasi ile baslayan ve
sonuglarin analizi ve sonuglarin avantaj elde etmek icin kullanilmasi igin bir strateji ile
biten birkag adimi igeren yinelemeli bir siiregtir. Bagka bir ifadeyle, veri madenciligi
slireci, problemi tanimladiktan sonra veri toplama, veri temizleme, 6znitelik ¢ikarma ve
algoritmik tasarim gibi bir¢ok asamay1 i¢eren bir akistir [17, 20].

Veri analisti, veri setini probleme gore tavsiyelerde bulunmak nasil kullanacagina
karar verir. Tavsiyeleri yerine getirmenin pek ¢ok yolu vardir, bunlardan bazilar
problemin &6zel tanimina bagli olarak digerlerinden daha etkilidir [17]. Bu nedenle,
Aggarwal [17] tiim veri madenciligi siirecini, analistin becerisine dayanan bir sanat bigimi
olarak tanimlamaktadir.

Bir veri madenciligi projesinin yasam dongiisii problem tanimlama, veri anlama, veri
hazirlama, modelleme, degerlendirme ve uygulama olmak iizere alt1 agamaya ayrilmistir ve

bu akis Sekil 2°de gosterilmistir [23].

Verinin
Anlagilmas1

Problemin
Anlagilmasi

Modeli —
Kullanma ve Veri Verinin
Yayma Hazirlanmas

— [t
1

[
|
Nyl

\

Degerlendirme Modelleme

Sekil 2. Veri madenciligi siirecinin akis1
1.4.1.1. Problemi Tammmlama
Veri madenciligi projesinin belki de en onemli asamasi olan problem tanimlama

asamasi, proje hedeflerini is perspektifinden anlamaya, bu bilgiyi bir veri madenciligi

problem tanimina doniistiirmeye ve ardindan hedeflere ulagsmak i¢in tasarlanmis bir 6n



plan gelistirmeye odaklanir. Hangi verilerin daha sonra ve nasil analiz edilmesi gerektigini
anlamak icin, veri madencili§i uygulayicilarinin ¢6ziim bulduklar1 isi tam olarak
anlamalar1 hayati énem tasimaktadir. Isi anlama veya problemi tanimlama asamasi, is
hedeflerini belirleme, durumu degerlendirme, veri madenciligi hedeflerini belirleme ve

proje planini iiretme dahil olmak {izere birka¢ temel adimi igerir [23].

1.4.1.2. Veriyi Anlama

Veri anlama, veri toplama ile baglar. Analist daha sonra verilere asinalig1 artirmaya,
veri kalitesi sorunlarini belirlemeye, verilere iliskin ilk ongoriileri kesfetmeye veya gizli
bilgiler hakkinda hipotezler olusturmak icin alt kiimeleri tespit etmeye devam edecektir.
[23].

Veri anlama asamasi, verilerin toplanmasi, verilerin tanimlanmasi, verilerin
arastirilmasi ve veri kalitesinin dogrulanmasi dahil olmak iizere dort adimi igerir [23].

- Veri toplama, bir sensor agi gibi 6zel donanimlarin, kullanici anketlerinin
toplanmasi gibi el is¢iliginin veya belgeleri toplamak i¢in Web belgesi tarama motoru gibi
yazilim araglariin kullanilmasini gerektirebilir. Bu asama son derece uygulamaya 6zel ve
genellikle veri madenciligi analistinin alan1 disinda olsa da kritik derecede 6nemlidir ¢iinkii
bu asamadaki 1yi se¢imler veri madenciligi siirecini dnemli 6lciide etkileyebilir. Toplama
asamasindan sonra, veriler genellikle bir veri tabaninda veya daha genel olarak islenmek
lizere bir veri ambarinda saklanir [17]. Bu asamada analist, projenin gelecekteki
tekrarlarina yardimci olmak i¢in karsilasilan sorunlari ve ¢ézlimlerini rapor ettiginden emin
olmalidir [23].

- Veriyi tanimlama, bu adimda veri analisti, elde edilen verilerin “briit” veya “ylizey”
Ozniteliklerini inceler. Verilerin bi¢imi, verilerin miktari, her veri tablosundaki kaydedilen
verilerin ve alanlarin sayisi, alanlarin kimlikleri ve verilerin diger yiizey 6znitelikleri gibi
konular1 inceler ve sonuglari raporlar [23].

- Veri kesfetme, sorgulama, gorsellestirme ve raporlama kullanilarak ele alinabilecek
veri madenciligi sorularmi igerir. Ornegin, bir veri analisti, belirli bir gelir grubundaki
alicilarin genellikle satin aldig: iiriin tiirlerini kesfetmek i¢in verileri sorgulayabilir veya
olast dolandiricilik modellerini ortaya ¢ikarmak i¢in bir gorsellestirme analizi yapabilir.
Veri analisti daha sonra ilk bulgular1 veya bir ilk hipotezi ve projenin geri kalanm

tizerindeki potansiyel etkiyi dzetleyen bir veri arastirma raporu olugturmalidir [23].



- Veri kalitesini dogrulama, bu noktada analist verilerin kalitesini inceler. Kontrol
edilen baz1 yaygin 6geler sunlardir: eksik nitelikler ve bos alanlar, tiim olas1 degerlerin
temsil edilip edilmedigi, degerlerin akla yatkinligi, degerlerin yazilis1 ve farkli degerlere
sahip Ozniteliklerin benzer anlamlara sahip olup olmadigi. Veri analisti ayn1 zamanda

sagduyuyla gelisen cevaplar verebilecek tiim 6znitelikleri de gézden gegirmelidir [23].

1.4.1.3. Veriyi Hazirlama

Veriler toplandiginda, genellikle islemeye uygun bir bigimde olmazlar. Ornegin,
veriler karmagik giinliiklerde veya serbest bicimli belgelerde kodlanabilir. Cogu durumda,
farkl veri tiirleri serbest bi¢imli bir belgede rastgele karistirilabilir [17].

Veri hazirlama asamasi, nihai veri setini veya ilk ham verilerden modelleme
arag/araglarina, beslenecek verileri olusturmaya yonelik tiim faaliyetleri kapsar. Gorevler
arasinda tablo, kayit ve Oznitelik seciminin yani sira modelleme araglari igin verilerin
dontistiiriilmesi ve temizlenmesi yer alir [23].

Verileri islemeye uygun hale getirmek i¢in, onlar1 ¢ok boyutlu, zaman serileri veya
yart yapilandirilmis bigim gibi veri madenciligi algoritmalarima uygun bir bi¢ime
dontistirmek 6nemlidir. Cok boyutlu bigim, verilerin farkli alanlarinin 6znitelik veya boyut
olarak adlandirilan farkli 6lgiim 6zelliklerine karsilik geldigi en yaygin olan bigimdir. Veri
madenciligi siireci icin ilgili 6znitelikleri ¢ikarmak c¢ok &nemlidir. Oznitelik ¢ikarma
asamasi, genellikle verilerin eksik ve hatali kisimlarinin tahmin edildigi veya diizeltildigi
veri temizlemeye paralel olarak gergeklestirilir. Cogu durumda, veriler birden ¢ok
kaynaktan ¢ikarilabilir ve islem igin birlesik bir bigime entegre edilmesi gerekebilir. Bu
prosediiriin nihai sonucu, bir bilgisayar programi tarafindan etkin bir sekilde kullanilabilen,
yapilandirilmis bir veri setidir. Oznitelik ¢ikarma asamasindan sonra, veriler yeniden
islenmek tizere bir veri tabaninda depolanabilir [17].

Stire¢ igerisinde yapilacak islemler, uygulamacinin bakis acisina baghdir. Veri
kiimesi lizerinde yapilan miidahaleler her algoritmada farkli neticelerle sonuglanabilir.
Yapilacak ¢alismanin iyi sonuglar liretmesi uygulamacinin uygulama alan1 hakkinda bilgili
olmasini ya da bu alan uzmanlariyla birlikte calismasini gerektirir [24].

- Oznitelik ¢ikarimu (feature extraction), bir analist, verileri islemek {izere ¢ok sayida
ham belge, sistem giinliikleri veya ticari islemlerle karsi karsiya kalabilir. Bu asama, belirli

bir uygulama ile en alakali Oznitelikleri ¢ikarabilmesi i¢in analiste biiylik Olciide
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bagimhidir. Ornegin, bir kredi karti dolandiricilik tespit uygulamasinda, islem miktari,
tekrar sikligi ve konumu genellikle dolandiriciligin iyi gostergeleridir. Bununla birlikte,
diger bircok Ozellik sahtekarligin daha zayif gostergeleri olabilir. Bu nedenle, dogru
Oznitelikleri ¢ikarmak genellikle eldeki belirli uygulama alaninin anlasilmasini gerektiren
bir beceridir [17].

Oznitelik ¢ikarim1  asamasinda birbiri ile iliskili olan veya anlamsiz olan
degiskenlerin elenmesine dikkat edilmelidir. Amag bilgi ¢ikarimi oldugundan ve birbiri ile
iliskili olan degiskenler ekstra bilgi vermediginden, digerine gore daha anlamli olan
degiskeni modele katmak analiz i¢in daha faydali olacaktir [27].

- Veri temizleme, ¢ikarilan verilerde hatali veya eksik girisler olabilir. Bu nedenle,
bazi kayitlarin atilmasi, eksik girislerin tahmin edilmesi veya tutarsizliklarin giderilmesi
gerekebilir [17].

Uygulamalar i¢in en zor gorev, verileri analiz edilebilecekleri standart bir forma
sokmak olabilir. Veriler standart bi¢gimde olsa bile hatasiz oldugu varsayilamaz. Gergek
diinya veri kiimelerinde, 6l¢iim hatalari, 6znel yargilar ve otomatik kayit ekipmaninin
hatali calismas1 veya kotilye kullanilmasi gibi ¢esitli nedenlerle hatali degerler
kaydedilebilir. Hatali degerler, Ozniteligin olasi degerleri olan ve olmayanlar olarak
boliinebilir [22].

Kullanimda degisiklik gosteren giiriiltii terimi, bir degeri veri kiimesi i¢in gegerli
olan ancak yanlis kaydedilmis bir degeri ifade etmek seklide tanmimlanmustir. Ornegin
“69.72” sayist yanhslikla “6.972” olarak girilebilir veya “kahverengi” gibi kategorik bir
Ozellik degeri yanlislikla “mavi” gibi olasi degerlerden biri olarak kaydedilebilir. Bu tiir
giiriiltii, gergek diinya verileriyle ilgili kalict bir sorundur. “6.972” igin “69.7X” veya
“kahverengi” i¢in “kkahverengi” gibi veri kiimesi i¢in gecersiz olan giiriiltiili degerlerde
cok daha kiiciik bir sorun ortaya ¢ikar. Bunlar giiriiltii degil gecersiz degerler olarak kabul
edilir. Gegersiz bir deger kolayca tespit edilebilir ve diizeltilebilir veya reddedilebilir [22].

- Oznitelik secimi ve déniisiimii (feature selection and transformation), veriler ¢ok
yiiksek boyutlu oldugunda, bir¢ok veri madenciligi algoritmasi etkili bir sekilde calismaz.
Ayrica, yliksek boyutlu Ozniteliklerin ¢ogu giiriiltiilidiir ve veri madenciligi siirecine
hatalar ekleyebilir. Bu nedenle, ilgisiz oznitelikleri kaldirmak veya mevcut 6znitelik
kiimesini analiz i¢in daha uygun olan yeni bir veri alanma doniistiirmek i¢in cesitli
yontemler kullanilir. Bir bagka ilgili husus, belirli bir 6znitelik kiimesine sahip bir veri

kiimesinin, ayn1 veya farkli tiirden baska bir 6znitelik kiimesine sahip bir veri kiimesine
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doniistiiriilebildigi veri doniistiirmesidir. Ornegin yas gibi bir dznitelik, analitik uygunluk

icin ayr1 degerler olugturmak iizere araliklara boliinebilir [17].

1.4.1.4. Model Olusturma

Verileri hazirlandiktan sonra, verilerden etkili analitik yontemler tasarlamaktir. Cogu
durumda, eldeki uygulama icin standart bir veri madenciligi problemini dogrudan
kullanmak miimkiin olmayabilir [17].

Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma
asamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir [16,
25].

Witten ve Frank [26], model kurulus siirecinin denetimli ve denetimsiz 6grenimin
kullanildigit modellere gore farklilik gosterdigini belirtmektedir. Modelleme adimlari,
modelleme  tekniginin  se¢imini, test tasariminin  olusturulmasini, modellerin
olusturulmasini ve modellerin degerlendirilmesini igerir [23].

- Test tasarimu Olusturma, bir model olusturulduktan sonra, veri analisti modelin
giiclinii belirlemek icin deneysel testler yaparak modelin kalitesini ve gegerliligini test
etmelidir. Siiflandirma gibi denetimli veri madenciligi gorevlerinde, veri madenciligi
modelleri i¢in kalite Ol¢iitii olarak hata oranlarinin kullanilmasi yaygindir. Bu nedenle,
tipik olarak veri seti egitim ve test seti olarak ikiye ayrilir. Model egitim seti iizerinde
kurulur ve kalitesi ayri test setinde tahmin edilir. Bagka bir ifadeyle, veri analisti modeli
mevcut bir dizi veriye dayali olarak gelistirir ve ayri bir veri seti kullanarak gegerliligini
test eder. Bu yaklasim, veri analistinin, veriyi gelecegi tahmin etmek i¢in kullanmadan
once modelin ge¢misi ne kadar iyi tahmin edebilecegini Olgmesini saglar. Modeli
olusturmadan once test prosediiriinii tasarlamak genellikle uygundur; bunun da veri
hazirhig tizerinde etkileri vardir [23].

- Model olusturma, testten sonra, veri analisti bir veya daha fazla model olusturmak
i¢in modelleme aracini hazirlanan veri seti lizerinde ¢alistirir. Bu asamada, veri analisti de
modelleri siralamaya ¢alisir. Modelleri degerlendirme kriterlerine gére degerlendirir ve is
hedefleri ile is basar1 kriterlerini dikkate alir. Cogu veri madencilii projesinde, veri

analisti, tek bir teknigi bir kereden fazla uygular veya farkli alternatif tekniklerle veri



12

madenciligi sonuglar1 iretir. Bu {rettigi sonuglar1 degerlendirme kriterlerine gore

karsilastirir [23].

1.4.1.5. Modelin Degerlendirilmesi

Veri analisti tarafindan olusturulan modelin nihai dagitimina ge¢gmeden once, is
hedeflerine uygun sekilde calistigindan emin olmak i¢in model daha kapsamli bir sekilde
degerlendirilir ve modelin yapisi gézden gegirilir. Bu asamada bazi 6nemli is konularinin
yeterince dikkate alinip alinmadigini belirlemek ¢ok 6nemlidir [23].

Modelin degerlendirilmesi asamasinda tespit edilecek basarisizlikta, sonuglari
iyilestirmek i¢in siire¢ veri anlama asamasina geri donecektir [16]. Bu asamanin sonunda,
proje lideri veri madenciligi sonuglarinin nasil kullanilacagina tam olarak karar vermelidir.
Buradaki kilit adimlar, sonuglarin degerlendirilmesi, siirecin gézden gegirilmesi ve sonraki

adimlarin belirlenmesidir [23].

1.4.1.6. Modelin Kullanilmasi

Model olusturma genellikle projenin sonu degildir. Edinilen bilgi, miisterinin
kullanabilecegi sekilde diizenlenmeli ve sunulmalidir; bu, web sayfalarinin ger¢ek zamanli
kisisellestirilmesi veya pazarlama veritabanlarinin tekrar tekrar puanlanmasi1 gibi,
genellikle bir kurulusun karar verme siireclerinde “canli” modellerin uygulanmasini igerir
[23].

Gereksinimlere bagli olarak, modelin kullanim asamasi, bir rapor olusturmak kadar
basit veya dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi kurulus genelinde tekrarlanabilir bir veri
madenciligi siirecini uygulamak kadar karmasik olabilir. Kurulan modeller risk analizi,
kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan
kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya
tahmini envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiigiinde, otonom olarak
siparis verilmesini saglayacak veri madenciligi uygulamalarinin igine gomiilebilir.
Kullanim adimlarii gergeklestiren genellikle veri analisti degil miisteri olsa da miisterinin
olusturulan modellerden fiilen yararlanmak i¢in hangi eylemlerin yapilmasi gerektigini

onceden anlamasi 6nemlidir [23, 28].
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Buradaki kilit adimlar plan dagitimi, plan izleme ve bakim, nihai raporun iiretilmesi
ve projenin gozden gecirilmesidir [23].

- Dagitim1 planla, veri madenciligi sonuglarini isletmeye yerlestirmek i¢in bu goérev,
degerlendirme sonuglarini alir ve dagitim igin bir strateji gelistirir [23].

- Plan izleme ve bakim, veri madenciligi sonucunun giinliikk isin ve g¢evresinin bir
pargasi olmasi gerekiyorsa, izleme ve bakim 6nemli konulardir. Dikkatle hazirlanmis bir
bakim stratejisi, veri madenciligi sonuglarinin yanlis kullanimini 6nler [23].

- Nihai rapor hazirlama, projenin sonunda, proje lideri ve ekibi bir final raporu yazar.
Dagitim planina bagli olarak, bu rapor sadece projenin ve deneyimlerinin bir 6zeti olabilir
(heniiz devam eden bir faaliyet olarak belgelenmemislerse) veya veri madenciligi
sonuglariin nihai ve kapsamli bir sunumu olabilir. Bu rapor, dnceki tiim ¢iktilar igerir ve
sonuclar1 ozetler ve diizenler. Ayrica, projenin sonunda genellikle sonug¢larin miisteriye
sOzlIu olarak sunuldugu bir toplanti olacaktir [23].

- Projeyi inceleme, zamanla biitiin sistemlerin 6zelliklerindeki degisiklikler ve
dolayistyla iirettikleri verilerde ortaya cikan degisiklikler, kurulan modellerin devamli bir
sekilde izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirmektedir. [28]. Veri
analisti, gelecekteki projelerde kullanilmak iizere potansiyel iyilestirme alanlarinin yani
sira basarisizliklar1 ve basarilar1 da degerlendirmelidir. Bu adim, proje sirasindaki énemli
deneyimlerin bir 6zetini igermeli ve onemli proje katilimcilari ile yapilan goériismeleri
igerebilir. Bu belge, tuzaklar, yaniltici yaklagimlar veya benzer durumlarda en uygun veri
madenciligi tekniklerini segmeye yonelik ipuglarini icerebilir. Ideal projelerde, deneyim
belgeleri, proje asamalar1 ve gorevleri sirasinda bireysel proje liyeleri tarafindan yazilan

raporlar1 da kapsar [23].

1.4.2. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici (predictive) ve tanimlayici
(descriptive) olmak fiizere iki ana baslik altinda incelenmistir. Tahmin edici modellerde,
sonuclart bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu
modelden yararlanilarak sonuglan bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin
edilmesi amaglanmaktadir [29].

Tanimlayict modeller verilerdeki Oriintii veya iliskileri tanimlarlar. Bu modeller

tahmin edici modellerin aksine analiz edilen verilerin Gzniteliklerini incelemek igin



14

kullanilan modellerdir. Ornek olarak sigorta poligesini yenilememis miisterilerin benzer
Ozniteliklerini belirleyecek bir kiimeleme ¢aligmasi verilebilir. Kiimeleme, O6zetleme,
birliktelik kurallar1, sira oriintiileri kesfi modelleri tanimlayici modeller olarak nitelendirilir
[30].

Veri madenciligi modellerini gordiikleri islevlere gore,

1- Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)

2- Kiimeleme (Clustering)

3- Birliktelik Kurallar1 (Association Rules)
olmak iizere li¢ ana baslik altinda incelenmistir [31].

Siiflama ve regresyon modelleri tahmin edici, kiimeleme ve birliktelik kurallart

modelleri tanimlayict modellerdir [31].

1.4.2.1. Smiflandirma ve Regresyon

Siniflandirma, veri madenciligi i¢in en yaygin uygulamalardandir. Giinliik yasamda
siklikla meydana gelen bir goreve karsilik gelebilir. Ornegin, bir hastane, tibbi hastalart
belirli bir hastaliga yakalanma riski yiiksek, orta veya diisiik olanlar olarak siniflandirmak
isteyebilir, bir kamuoyu arastirmasi sirketi, goriisiilen kisileri bir dizi siyasi partiye oy
verme olasilig1 yiiksek olan veya kararsiz olanlar olarak siniflandirmak isteyebilir veya bir
Ogrenci projesini, basarili veya basarisiz olarak siniflandirmak isteyebilir [22].

Belirli bir veri kiimesinden yapilan ¢ikarimlarla gdriinmeyen Ornekleri bir sinifa atayan
herhangi bir algoritmaya siniflandirici denilmektedir. Bir veri kiimesinden birgok farkl
smiflandirict dretilebilir. Her bir siniflandiricinin bir dizi gériinmeyen Ornekte farkli
basarim gostermesi muhtemeldir. Siniflandiricilarin  bagarimlarini tahmin etmek igin
kullanilacak en belirgin kriter, tahmine dayali dogruluktur. Tahmine dayali dogruluk,
dogru smiflandirdigr tahminlerin toplam veri kiimesine orani ile hesaplanmaktir. Bu
genellikle en dnemli kriter olarak goriliir, ancak siniflarin ciddi sekilde dengesiz oldugu
durumlarda, tahmin dogrulugu kendi basina bir siniflandiricinin etkinliginin giivenilir bir
gostergesi degildir. Farkli olarak duyarlilik ve kesinlik gibi siniflandiricilarin bagarimlarini
tahmin eden baska tahmin edicilerde vardir. Bazilari digerlerinden ¢ok daha fazla
hesaplama veya bellek gerektirir. Bazilar1 giivenilir sonuglar vermek i¢in 6nemli sayida

egitim Ornegi gerektirir. Duruma bagli olarak veri analisti, ¢alisma siiresini/bellek
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gereksinimlerini ve/veya ihtiya¢c duyulan egitim Orneklerinin sayisini azaltmak igin en
uygun tahmin ediciyi tercih etmelidir [22].

Regresyon analizi, bir bagimhi degiskenin baska bagimsiz degiskenlere olan
bagimhiligini, bagimli degiskenin ana kiitle ortalama degerini, bagimsiz degiskenin
yinelenen 6rneklerdeki bilinen ya da degismeyen degerleri cinsinden tahmin etme ve/veya
kestirme amaci ile ¢alisir [32]. Berry ve Linoff [33], tamamu siirekli degiskenlerden olusan
veri kiimeleri i¢in regresyonun muhtemelen en iyi yontem oldugunu sdylemislerdir.
Regresyon, dogrusal regresyon ve lojistik regresyon olmak iizere iki ¢esittir. Lojistik
regresyonda ikili lojistik regresyon ve ¢oklu lojistik regresyon olarak ikiye ayrilmaktadir.

Regresyon analizi, durum degerlerini en az hatayla sonu¢ degeriyle iliskilendiren ek
bir islevi tanimlar. Regresyon modelleri, vakalar1 veya nesneleri tanimlayan degiskenler
arasindaki etkilesimler gibi dogrusal olmayanlari yansitacak sekilde tasarlanabilir. Model
elde edildikten sonra, yeni nesneler i¢in karsilik gelen sinifi bulmak i¢in kullanilabilir [34].

Lojistik regresyon, sayisal Ol¢eklerle bir Siniflandirma problemine geleneksel bir
yaklagimdir. Regresyon analizi ile ayni varsayimlara sahiptir, ancak siniflar i¢cin ayrik
degerlerin kullanilmasina izin verir [34]. Lojistik regresyon, diskriminant analizi ve sinir
aglari, tiim niteliklerin siirekli 6l¢eklerle sunuldugu durumlarda en iyi sekilde kullanilirken,

karar agaglar1 genellikle siirekli ve kategorik verilerle ayni anda ilgilenebilir.

1.4.2.2. Kiimeleme

Kiimeleme, birbirine benzer ve diger kiimelere ait nesnelere benzemeyen nesneleri
bir arada gruplamakla ilgilidir. Kiimeleme analizlerinde nesnelerin 6nceden belirlenmis bir
kritere gore gruplandirmasi yapilmakta olup bu sebeple denetimsiz bir 6grenme
yaklagimidir [22, 34].

Kiimeleme algoritmalari, benzer 6ge gruplarmi bulmak igin verileri inceler. Ornegin,
bir sigorta sirketi miisterileri gelire, yasa, satin alinan polige tiirlerine veya 6nceki hasar
deneyimine gore gruplayabilir. Bir ariza teshis uygulamasinda, elektrik arizalari belirli
anahtar degiskenlerin degerlerine gore gruplandirilabilir. Bir finansal uygulamada, benzer
finansal performansa sahip sirket kiimelerini bulunabilir. Bir pazarlama uygulamasinda,
benzer satin alma davranigina sahip miisteri gruplart bulmaktan, tibbi bir uygulamada,

benzer semptomlari olan hasta gruplamaya kadar genis uygulama alanina sahiptir [22].
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Kiimeleme, kiime igerisindeki gozlemlerin birbirine benzer olduklari anlamina
gelirken diger kiimelerdeki gbzlemlerden farkli olduklari anlamina da gelmektedir. Bunun
icin benzerlik ve uzaklik Olgiileri gelistirilmistir. Benzerlik nicel olup, iki gozlem
arasindaki iligkinin kuvvetini ortaya koyarak goézlemlerin ayirt edilmesini saglamaktadir.
Bu nicel deger -1 ile 1 arasinda 6l¢eklendirilir. Uzaklik, farkliliklart dlger. Farkliliklarda
cesitli Ozelliklere dayali olarak iki nesne arasindaki zithik ya da uyumsuzluklarin bir
Olclimiidiir. Bu sayede gozlemler benzerlik veya farkliliklarina dayali olarak
kiimelendirilmektedir. Kiimeleme ic¢in hesaplanan uzaklik degerlerinden yararlanarak
gozlemlerin kiimelere atanmasi gergeklestirilmektedir. En ¢ok bilinen uzaklik 6l¢iileri;

1. Minkowski Uzaklig1,

2. Oklid (Euclide) Uzakhigi,

3. Pearson Uzaklig1,

4. Manhattan (City-Blok) Uzakligi,

5. Mahalanobis Uzaklig1,

6. Hotelling T2 Uzakligi,

7. Canberra Uzaklig1, olarak verilmektedir [84, 85].

Kiimelemenin bir¢ok yontemi vardir. En yaygin kullanilan ikisi olan k-ortalamalar
kiimeleme ve hiyerarsik kiimelemedir. Kk-ortalamalar kiimeleme, 6zel bir kiimeleme
algoritmasidir. Her nesne kesin olarak bir kiime grubundan birine atanir. Hiyerarsik
kiimelemenin arkasindaki fikir basittir. Her nesneyle kendi kiimesini olusturarak baslar.
Ardindan her seyi iceren tek bir kiimeyle sonuglanana kadar en yakin kiime ciftini tekrar
tekrar birlestirir. Nesneleri kiimelemek i¢in mesafeye dayali bir kiimeleme algoritmasi
kullanmadan 6nce, iki nokta arasindaki mesafeyi 6l¢menin bir yoluna karar vermek gerekir

[22].

1.4.2.3. Birliktelik Kurallar1

Birliktelik kurallari, biiylik veri kiimeleri arasinda kurallar bigiminde birliktelik
iligkileri bulurlar. Verilen herhangi bir veri setinden tiiretilebilen birgok olas1 birliktelik
kurali vardir. Bu degiskenlerinin ¢ogu arasinda iligki diizeyi diisiiktiir veya hi¢ degeri
yoktur. Bu nedenle birliktelik kurallarinin ne kadar giivenilir olduklarin1 gdsteren bazi ek
bilgilerle belirtilmesi olagandir. Bu birliktelik kurallarini belirlemek i¢in bazen bir egitim

seti kullanilabilir [22, 35].
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Birliktelik kurallarinin kullanildigr en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 aligveriglerdeki {iriinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aliskanliklarini analiz eder [37].

Ornegin market sepeti uygulamasinda, bir magazada tiim miisterilerin yaptig1 satin
alma iglemleri (bir hafta boyunca) bilindiginde, magazanin gelecekte iirlinlerini daha etkili
bir sekilde pazarlamasina yardimci olacak iligkiler bulunabilir. Degiskenler arasindaki

iliskiler ile tezgahlarin pozisyonlarina dahi karar verilebilir [22].

1.5. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, biiyiik metin koleksiyonlarindaki bilgileri kesfetme ve metin
verilerindeki ilging kaliplar1 ve iligkileri otonom olarak tanimlama siirecidir. Esas olarak
Web’de ve baska yerlerde stirekli artan bilgi miktar1 nedeniyle son zamanlarda arastirma
ve endistri topluluklart arasinda biyiik ilgi uyandirmistir. Metin madenciligi, veri
madenciligi, dogal dil isleme (DDI), makine 6grenimi ve bilgi erisimi alanlarinda arastirma
anlayislarini bir araya getiren, disiplinler aras1 bir arastirma alanidir. Metin madenciliginde
kaynak veriler yapilandirilmig veri tabanlarindan ziyade yapilandirilmamis belge
koleksiyonlarindan olusur [43].

Metin verilerini siniflandirmak, artan basili materyaller ve uzmanlik alanlaridaki
bilgi bulmanin zorlagsmasi nedeniyle giderek daha Onemli hale gelmektedir [22, 44].
Kitapliklarda ve dijital ayarlarda depolanan verilerin cogu yapilandirilmamis metinler, ses
ve resim dosyalaridir. Bu tiir verilerin arastirmacilar icin bilgi olarak kullanilmasi1 aragtirma
yontemleri agisindan ¢ok onemlidir. Bu verilerin dogru ve sistematik bir sekilde analiz
edilebilmesi i¢in teknik ve yazilimlara ihtiyag vardir [5].

Dijital ortamlarda dil, ses ve gorsel formlarda saklanan ve islenmeye hazir
yapilandirilmamig verilerle ilgilenen Metin madenciligi, veri madenciliginin bir alt
boliimiidiir. Metin madenciligi ve veri madenciligi arasinda etkilesimli bir iliski vardir.
Metin madenciliginden elde edilen yapilandirilmamis veriler, veri madenciligi modelleri
kullanilarak degerlendirilir ve bulgular metinsel yapiy1 analiz etmek igin kullanilir [5].

Metin siiflandirmasint diger simiflandirma goérevlerinden ayiran énemli bir konu,
coklu siiflandirma olasiligidir. Siniflandirma yaparken, birbirini diglayan bir dizi kategori
oldugunu ve her nesnenin kag¢inilmaz olarak bunlardan birine ve yalnizca birine uymasi

gerektigi varsayimi metin smiflandirmasinda oldukga farklidir. T1p, isletme, Finans, Tarih,
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Biyografi, Yonetim ve Egitim gibi N kategori olabilir. Bir belgenin bu kategorilerin
birkagina, hatta muhtemelen hepsine veya higbirinde yer almamasi tamamen miimkiindiir
[22].

Metin belgelerinde siniflandirmak igin standart yontemlerden birisi kullanilabilirken
(Naive Bayes, En Yakin Komsu, Karar Agaglar1 vb.) kiimeleme yontemleri standardin
disinda ayr bir agiklama gerektirir [22]. Metin kiimeleme, dokiiman koleksiyonlarinin
birbirlerine olan benzerliklerine bagli olarak gruplara veya kiimelere ayristirilmasidir.
Islem sonucunda her kiime igerisinde yer alan dokiimanlarin benzer bir konuda olmalari
beklenir [45, 46]. Metin kiimelemesi i¢in olusturulan hipotez, birbiriyle ilgili dokiimanlar
ilgisizlere gore birbirine daha ¢ok benzerdir seklindedir. Bu hipoteze dayanarak, metin
kiimeleme sayesinde genis dokiiman koleksiyonlar1 igerisinde dolasim ve arama

islemlerinin iyilestirilmesi 6ngoriilmektedir [43, 46].

1.5.1. Metin Madenciligi Adimlan

Metin madenciligi adimlar1 da veri madenciligine benzer sekilde, metin veri seti
olusturmak ile baslar. Metin on isleme, metin donisimii — Oznitelik {iretimi, oznitelik
secimi, veri madenciligi islemlerinin uygulanmasi ve sonunda sonuglarin yorum ve
degerlendirme agamasi ile son bulur. Sekil 3°te veri madenciliginin samalar1 sematik olarak

gosterilmistir.

1.5.1.1. Veri Se¢imi

Bilgisayarlarda kayithi dosyalar, e-posta kutularindaki mailler, bir sirketin her ay
sonunda hazirladig: raporlar, forum sitelerinde yazilan yazilar, hastalarin tahlil sonuglari,
metin verisi i¢in ¢esitli alanlardan birkacidir. Konuya gore ¢esitli platformlardaki metin

igeriklerinin derlenme asamasidir.
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Sekil 3. Metin madenciligi adimlari

1.5.1.2. Metin Madenciliginde On Isleme

Veri madenciliginde oldugu gibi metin madenciliginde de analiz edilecek verilerin
belirli bir bigime sahip olmasi ayrica bozuk veya gereksiz verilerden temizlenmis olmasi
gerekmektedir. Metin madenciliginin en biiyiik problemi, yapisal olmayan veri kiimesinin
islenecek olmasidir. Genellikle dogal dil kullanilarak yazilmig dokiimanlar {izerinde
calisilan metin madenciligi alaninda 6n isleme asamasi, veri temizlemenin yaninda veriyi
uygun bigime getirme islemini de gergeklestirmektedir [47].

Veri madenciligi i¢in metin dokiimanlariin temsil edilmesi (Bag of Words): Metin
madenciligi i¢in veri kiimesi genellikle belgelerin kendisinden olusur. Oznitelikler,
smiflandirma algoritmasi uygulanmadan once igeriklerine gore belgelerden otonom olarak
cikarilir. Genelde ¢ok fazla sayida 6znitelik vardir, bunlarin ¢ogu nadiren meydana gelir ve
yiiksek oranda giiriiltiilii ve ilgisiz 6znitelikler vardir [22].

Belgelerin diiz metinden sabit sayida 6znitelige sahip 6rneklere doniistiiriilmesinin
birkag yolu vardir. Ornegin, belirtilen tiimceciklerin kag kez gectigini veya iki ardisik

sozciigiin herhangi bir kombinasyonu sayilabilir. Iki veya {i¢ karakter kombinasyonunun
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(swrastyla bigram ve trigramlar) olusumu da sayilabilir. Kelime torbasi temsili ile bir belge,
icinde en az bir kez gecen kelimelerin bir toplam1 olarak kabul edilir. Kelimelerin sirasi,
olustuklar1 kombinasyonlar, paragraf yapilanmasi, noktalama isaretleri ve tabii ki
kelimelerin anlamlar1 goz ard1 edilir [22].

Birden fazla siniflandirmalarda, egitim dokiimanlar1 koleksiyonu i¢in kelime sozliigii
olusturmanin iki yolu vardir. Birincisi yerel sozliikk yaklagimi ikincisi genel bir sozliik
olusturmaktir. Yerel sozliikk yaklagimi kullanmanin, genel bir sozliik kullanmaktan daha iyi
performans saglama egiliminde oldugunu gosteren bazi kanitlar vardir [22].

Yerel sozliikkte her kategori igin farkli bir sozlik olusturulur. Sadece o kategoride
simiflandirilan belgelerde goriinen kelimeler kullanilir. Boylece, her bir sozliigiin, N
kategorinin oldugu N tane olusturmaya ihtiyag duyma pahasina nispeten kiigiik olmasini
saglar. ikinci bir yaklasim olarak genel sdzliik kullanimi, belgelerin herhangi birinde en az
bir kez gecen tiim kelimeleri iceren genel bir sozliik olusturmaktir. Bu daha sonra N
kategorilerinin her birine siniflandirma i¢in kullanilir. Kiiresel bir sozliikk olusturmak, agik
bir sekilde N yerel sozliik olusturmaktan ¢ok daha hizli olacaktir, ancak bu, kategorilerin
her birini siniflandirmak i¢in kullanmak tizere daha da fazla bir sunum yapma pahasina
olacaktir.

Etkisiz kelimelerin ¢ikartilmasi (Stop-Words): Kelime torbasi yaklagiminda bir¢ogu
ogrenme gorevi i¢in onemli olmayan on binlerce farkli kelimenin yer almas1 miimkiindiir.
Kullanilmas: halinde performansi énemli dl¢iide diisiirebilir. Oznitelik alanmin boyutunu
(yani sozliige dahil edilen sozciik grubunu) miimkiin oldugunca azaltmak performans igin
zorunludur [22].

Gereksiz kelimelerden kurtulmanin yaygin yolu, yaygin kullanilan bu kelimelerin bir
listesini olusturup kelime torbasi olusturmadan oOnce listedeki kelimeleri kaldirmaktir.
Evrensel olarak kullanilan kesin bir etkisiz kelime listesi yoktur. Liste dilden dile farkli
olacaktir. Ingilizcede ‘a’, ‘an’, ‘the’, ‘is’, ‘I’, ‘you’ ve ‘of> gibi baz1 bariz kelimeler vardur.
Ayrica ilgilenilen alana gore ¢ok sik gecen ve basarimi diisiirdiigii belirlenen kelimeler de
belirlenip etkisiz kelime listesine dahil edilerek olusturulan kelime torbasindan
cikarilmaktadir.

Bu tiir kelimelerin sikligim1 ve dagilimini incelemek, bir dizi olas1 yazardan
hangisinin bir roman veya bir oyun yazdigina karar vermek gibi iislup analizi i¢in yararl

olurken, bir belgeyi Tip, Finans vb. gibi konulara ayirmak i¢in ise yararl degildirler [22].
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Kok bulma (Stemming): Kok bulma, belgelerdeki kelimelerin g¢ogu kez birgok
morfolojik degiskene sahip oldugu gozlemine dayanmaktadir. Cogu durumda, bu
varyantlar benzer semantik yorumlara sahiptir ve bilgiye erisim (BE) uygulamalari igin
esdeger olarak ele alinabilir. Dolayisiyla kok bulma, ayni dil kékenine sahip kelimelerin
tespiti ve tek bir kelime olarak indirgemek icin kullanilmaktadir. Kok bulmanin
kullanilmasi, bir kelime torbasi temsilindeki kelime sayisina nispeten yonetilebilir bir
saytya diisiirmenin ¢ok etkili bir yolu olmaktadir. Bu nedenle, morfolojik varyantlar1 kok
bi¢imlerine indirgeyerek BE i¢in bir dizi koklendirme veya birlestirme algoritmasi
gelistirilmistir [22, 48].

Kelimeleri tiirlerine ayirma (Lemmatizer): Kelime tiirlerine ayirma ile her kelime,
ctimle igerisindeki uygun bolimiinii gdsteren isim, sifat, fiil, zamir, edat gibi bir etiketle
etiketlenir. Duygu analizinde sifatlarin 6nemli goriislerin gostergesi oldugu bir¢ok
arastirmada bulunmustur. Boylece kelimeler isim, sifat, fiil, zamir olarak ayristirilarak 6zel
nitelikler olarak ele alinmistir [49]. Kelimelerin tiirlerine ayrilmasi, ayristirma ve makine

cevirisi dahil olmak iizere bircok DDI gérevi i¢in dnemlidir [7].

1.5.1.3. Metin Déniisiimii — Oznitelik Uretimi

Vektor uzay modeli: Degerleri N boyutlu vektorler olarak yazmak, veri madenciligi
dalindaki verilere bakmanin geleneksel bir yoludur [22].

Vektor uzay modelinde her nesne, vektor yapisinda tanimlanmaktadir. Nesnelerin
sahip oldugu farkli 6znitelikler, vektér uzaymnin eksenlerini olusturmakta ve belgelerin
igeriginde yer alan terimler sahip oldugu Ozniteliklere gore vektor uzayinda belli bir
koordinata sahip olmaktadir. Vektor uzaydaki koordinatlar1 bu terimlerin agirlik degerleri
ile iliskilidir [47,50].

Agirliklandirma:  Kelimenin dokiiman igerisindeki frekansin1 hesaplamak o
dokiimanin smiflandirilmasinda ve yapisal olmayan verinin yapisallastirilmasinda
onemlidir [47, 51]. Eger bir sozciik dokiimanlarda sik gegiyorsa, o dokiiman igin
belirleyici olmadigi diisiiniilebilir. Eger sozciik dokiimanlarda c¢ok sik ge¢miyorsa o
sozctigiin o dokiiman igin belirleyici 6zelligi oldugu kabul edilebilir [47].

Agirliklar1 hesaplamanin yaygin bir yolu, frekansa gore agirliklandirmadir. Verilen
belgedeki her bir terimin kag¢ defa kullanildigini sayarak agirliklandirma yapilir. Diger bir

yol bitsel agirliklandirmadir. Anahtar sozciik sozliigiinde yer alan sozciiklerin metinde yer
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alip almadigin1 gosteren vektorel bir gosterge olusturulmaktadir. Belgede, 1’in terimin
varligint ve 0’1n terimin yoklugunu gosterdigi bir ikili gosterim kullanmaktir. Ne kadar
karmasikta olsa diger yontemlere gore gelismis performansa sahip olan Terim Frekansi
Ters Belge Frekansi (TF-TBF) yontemi de agirliklandirma i¢in kullanilir [22, 47].

Herhangi bir kelimenin agirhiginin TF-TBF degeri, sirastyla siklik terimine ve ters
belge sikligina karsilik gelen iki degerin carpimi olarak hesaplanir [22].

TF-TBF agirliklandirmasinda her bir dokiimandaki sozciiklerin frekansi rol
oynamaktadir. Boylece dokiimanda daha fazla gecen TF o dokiiman i¢in daha degerli
olmaktadir [47].

TBF, sistemdeki tim belgelerin sayisinin (N), bir kelimenin en az bir defa gectigi

belge sayisina (n;) oraninin logaritmasi alinarak hesaplanmaktadir [46].
N
thf = log (n—k) L)

Bu deger, tiim belgeler icerisinde yer alan ve ayirt ediciligi fazla olan kelimeler ile
belgelerin igeriginde siklikla yer alip ayirt ediciligi fazla olmayan kelimelerin
belirlenmesinde kullanilmaktadir [47, 50].

Bir belgedeki bir kelimenin agirlik degerleri (wy), bu kelime icin hesaplanmis
TF*TBF degerinin, belgelerindeki her bir kelime i¢in hesaplanan TF*TBF degerlerinin

karelerinin toplaminin karekokiine orani ile hesaplanmaktadir [52].

tfik*tb

et (o)

Burada wj, i. D belgesindeki k. terimin agirlik degerini, tf;,, K. terimin i. D

Wik =

belgesinde gegme sayisini (TF), N, belge sayisini, v: bir belgedeki toplam terim sayisini
ifade etmektedir [52].

1.5.2. Metin Madenciliginde Kullanilan Teknikler

Bilgisayarlara metinlerin nasil analiz edilecegini, anlagilacagini ve iiretilecegini

ogretmek icin teknolojiler DDI ile iiretilir. Bilgi ¢ikarma, ozetleme, siniflandirma,
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kiimeleme ve bilgi gorsellestirme gibi teknolojiler metin madenciligi siirecinde

kullanilmaktadir [53].

1.5.2.1. Bilgiye Erisim (BE)

Biiyiik metin veri kiimeleriyle etkilesim genellikle samanlik probleminde bir igne
olarak ortaya cikar. Okumasi on yil siirecek belgelerle yiiz yiize gelen kullanici, aradigi
seyle eslesen bir veya birka¢ belge arar. Bunlar e-posta, bir kavram veya bir sorunun
cevabini en 1yi temsil eden belge olabilir. Bilgi erisim disiplini, bu sorunu sistematik hale
getirmek, ¢ozmek ve degerlendirmek {izerine insa edilmistir [6].

BE, kullanicinin bilgi ihtiyaciyla ilgili belgeleri bulma goérevidir. En iyi bilinen bilgi
erisim sistemleri 6rnekleri, World Wide Web'deki arama motorlaridir. Bir web kullanicisi
bir arama motoruna bir sorgu yazabilir ve ilgili sayfalarin listesini gorebilir [54].

Cogu BE sistemi Boole modelini terk edip kelime sayimlarinin istatistiklerine
dayanan modelleri kullanmistir. Bir puanlama islevi bir belgeyi ve bir sorguyu alir ve
sayisal bir puan dondiiriir; en ilgili belgeler en yiliksek puana sahiptir. BM25 (Best
Matching — En iyi eslesme) fonksiyonunda skor, sorguyu olusturan kelimelerin her biri igin
skorlarin dogrusal agirlikli kombinasyonudur. Bir sorgu teriminin agirligint {i¢ faktor
etkiler: Ilk olarak, bir sorgu teriminin belgede gériinme sikligi. Buna TF olarak da bilinir.
[Kansas'ta tarim] sorgusu i¢in, sik sik “tarim” dan s6z eden belgeler daha yiiksek puanlara
sahip olacaktir. Ikinci olarak, terimin TBS. "iginde" kelimesi hemen hemen her belgede
goriiniir, bu nedenle yiiksek belge sikligina ve dolayisiyla diisik TBF’na sahiptir ve bu
nedenle sorgu i¢in "tarim" veya "Kansas" kadar 6nemli degildir. Ugiincii olarak, belgenin
uzunlugu. Milyon kelimelik bir belge muhtemelen tiim sorgu kelimelerinden
bahsedecektir, ancak aslinda sorgu ile ilgili olmayabilir. Tiim kelimelerden bahseden kisa
bir belge ¢ok daha iyi bir adaydir [55].

BE deneylerinin ¢ogu, ortalama kesinlik ve ortalama hatirlama (average precision
and average recall) gibi 6l¢iilerle degerlendirilir. Bir BE tekniginin digerine stiinliigiine
iligkin temel kararlar, yalnizca bu olgiimler temelinde alinir. Ortalama performans
rakamlarinin dikkatli bir istatistiksel analizle dogrulanmasi gerektigini ve bireysel
sorgularin sonuglarina yakindan bakilarak ortaya ¢ikarilabilecek ¢ok sayida ek bilgi oldugu

ortaya atilmistir [48].
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Kelime analizleri dilbilimsel yaklasimlar1 dogrudan kok ¢ikarma algoritmalari olarak
kullandiginda problem teskil etmektedir. Bu problemlerden birincisi, sozliige dayali bu
yontemlerde, sdzliikte yer almayan sozciikleri dogru bir sekilde tiiretemezler. Ikinci olarak,
dilsel perspektiften uygun sekilde motive edilmis bir kelimenin kok bigcimiyle ilgili birgok
karar, bilgi erisim performansi i¢in optimal degildir. Dilsel analiz araglarinin bilgi alma
uygulamalari i¢in uyarlanmasi gerektigi ve belirli bir alan i¢in potansiyel olarak daha fazla
optimizasyonun 6nemli olabilecegi ortaya atilmistir [48].

BE sisteminin rolii

eBir problem alaninin terminolojisini, kavramlarini ve yapisim1 arastirmak,
kesfetmek, anlamak.

e Bir bilgi ihtiyacinin siniflandirilmasi, rafine edilmesi ve formiile edilmesi.

¢ Aciklama gerektiren bilgilerle eslesen belgelerin kesfedilmesi [56].

1.5.2.2. Bilgi Cikarimi

Bilgi Cikarimi, bir metni gozden gegirip belirli bir nesne sinifinin olusumlarini ve
nesneler arasindaki iliskilerini arayarak bilgi edinme islemidir. Tipik bir gorev, cadde,
sehir, eyalet ve posta kodu i¢in veritabanm1 alanlar1 olan Web sayfalarindan adres
orneklerini c¢ikarmaktir veya sicaklik, riizgar hizi ve yagis alanlarina sahip hava
raporlarindan firtina ihtimalini ¢ikarsamaktir. Sinirli bir alanda, bu yiiksek dogrulukla
yapilabilir. Alan daha genel hale geldik¢e, daha karmasik dil modelleri ve daha karmagik
ogrenme teknikleri gereklidir. Bilgi ¢ikarmanin smirli ihtiyaglart igin, tam Ingilizce
modeline yaklasan simirli modeller tanimlanir ve sadece eldeki gorev igin gereken
pargalara odaklanilir [55].

Bilgi ¢ikariminin ¢6zdiigii problem, belirli bir belgeye 6zgii temel detaylar1 6zetleme
seklindedir. Bilgi ¢ikarimimin rol oynadigi en biiylik zorluk, metnin yonetimi, iletimi,
depolanmas1 veya goriintiilenmesi yerine otonom yontemlerin gelistirilmesidir. Bilgi
cikarimi, bir tiir ucuz, yonlendirilmis dogal dil anlayis1 olarak kabul edilebilir. Bilgi
¢ikarimi, siirli bir séylem alanindan, her belgenin diger belgelerde agiklananlara benzer,
ancak ayrintilarda farklilik gosteren bir veya daha fazla varlig1 veya olay1 agikladigi bir
dizi belgenin varligin1 varsaymaktadir [58].

Tablo 1’de iki metin madenciligi teknigi olan BE ve bilgi ¢ikariminin alti maddede
karsilastirilmasi yapilmistir.
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Tablo 1. Bilgiye erisim ve bilgi ¢ikarim1 arasindaki farklar [56].

Bilgiye Erisim Bilgi Cikarim
Bir kullanicinin bilgi ihtiyaciyla Amag, belgelerden veya goriintii bilgilerinden
1. ilgili metin belgelerini bulma onceden belirlenmis 6znitelikleri ¢ikarmaktir.
gorevidir.
2. Belge alma. Oznitelik alma.
Belgenin icine gomiilii gergek Belgenin i¢inden sakli bilgiyi alma.
3 bilgilere erigim.
4, Uzun belge listesi. Tiim koleksiyon boyunca toplama.
Web i¢in en iyi BE sistemi olan Cikarilan oznitelikler genellikle bir veritabanina
> Google'i ayrintilarini agiklar. otonom olarak girilir.
Bir BE sisteminin ¢iktisi, Daha zordur ¢iinkii bir belge hakkinda daha
6. kullanicinin sorgusuyla ilgili bir ayrmtil bilgi gerektirir. Genellikle 6znitelikler
belge alt kiimesidir. arasinda iliski kurulmasini gerektirir.

1.6. Konu Modelleme

KM, dilin bilgisayar tarafindan agik bir sekilde anlagilmasi olmaksizin kullanish ve
yorumlanabilir bir yap1 ortaya ¢ikarmaktadir [4].

Bu strateji, Deerwester vd. [58] tarafindan Tekil Deger Ayrisimi kullanilarak bu
amag i¢in terim-belge matrislerinin ayristirilmasimni Oneren gizli anlamsal indeksleme
lizerine yapilan ilk ¢aligma olan Gizli Anlamsal Analiz (GAA) adi verilen dogrusal bir
cebir yaklasimi ile baglamistir [6].

KM, hedefin hangi konularin dikkate alindigin1 ve bir dokiiman igerisinde birbiriyle
nasil iligkili oldugunu belirleyen teknikleri igeren, makine 6grenimi i¢inde bir ¢aligma alani
olarak ortaya ¢ikmistir. Konular, belgelerle ilgili olan ve genellikle birden ¢ok terimle
iliskilendirilen odak anlamsal konular olarak tanimlanir [59].

KM algoritmalari, orijinal metinlerin kelimelerini analiz ederek bunlarda gegen
temalari, bu temalarin birbirine nasil baglandiini ve zamanla nasil degistiklerini analiz
eden istatistiksel yontemlerdir. KM algoritmalarinda konular, belgelerin dnceden herhangi
bir ek aciklamasini veya etiketlenmesini gerektirmeden dogrudan orijinal metinlerin
analizinden ortaya ¢ikar. KM, elektronik arsivleri insan agiklamasinin imkansiz olacagi bir

6lgekte diizenlenmesini ve 6zetlenmesini saglamaktadir [60].
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KM, istatistik ve makine Ogrenimi arastirmalarina dayanarak, hiyerarsik olasilik
modelleri kullanarak belge koleksiyonlarindaki kelime kaliplarini bulmak i¢in gelistirilen
tekniklere verilen addir [61].

KM’nin temelinde, kelime kullanim kaliplarimi ve benzer kaliplar1 paylasan
belgelerin nasil birbirine baglanacagini kesfetmek vardir. Dolayisiyla, KM fikri, belgelerle
calisabilen bir terimdir. Bu belgeler, bir konunun kelimelere gore olasilik dagilimi oldugu
konularin karisimlaridir. Diger bir deyisle, KM belgeler i¢in iiretken bir model olup
belgelerin olusturulabilecegi basit bir olasilik prosediiriinii ortaya koyar [62].

Kesfedilen modellerin genel kullanim alan1 belgeleri olustursa da goriintiiler,
biyolojik veriler ve anket verilerinin analizi gibi diger veri tiirlerinede kolaylikla
genellestirilmistir (6).

Kelimeler, belgeler ve konularla ilgilenen KM yo6ntemleri; GAA, Olasiliksal Gizli
Anlamsal Analiz (OGAA), Gizli Dirichlet Tahsisi (GDT) ve Iliskili Konu Modeli (IKM)
olarak sayilabilir [62].

DDI alanindaki bir yéntem olan GAA, metinlerin vektdr tabanli temsilini olusturarak
anlamsal igerik olusturur. GAA ile vektor gosterimi, ilgili kelimeleri segmek igin metinler
arasindaki benzerligi hesaplar. OGAA ise GAA'de bulunan bazi dezavantajlar1 gidermek
icin yayinlanan bir yaklagimdir. OGAA, sayim verilerinin faktor analizi i¢in istatistiksel bir
gizli sinif modeline dayali belge indekslemeyi otonomlastirabilen bir yontemdir. IKM,
DDI ve makine ogreniminde kullanilan bir tiir istatistiksel modeldir. IKM, belge
gruplarinda gosterilen konular arasi iliskileri kesfeder ve kesif i¢in lojistik normal dagilim
kullanir [62].

Zaman gectikce, bir belge toplulugundaki konular gelisir, konulart zaman1 dikkate
almadan modellemek konu kesfini karigtirir. Konulari zamani dikkate alarak modellemeye
konu evrim modellemesi denir. Konu evrim modellemesi, metin dokiimanindaki 6nemli
gizli bilgileri agiga ¢ikarabilir. Ayn1 zamanda konularin zamanin goriiniimiyle

tanimlanmasina ve zamanla gelisimlerinin kontrol edilmesine olanak tanir [62].

1.6.1. Gizli Dirichlet Tahsisi (Latent Dirichlet Allocation)

GDT, her belgedeki kelimelerin, her konunun sabit bir kelime dagarcigi yerine ¢ok

terimli oldugu, konularin karisimindan ortaya ¢iktigini varsayar. Konular koleksiyondaki
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tim belgeler tarafindan paylasilir, ancak konu oranlari, bir Dirichlet dagitimindan rasgele
cekildigi icin belgeler arasinda stokastik olarak degisir [4].

En basit haliyle, siirecin temel fikri, her belgenin konularin bir karisimi olarak
modellenmesidir. Her konu, her bir kelimenin belirli bir konuda ne kadar olas1 oldugunu
tanimlayan ayr1 bir olasilik dagilimidir. Bu konu olasiliklari, bir belgenin kisa bir temsilini,
Ozetini saglar [62].

KM yontemleri, bir metin veritabaninda inceleme yaparken hem bir belge igerisinde
gecen kelimeleri, hem de farkli belgelerde kelimelerin beraber kullanildig1 diger kelimeleri
inceleyerek, her belgedeki metnin bir veya daha fazla konuya ait olabilecegini ifade eden
modelleri iireten yontemlerdir. GDT, veritabanlarindaki metinsel verileri siniflandirmak
icin kullanilabilen bir yontemdir. Her belgede GDT algoritmasinin belirledigi konular
tizerine olasilik dagilimini bir 6znitelik vektorii olarak kullanmaktir. GDT ile belge
veritabaninin 6zetini olusturan ve en etkin kelimeleri iceren konular ifade edilebilmektedir
[63].

GDT, metinsel verilere uygulanan ve siklikla kullanilan, bir¢ok konu ¢ikarim
modelinin temelini olusturan ve yaygin olarak kullanilan, goézlemlenmemis gruplar
tarafindan agiklanmasina izin veren istatistiksel bir model ve bir KM algoritmasidir. Her
konu, belgeler arasindaki benzerlikleri ve farkliliklar1 anlamak i¢in gerekli olan agirliklt
anahtar sozciiklerin bir listesidir. Bir veri ambarinda saklanan metin dosyalarindan bir
metin arastirilirken kullanigh bir tekniktir. Bu model ayrica Twitter veya e-posta analizi
i¢in de kullanighdir [9, 16, 64].

En yaygin olarak kullanilan GDT algoritmasinin, gramer ve yazim i¢in gdzden
gecirilen, diizenlenen ve kontrol edilen gazete ve akademik dergi makaleleri gibi iyi
yapilandirilmis metin belgelerinin analizine uygulandigi Guo tarafindan belirtilmistir [65].

GDT tekniginin gelistiricilerine goére, “GDT, bir koleksiyonun her bir 6gesinin
temeldeki bir konu kiimesi iizerinden sonlu bir karisim olarak modellendigi ii¢ seviyeli
hiyerarsik bir Bayes modelidir. Her konu, sirayla, temeldeki bir konu olasiliklar1 kiimesi
lizerinde sonsuz bir karigim olarak modellenmistir. Metin modelleme baglaminda, konu
olasiliklar1 bir belgenin agik bir temsilini saglamaktadir” [66].

GDT iiretken bir modeldir; bilimsel bir makale liretmenin karmasik siirecini az
sayida basit olasilik adimina indirger ve bdylece tiim olas1 belgeler iizerinde bir olasilik

dagilimin belirtir. Bu {iretken model, bir dizi konudan olusan gizli bir yapiy1 varsayar; her
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belgeden konular iizerinden bir dagilim segilerek ve daha sonra bu dagilim kullanilarak
secilen bir konudan rastgele olarak her kelime tiretilerek iretilir [67].

Yakin gegmiste web, bilimsel agidan ilging bloglar, haber makaleleri ve literatiir gibi
cok sayida elektronik belge koleksiyonu veri madenciligi toplulugundaki arastirmacilara
yeni zorluklar getirmistir. Ozellikle bu belge koleksiyonlarini gorsellestirmek, analiz etmek
ve Ozetlemek icin giderek artan otonom tekniklere ihtiya¢ vardir. Yakin gecmiste, gizli
konu modellemesi, biiyiik belge koleksiyonlarinda konu kesfi i¢in tamamen denetlenmemis
bir teknik olarak ¢ok popiiler hale gelmistir [62].

Gegici metin madenciligi, yazar-konu analizi, denetimli konu modelleri, gizli
dirichlet ortak kiimelenmesi ve GDT tabanli biyoinformatik dahil olmak {izere onlarca
GDT tabanli model vardir [62].

Bu model goz 6niine alindiginda, keyfi belgeler i¢in konu dagilimlart ¢ikarilabilir.
Belgeleri konu kompozisyonlar1 agisindan agiklama fikri, bilgi yonetimi uygulamalarinda
genis bir uygulama gormiistiir. Ornegin, bir "elmal turta" sorgusunda, GDT "turta" nin
varhigindan "elma" nin anlammin meyve kavramina bilgisayar kavramindan daha yakin
oldugu sonucuna varabilir. Bir GDT modelini 6grenerek elde edilen bu anlam bilgisini
kullanarak, "meyve" anlamina gelen belgeler etkili bir sekilde tanimlanabilir ve "elmali

turta" sorgusunu yanitlamak igin iade edilebilir [68].

P

Sekil 4. GDT'nin olasiliksal model gosterimi

Sekil 4’te gosterildigi gibi, GDT temsilinin {i¢ seviyesi vardir. « ve § parametreleri bir

derlem olusturma siirecinde bir kez Orneklendigi varsayilan derlem diizeyindeki



29

parametrelerdir. 6, degiskenleri, belge basina bir kez Orneklenen belge diizeyindeki
degiskenlerdir. Son olarak, z;, ve wy, degiskenleri kelime seviyesi degiskenleridir ve her
belgedeki her kelime i¢in bir kez 6rneklenmistir [66].

GDT modelinin temel fikri, dokiiman i¢indeki belgelerin gizli konular {izerinde
rastgele bir karisim olarak temsil edilmesi ve her bir konunun belgelerdeki kelimeler
tizerinde bir dagilim ile karakterize edilmesidir [69].

GDT, bir D toplulugunda her N; uzunlugundaki M belge icin asagidaki iiretken
siireci varsayar:

1. ;~Dir(a) se¢in, burada i € {1, ..., M} ve Dir(a), tipik olarak kesikli olan (a <I)
simetrik bir o parametresine sahip bir Dirichlet dagilimidir.

2. @i ~Dir(B) secin, burada k € {1, ..., K} ve B tipik kesikli dagilimdir.

3.1, j kelime pozisyonlarinin her biri i¢in, i € {1, ..., M} ve j € {1, ...,N;}

(a) Bir konu z; j~Multinom(6;) segin.
(b) bir kelime w; j~Multinom(<pzi‘j) segin.

Bu temel modelde, birkac basitlestirici varsayim yapilmistir. Ik olarak, Dirichlet
dagiliminin k boyutunun (ve dolayistyla konu degiskeni z'nin boyutsalligi) bilindigi ve
sabit oldugu varsayilir. Ikincisi, kelime olasiliklari, k*V matrisi ile parametrelendirilen B,
tahmin edilecek sabit bir miktar olarak ele almir. Burada B B;; = p(w/ = 1| z' = 1)
seklinde hesaplanir.

Son olarak, Poisson varsayimi takip eden higbir sey i¢in kritik degildir ve
gerektiginde daha gercekci belge uzunlugu dagilimlar: kullanilabilir. Ayrica, N'nin diger
tim veri ireten degiskenlerden (0 ve z) bagimsiz olduguna dikkat edilir. Bu nedenle,
yardimci bir degiskendir ve genellikle sonraki gelisimdeki rastgeleligi géz ardi edilmistir.

Bir k-boyutlu Dirichlet rasgele degiskeni 0, (k —1) -simplex'te degerler alabilir (k-
vektor 0, 8; = 0,¥% .6, =1 ise (k — 1) -simplex'te bulunur) ve bu simpleks iizerinde

asagidaki olasilik yogunluguna sahiptir:

_ IR a) jay-1 ag—1
p(Ola) = k. @ 0. .. 6 (3)

burada o parametresi, «@; > 0 bilesenlerine sahip bir k-vektéri ve burada I' (x),

gamma fonksiyonudur. Dirichlet, simpleks iizerinde uygun bir dagilimdir- iistel ailede,
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sonlu boyutlu yeterli istatistiklere sahiptir ve ¢ok terimli dagilima esleniktir. Bu 6zellikler,
GDT i¢in ¢ikarim ve parametre tahmin algoritmalarinin gelistirilmesini kolaylastiracaktir.
A ve B parametreleri goz oniline alindiginda, bir konu karisiminin 6’s1, bir dizi N tane

konunun z ve bir dizi N tane kelimenin w olan ortak dagilimi:

p(6,z,wla, B) = p(8la) [1n=1p(z,10)p(Wy|zn, B) (4)

burada p(z,|6) benzersiz i igin z) = 1 olacak sekilde basitce 6;'dir. 8 iizerinden

entegre ve z lizerinden 6zetleme ile bir belgenin marjinal dagilimi elde edilir:

pWla, B) = [ p(61@) (ITh=1 X2 n P(2n|0)p(Wn |2y, B)) d6 ()

Son olarak, tek belgelerin marjinal olasiliklarinin iiriiniinii alarak, bir dokiiman

olasiligi elde edilir:

p(Dla, B) =41 [ p(Bala) (T2, X2y, P(Zan|00)P Wan | Zan, B)) d64 (6)

GDT’ni basit bir Dirichlet-cok terimli kiimeleme modelinden ayirt etmek gerekir.
Klasik bir kiimeleme modeli, bir dokiiman i¢in bir Dirichlet'in bir kez o6rneklendigi,
dokiimandaki her belge i¢in bir kez ¢ok terimli bir kiimeleme degiskeninin secildigi ve
kiime degiskenine bagli olarak belge icin bir kelime kiimesinin se¢ildigi iki seviyeli bir
modeli igerir. Bir¢ok kiimeleme modelinde oldugu gibi, bdyle bir model bir belgeyi tek bir
konuyla iliskilendirilecek sekilde kisitlar. Ote yandan GDT, ii¢ seviye igerir ve ozellikle
konu diiglimii belge icinde tekrar tekrar 6rneklenir. Bu model altinda, belgeler birden ¢ok

konu ile iliskilendirilebilir [66].

1.6.2. Negatif Olmayan Matris Faktorizasyonu (Non-negative Matrix
Factorization)

Negatif Olmayan Matris Faktorizasyon (NOMF) kavrami 1994 yilinda Paatero ve
Tapper [70] tarafindan tanitilmistir. Bu galisma pozitif matris ¢arpanlara ayirma {izerine

olsa da NOMF'nun atas1 olarak kabul gormiistiir.
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Negatif olmayan sinirlama, tiim fiziksel varliklar negatif olmadig i¢in fiziksel bir
korelasyon saglar. Yani, cesitli goriintiilere veya varliklara ek olarak bir goriintii gibi
fiziksel bir nesneyi ayristirmak icin NOMF, mantiksal bir yontem saglar [71].

Cogunlukla analiz edilecek veriler negatif degildir ve fiziksel gergeklerle ¢elismekten
kacinmak i¢in diislik sirali verilerin ayrica negatif olmayan degerlerden olusmasi gerekir.
Klasik araglar, negatif olmamay1 korumay1 garanti edemez. Belirli bir negatif olmayan veri
matrisine yaklasmak i¢in azaltilmis sirali negatif olmayan faktorler bulma yaklasimi bu
nedenle dogal bir se¢im haline gelmektedir [1].

Azaltilmig bir sistem modeli, orijinal sistem seviyesine yakin bir dogruluk
saglayabilir. Giiriltii giderme, model azaltma, fizibilite yeniden yapilandirma gibi ¢esitli
yaklagimlardaki ortak nokta, orijinal verileri alt uzay yaklasimi yoluyla elde edilen daha
diisik boyutlu bir temsil ile degistirmektir. Faktor analizi ve temel bilesen analizi,
degiskenlerin sayisini azaltma ve degiskenler arasindaki yapilari tespit etme amacina
ulagmak i¢in kullanilan bir¢ok klasik yontemden ikisidir [1].

NOMF, temel bilesen analizi ve vektor niceleme gibi biitlinsel temsilleri 6grenen
yontemlerin tersidir. Yani negatif olmayan kisitlamalar1 kullanmasi ile diger yontemlerden
ayrilir. Bu kisitlamalar, pargalara dayali bir temsile yol acar. Ciinkii bunlar, eksiltici degil,
yalnizca toplamsal kombinasyonlara izin verir [72]

Temel olumlu yonlerden biri, matris elemanlarinin ayr1 ayri islenmesine izin veren
girdi verileri olarak bilinen deneysel belirsizliklerin kullanilmasidir. Bununla birlikte,
nokta nokta 6l¢eklendirme, Tekil Deger Ayristirmasina dayali geleneksel bir faktor analizi
ile yeniden iiretilemeyen 6lgekli bir veri matrisiyle sonuglanir [73].

Negatif olmayan bir veri matrisi V verildiginde, NOMF, negatif olmayan faktérler W
ve H'den yaklasik bir ¢arpanlara ayirma ile V. = WH olarak bulur [74]. Sekil 5’te temsili

olarak gosterilmistir.
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Sekil 5. NOMF’nin grafik model gdsterimi

NOMF, cok degiskenli verilerin istatistiksel analizine uygulanabilir. Bir dizi ¢ok
degiskenli n boyutlu veri vektorii verildiginde, vektorler bir n x m matrisinin V siitunlarina
yerlestirilir. Burada m, veri kiimesindeki 6rneklerin sayisidir. Bu matris daha sonra belli
bir yaklasiklik ile bir n x r boyutlu W matrisi ve bir r X m boyutlu H matrisi olarak
carpanlara ayrilir. Genellikle r, n veya m'den kiigiik olacak sekilde secilir, boylece W ve H,
orijinal matris V'den daha kiiciik olur. Bu, orijinal veri matrisinin sikistirilmis bir
versiyonu oalrak sonuglanir [75].

W ve H’nin bulunabilecegi birgok yol olsa da popiiler olan Lee ve Seung'un [75]
carpimsal giincelleme kuralina gére olan algoritma asagida verilmistir.

1. W ve H’yi negatif olmayan olarak tanimla.

2. Ardindan, yinelemenin bir indeksi olarak "n" ile asagidaki (7). ve (8). formiilleri

hesaplayarak W ve H'deki degerleri duragan olana kadar giincelle.

1
W[?.It] < W[rifk] (WRHML(HM DT (7
(wmTy),. .
n+1 n [k.j]
Hise) = Bty cormmmmrmyy ®)

Lee ve Seung'un [75] teorisi W ve H’nin giincellemeleri mesafenin duragan bir

noktasindaysa 6klid mesafesi degismeyecegi seklindedir.
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1.6.3. Modelin Konu Tutarhlik Olgiitleri

KM, olasilik modelleri tarafindan etkin bir sekilde kullanilan fiili standart yontem
haline geldigi ¢esitli belge koleksiyonlarinda gizli anlamsal yapinin kesfi i¢in 6nemli bir
aractir [66]. Tespit edilen konular genellikle karsilik gelen en iist siradaki en yiiksek
dereceli N terim kullanilarak tanimlanir. Olasilikli konu modellerinde, model uygunlugunu
degerlendirmek i¢in, Saskinlik veya Beklemede olma olabilirligi gibi bir dizi nicel 6l¢iitler
kullanilmastir [77].

Konu tutarliligi olgtimleri, konuyla ilgili yliksek puan alan kelimeler arasindaki
anlamsal benzerlik derecesini dlgerek tek bir konuyu puanlar. Bu Olc¢iimler, anlamsal
olarak yorumlanabilen konular ile istatistiksel ¢ikarimin yapay Ogeleri olan konular
arasinda ayrim yapmaya yardimei olur [78].

Literatiirde tutarlilik Olgiileri arasinda Cy, Cp, Cycr, Cymass, Cnpmr V€ C4 vardir.
Kisaca tanimlari:

Cy: kayan bir pencereye, en iistteki kelimelerin tek set segmentasyonuna ve
Normallestirilmis Noktasal Karsilikli Bilgi (NNKB) ve kosiniis benzerligini kullanan
dolayl bir dogrulama 6l¢iisiine dayanir.

Cp: kayan bir pencereye, en lstteki kelimelerin bir onceki segmentasyonuna ve
Fitelson'in tutarliliginin onay 6l¢iisiine dayanmaktadir.

Cycr: kayan bir pencereye ve verilen en iyi kelimelerin tim kelime giftlerinin
Noktasal Karsilikli Bilgisine (NKB) dayanmaktadir.

Cymass: belge birlikte bulunma sayilarina, bir 6nceki segmentasyona ve dogrulama
oOl¢iisii olarak logaritmik kosullu olasiliga dayanir.

Cypmr: NNKB kullanan, Cy; tutarliliginin gelistirilmis bir versiyonudur.

C4: bir baglam penceresine, en iistteki kelimelerin ikili karsilastirmasina ve NNKB

ve kosiniis benzerligini kullanan dolayli bir dogrulama 6lgiisiine dayanir [79].

1.6.4. Tutarhhk Analizi

Cy, tutarlilik olgiilerinin konfiglirasyon uzaymin sistematik olarak incelenmesiyle
bulunan bir kombinasyondur. Literatiirde simdiye kadar goz ardi edilmis bir yontemdir
[80].
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Cy dort boliimden olusur [81]:

(1) verilerin kelime ¢iftlerine boliinmesi,

(i1) kelime veya kelime ¢ifti olasiliklarinin hesaplanmast,

(i11) bir kelime kiimesinin bagka bir kelime kiimesini ne kadar giiclii destekledigini
Olcen bir dogrulama 6l¢iisiiniin hesaplanmasi,

(iv) bireysel dogrulama 6nlemlerinin genel bir tutarlilik puanina toplanmasi.

Her S; = (W', W™) igin, W*’nin W' y1 ne kadar giiglii destekledigini hesaplayan ve
W'deki tiim kelimelerle ilgili olarak W* ve W''nin benzerligine dayanan bir dogrulama
olglisii @ hesaplanir. Bu benzerligi hesaplamak i¢in, W* ve W', W igindeki tiim kelimelerin
anlamsal destegini yakalamanin bir yolu olarak baglam vektorleri olarak temsil edilir [82].
Bu v(W") ve v(W*) vektorleri, formiil (9)'da 6rneklendigi gibi, W’deki tiim kelimelerle
eslestirilerek olusturulur. Tek tek w; ve w; kelimeleri arasindaki uyum, formiil (11)'de
gosterildigi gibi NNKB yoluyla hesaplanir. NNKB, NKB’nin aksine, insan konu siralama
verileriyle daha yiiksek bir korelasyon gosterir [83].

Sifirin logaritmasini hesaba katmak i¢in & kullanilir ve daha yiiksek NNKB
degerlerine daha fazla agirlik vermek i¢in y kullanilir. Bir S; ¢iftinin dogrulama 6l¢iisii ¢,
formiil (12)’de ifade edildigi gibi »(W") € u ve v(W*) € w ile S; i¢cindeki tiim baglam

vektorlerinin ¢S; (i, W) nin kosiniis vektor benzerligini hesaplayarak elde edilir.

- ! Y
50 = B OB i
_ _Pwiwj)
NKB (Wier) = log, p(w)p(w)) "
v NkB(wyw;) '
vij = NNKB(w;, w;)" = (W) -
05,(5 ) = Ze1uw -
i\W, - [121], 1wl

Nihai tutarlilik puani, tim @ dogrulama dlgiitlerinin aritmetik ortalamasidir [81].
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1.7. Literatiirde Yapilmis Calismalar

Internetin gelismesiyle yazili bilgilerde artmistir. Bilgi iiretim fabrikasina doniisen
internet araciligiyla bilgi ¢ikarimi ig¢in {iretilen veri madenciligi ve metin madenciligi
teknikleri de gelismektedir. Ayrica calisma alanlari da bir hayli artmaktadir. Literatiir
incelendiginde siyaset, ticaret, spor, ulasim, dogal kaynaklar gibi birbirinden ¢ok farkl
alanlarda, ¢ok farkli dillerde metin madenciligine yonelik ¢alismalarin oldugu goriilmiistiir.

Chowdhury ve Zhu [7], makalelerinde ¢evrimigi haber kaynaklarindan gelen bilgileri
kullanarak bir 6n siniflandirma 6nermisler, ulasim altyapisinin uzun vadeli planlanmasina
ve karar verilmesine yardimeci olabilecek biitlinlesmis bir ontolojinin gelistirilmesini
baslatmay1 amaclamislardir. Bu alanda, ¢evrimigi haber kaynaklari, sosyal medya, teknik
belgeler ve ¢ok daha fazlasinin biiylik miktarda veri iiretiminde kaynak olan bu alanlarin
ulasim sektoriinde kullanimi i¢in mevcut ulagim altyapr planlamasi uygulamalarimi
potansiyel olarak iyilestirebilecek ¢ok biiylik bir kapsam teskil edecek calismada
bulunmuglardir. Ulastirma altyapis1 planlama siniflandirmasi, devlet kurumlari tarafindan
yayinlanan 20 ulastirma planlama belgesindeki metinsel bilgilere dayali KM teknikleri
olan GDT ve NOMF algoritmalar1 kullanilarak ulasim alaninda agik ve yapilandirilmig
bilgi saglayabildikleri igin yararli bir ¢alisma olmustur. Bu ¢alismada KM analizine dahil
edilen belgelerin hem sayis1t hem de kapsami sinirli olmustur. Gelecekteki ¢aligmalar igin
yazarlar, KM’yi uygulamak ve ulagim altyapisi planlamasiyla ilgili ortaya ¢ikan kavramlari
belirlemek i¢in ¢evrimici sosyal medya verileri de dahil olmak {izere daha fazla kaynaktan
daha fazla veri toplayarak simiflandirma yakalanan yeni kavram ve bilgilere dayali olarak
daha da gelistirilecektir.

Yu, Lu ve Mufoz-Justicia [8], Ispanyol haber medyasinin sosyal medya
platformlarindaki halk saglig1 krizlerini nasil kapsadiginin anlagilmasia yonelik yaptigi
caligmalarinda COVID-19 salgim1 hakkindaki haberleri analiz etmis ve karsilastirmis.
Twitter’dan El Pais ve El Mundo’nun haber verilerinden yararlanilmis. Calismalarinda her
gazetenin Twitter hesabi i¢in sekiz haber c¢ercevesi tanimlanmis. Ayrica, tim pandemik
gelisme stireci i doneme ayrilmis- kriz Oncesi donem, kilitlenme donemi ve iyilesme
donemi. Sosyal medya aract Twiter’dan toplanilan verilerin temizligi icin ilk olarak
retweetler kaldirilmis. Ardindan harigteki web site adresleri, hashtagler, emojiler, rakamlar
ve etkisi az olan kelimeler (stop-words) kaldirilmig. GDT ile bir model olusturulup analiz

gerceklestirilmis.
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Panasyuk, Yu ve Mehrotra [9] yaptiklar ¢caligmada, Twitter’in kullanici topluluklar
arasindaki catismay1 belirlemek icin nasil kullanilabilecegini ele almiglar. Makalelerinde,
Amerika’daki kongre iiyelerini endiselendiren 6énemli haber medyasi konularinin otonom
bir sekilde nasil ¢ikarilabilecegi gosterilmistir. Amaglar1 sadece popiiler konular1 degil,
cumhuriyet¢iler ve demokratlar arasinda yiiksek diizeyde anlasmazlik bulunan konular
arastirmak olmus. Konulari, bir topluluk i¢in olumsuz, digeri i¢in olumlu olacak sekilde
karsit goriislere gore siralanmis. GDT ile model kurulmus. Basarili bir sonug elde ettikleri
calismalarinda gelecekteki calismalar1 i¢in, sonuglarin nasil tahmin edilecegini aragtirmak
ve uzun vadeli olarak, heniiz tespit edilmemis topluluklar i¢in bu hedefleri ve anlagsmazlik
seviyelerinin olas1 siddet ve huzursuzluk icin nasil bir uyar1 olarak kullanilabilecegini
tekrarlamak olarak ifade edilmis.

Petrol piyasasindaki risklerin olusumu ve kapsami hakkinda yapilan ¢alismada Zhao
ve arkadaslar1 [10] GDT modeline dayali ag haberlerinden risk faktorlerini ¢ikarmak igin
yontem Onermislerdir. Web tarayicilarini  kullanarak 18.000 haber ile analiz
gerceklestirilmis. 28 risk faktorii tespit edilmis ve risk faktorleri bes kategoriye ayrilmis.
Bunlar1 gercek vakalarla karsilastirarak, risk faktorlerinin temelde makul ve etkili oldugu
sonucuna varilmig. Sonucunda ¢esitli risk faktorlerinin jeopolitik, savas ¢atigmalari, ¢evre
koruma, OPEC politikalar1 ve piyasa arz ve talebi etrafinda merkezlendigini gostermistir.
Ozellikle, Latin Amerika ekonomik yaptirimlar1 ve Suriye savasi ile ilgili olarak, siyasi
catigmalar, ekonomik yaptirimlar ve petrol lireten bolgeleri iceren savaslar en Onemli
faktor olarak goriilmiis. Petrol piyasasi risk faktorleri yapisini degerlendirmek ve petrol
piyasasi tedarik zincirinin belirli bir boliimiiniin analizi bu faktorler arasindaki iligkiler ile
analiz edilecegi 6ne siiriilmiis.

Gao ve arkadaglart [11] haber ve tweetlerden temsilci ve tamamlayict bilgileri
birlikte kesfederek trend olan konular1 6zetlemek i¢in KM’sine dayali yeni bir denetimsiz
yaklasim onermisler. Onerdikleri yontemde, tamamlayict ciimle-tweet ciftlerinin
tanimlanmasimi  giiglendirerek konuyu zenginlestiren igerigi yakalar. Bir ¢iftin
tamamlayiciligin1 degerlendirmek igin, cok-belgeli 6zetleme literatiiriinde iki boyutlu bir
konu yonii modelini ve bir ¢apraz koleksiyon yaklagimini birlestirerek KM bic¢imciliginden
yararlanmislar. Onerdikleri yontemi LexRank, KL-divergence, Cosine and Language
Modeling ve LexRank+Complementarity (LexComp) ile karsilastirdiklarinda daha iyi
ROUGE puanlari elde etmisler.
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Hidayatullah ve arkadaslar1 [12] Endonezya’daki futbol haberleriyle ilgili tweetlerin
konusunu belirlemek i¢cin KM’si uygulamislardir. Calismada kullanilan veriler, futbol
hakkinda her zaman giincelleme yapan ve daha dnce sectikleri birka¢ resmi Endonezya
Twitter hesabindan alinmis. Konu bagliklarin1 tespit edecek yontem olarak GDT
kullanilmig. Yapilan analize gore, mag¢ Oncesi analiz, canli mag¢ gilincellemesi, futbol
kuliibii basarilar1 vb. gibi bircok konu elde edilmis. Genel olarak, futbol haber
saglayicisimin Twitter hesabi tarafindan yayinlanan baslhiklar da Endonezya, Ingiltere,
Ispanya, Italya ve Almanya gibi baz1 iilkelerdeki futbol rekabeti hakkinda da bilgi verdigi
tespit edilmis.

Toprak [13], Tiirkge olarak analiz gergeklestirmistir. Tirkiye’deki her il igin
yayimlanan haberlere bir KM yontemi olan GDT’yi kullanilarak her il igin en yiiksek
frekansa sahip ayri ayr1 10 konu belirlenmis. Tiirk¢e yapilan bir ¢alisma olmasindan
Tiirkge karakterlerinin veri setinde ¢ok fazla olmasi analiz sonucunu negatif sekilde
etkileyeceginden analiz asamasina gecilmeden once karakter doniisiimii yapilarak Tiirkce
karakter sorunu ¢oziilmiis ve analizin daha dogru sonuglar elde etmesi saglanmistir.

Aslan [14] tarafindan yapilan bu c¢alismada, mikroblog sitelerindeki haber
mesajlarin1 tanimlamak i¢in bir yaklasim Onermistir. Bu yaklagim mesajlar arasindaki
benzerlikleri yakalamak ve “Haber saglayicilar mikrobloglar1 nasil kullaniyor? Bireysel
kullanicilar haber yayiyor mu? Yayiyorsa nasil yayiyorlar? Zamana ait ve niceliksel
ozellikler nelerdir?” gibi sorulara cevaplariyla onlarin zamansal ve nicel 6zelliklerini
analiz edip lzerinde caligmak icin uygulanmis. Tezin yazildigi donemde en popiiler
mikroblog sistemi olarak Twitter kullanilmis. Bir kisim, farkli kiiresel olaylara ait ve
bireysel mikroblog kullanict mesajlart  incelenmis. Deneyler iki kategoride
gerceklestirilmis. i1k olarak secilen 60 kullanicinin tweetleri, tweetlerin N-V-N modeliyle
eslesip eslesmedigini kontrol etmek i¢in ayri ayr1 analiz edilmis. Haber tweet oranlarina
gore yapilan siralamada haber icerik iireticisi olan kullanicilar listenin basinda yer almasi
mikrobloglardaki haber tweetlerinin ¢ikarilmasi i¢in N-V-N modelini kullanmanin faydali
olacag diisiindiirmiis. ikinci adim olarak kiiresel olaylarm analizine gecilmis ve ¢ok sayida
tweet analiz edilmis. Bulduklart sonuglar: Futbol magclar1 gibi spor etkinliklerinde insanlar
mac¢ ginil diger giinlere gore daha fazla tweet atma egiliminde olduklar1 ancak mag
giinlinde haber tweet oranlar1 en diisiik seviyede oldugu ortaya ¢ikmis. Ayrica haber
tweetlerinde isim veya isim sayist incelendiginde bazi kelimelerin digerine gore ¢ok daha

fazla kullanildig1 goriilmiistiir.



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez kapsaminda Ingilizce olarak toplanilan metinsel verilere metin madenciligi
islemlerini uygulayarak KM’si ile kiimeleme analizi gergeklestirilmistir. Analiz
asamasinda GDT ve NOMF yontemleri kullanilmis ve iki yOntemin karsilagtiriimasi
saglanmistir.

NewsAP/I’nin {icretsiz siirlimiinde haber istemcisini saglayan kod ile bir aylik zaman
araligindaki haberlere ulasilabilmektedir. Ayrica her aramada en fazla 100 habere
erisilebilmektedir. Bu durum haber toplama asamasi i¢in biiyiik bir kisit olarak karsimiza
cikmaktadir. Bu problemi asabilmek i¢in hazirlanan yazilim giinliik olarak calistirilarak
veri ¢ekilmistir. NewsAPI kaynagindan toplanilan her haberin; yazar, icerik, agiklama,
yayinlanma tarihi, kaynak, baslik, internet baglantis1 ve resim bilgilerine erisilebilmektedir.

Tiirkiye’ye ve Yunanistan’a yonelik haber metinlerini GDT ve NOMF yontemlerini
kullanarak otonom olarak analiz edebilecek KM’si yapmak hedeflenmistir. 13 Mart 2020-
13 Eyliil 2020 tarih araligindaki Tiirkiye ve Yunanistan ile iliskili haberleri derleyip ¢ikan
sonuglar ile iki {ilke arasindaki konular1 gérme olanagi saglanmistir. Bununla birlikte iki
yontemin karsilastirilmasi da saglanmistir. Boylelikle metin veri tabanlarindaki bilgi kesfi
olarak da adlandirilan metin madenciliginde biiylik boyuttaki metin igerikli veri
kaynaklarindan, onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak ihtiya¢ duyulan bilginin

c¢ikarilmasinda kolaylik saglayabilecek bir uygulama olusturulmustur.

2.1. Veri Toplama

Bu calisma i¢cin NewsAPI haber veri kaynagindan faydalanilmigtir. NewsAPI, su
anda web’ de yayinlanan bagliklar ve makaleler i¢in JSON meta verilerini dondiiren basit
ve kullanimi1 kolay bir API'dir. NewsAPI, diinya capinda 75.000'den fazla biiyiik ve kiigiik
haber kaynagindan ve blogdan milyonlarca makaleye erisim imkani1 saglamaktadir [72].
Tablo 2°de NewsAPI haber kaynagindan elde edilen igeriklerin isimleri, veri tipleri ve

igeriklere dair 6rnekler verilmistir.
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Tablo 2. NewsAPI'nin bir haberden sagladig: bilgilere 6rnek

Igerik o .
) Veri Tipi Icerik
Isimleri
Author str ABC News
<li>Now Playing: Fisherman hooks great white shark off Cape Cod
Content str
beach...
Beachgoers had a close encounter with a shark swimming in shallow
Description str waters near the shore in Benidorm, Spain, before it returned to deeper
waters, according to police.
PublishedAt str 2021-08-15T20:21:06Z
Source dict {*“id”: abc-news, “name”: “ABC News”}
Title str WATCH: Shark swims close to shore in Spain
Ni; X https://abcnews.go.com/International/video/shark-swims-close-shore-
r str
spain-79469504
https://s.abcnews.com/images/International/210815_abc_social_shark_hp
UrlTolmage str ) )
Main_16x9_992.jpg

2.2. Veri On isleme

Bu calismada, 6n isleme olarak kelimelerden noktalama isaretlerinin kaldirilmais,
metin karakterlerinin tek tip olunmasi icin harflerin hepsi kiigiik harfler doniistiiriilmiistir.
Baglag, zamir gibi belgelerde ¢okca gecen kelimelerin hesaplamalarda bir anlam ifade
etmeyecek, analizi kotii etkileyecek kelimeler olmasindan dolayi belgelerden g¢ikartilmistir.
Kok bulma ve kelime eklerinden arindirma islemlerinin uygulanmasi ile kelimelerdeki
cekim ekleri kaldirilmis ve Ingilizce ’deki farkli zamanlari ifade eden kelimeler ilk
hallerine dontistiirilmiistiir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti Ingilizce metinlerden olustugu igin Ingilizce
etkisiz kelimeler (stop-words) listesi gerekmektedir. Gereken bu liste Python
programindaki kiitiiphanelerce karsilanmig ve Tablo 3’te etkisiz kelimelerin listesine yer

verilmistir.
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Tablo 3. Ingilizce deki etkisiz kelimelerin (stop-words) listesi

i it have between why just haven
me its has into how don haven’t
my it’s had through all don’t isn
myself itself having during any should isn’t

we they do before both should’ve ma

our them does after each now mightn
ours their did above few d mightn’t
ourselves theirs doing below more Il mustn
you themselves a to most m mustn’t
you’re what an from other 0 needn
you’ve which the up some re needn’t
you’ll who and down such ve shan
you’d whom but in no y shan’t
your this if out nor ain shouldn
yours that or on not aren shouldn’t
yourself that’1l because off only aren’t wasn
yourselves these as over own couldn wasn’t
he those until under same couldn’t weren
him am while again S0 didn weren’t
his is of further than didn’t won
himself are at then too doesn won’t
she was by once very doesn’t wouldn
she’s were for here S hadn wouldn’t
her be with there t hadn’t

hers been about when can hasn

herself being against where will hasn’t

Sosyal medyada toplanilan metin verileri yazim kurallarina uygun olmayabilir.
Icerisinde fazlaca eksik harfler ve emojiler barindirabilmektedir. Sosyal medyanin aksine
tez kapsaminda gazete haberlerinden toplanmis olan verilerin kullanilmis olmas1 nedeniyle
On isleme asamasinda veri temizligi sosyal medya verilerine gore daha kolay asilmistir.

Tablo 4 ve Tablo 5°te Tiirkiye ve Yunanistan i¢in toplanilan ham haber verilerine yer

verilmistir.
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Tablo 4. Tiirkiye igin toplanilan ham verilere 6rnek

Sira

Veri Tipi

Haber Metni

str

TURKEY CANNOT HOST ANY MORE REFUGEES, EITHER FROM
SYRIA OR BEYOND, FOREIGN MINISTER MEVLUT CAVUOLU S

str

A POLICE OFFICER TAKES A PICTURE OF A MIGRANT WHO
ARRIVED IN A CLOSED CAMP OF KLEIDI NEAR PROMAHONAS,
NORTHERN GREECE, ON MARCH 21, 2020. (AFP PHOTO)

str

FM CAVUSOGLU SAYS TURKEY CANNOT HOST ANY MORE
REFUGEES TURKEY CANNOT HOST ANY MORE REFUGEES, EITHER
FROM SYRIA OR BEYOND, FOREIGN MINISTER MEVLUT
CAVUSOGLU SAID ON MARCH 23, IN AN OPINION PIECE IN THE
FINANCIAL TIMES. ANKARA

str

TURKEY TO MINIMIZE TROOP MOVEMENTS IN SYRIA CITING VIRUS
CONCERN <P>DOCTORS HAVE BEEN SENT TO SYRIA TO CONDUCT
MEDICAL TRAINING ON COVID-19</P>

str

WITH JOHNSON AILING, UK FACES A LEADERSHIP QUANDARY THE
BRITISH GOVERNMENT HURTLED INTO UNCHARTED TERRITORY
TUESDAY, WITH ITS FOREIGN SECRETARY, DOMINIC RAAB,
TAKING UP THE DAY-TO-DAY DUTIES OF PRIME MINISTER BORIS
JOHNSON, WHO WAS BEING TREATED IN AN INTENSIVE CARE UNIT

Tablo 5. Yunanistan i¢in toplanilan ham verilere 6rnek

Sira Veri Tipi Haber Metni
1 Sir THE DISPUTE HAS REIGNITED THE LONG-RUNNING RIVALRY
BETWE... ISTANBUL (AFP)
) Str HOSPITALS IN FRANCE REPORTED A 10% INCREASE IN THE

NUMBER OF DEATHS

Str

WHAT IF THE AXIS HAD CUT OFF THE SOVIET LIFELINE AT
MURMANSK? WARFARE HISTORY NETWORK

Str

AN EARTHQUAKE WITH A PRELIMINARY MAGNITUDE OF 5.1
STRUCK OFF THE COAST OF SOUTHERN GREECE MONDAY
MORNING, GREECE’S INSTITUTE OF GEODY... ATHENS, GREECE

Str

THE LATEST: BUSINESSES TO START REOPENING IN TENNESSEE
THE LATEST ON THE CORONAVIRUS PANDEMIC. THE NEW
CORONAVIRUS CAUSES MILD OR MODERATE SYMPTOMS FOR
MOST PEOPLE. FOR SOME, ESPECIALLY OLDER ADULTS
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2.3. Saysallastirma

Verinin 6n isleme adimlari uygulandiktan sonra yapisal hale doniisen veri bu
asamada terimlere ayrilmistir. Bu asamada veri iizerinde analizler yapabilmek icin metin
verisinin sayisal ifadelere ¢evrilmesi gerekmektedir. Her bir haber igin terimler elde
edilerek iki asamada genel bir terimler sozliigii olusturulmustur. Ik asamada, ¢aliymada
KM algoritmasi olarak kullanilmis olan GDT’nin terim frekansi ile islem yapmasindan
dolay1 veri setini olusturan her bir kelimeye terim frekansi agirliklandirmasi yapilmistir.
Ikinci asama ise dokiiman terim matrisinin olusturulmasidir. Her bir terim igin terim
frekans1 ve dokliman terim matrisi elde edilerek metin verilerinin analize hazir hale
gelmesi saglanmustir.

Terim frekans: ve dokiiman terim matrisini elde etmek i¢in kullanilacak 6znitelik
secimi yapmak basli basina bir is yiikiidliir. Bunun i¢in bir “Boru Hatt1” ve “lzgara
Aramas1” olusturulmustur.

Analizin saglikli bir sekilde gergeklestirilebilmesi icin, Oznitelik se¢iminin
ayarlanmasi1 gerekmektedir. Analiz i¢in biitiin kelimelerin incelenmesi hem is yikii
Olusturmas1 hem de analizi kotii etkileyecek olmasindan bu asamada “6znitelik segim”
yontemi kullanilmistir. Bunun icin 6znitelik se¢cim optimizasyonu i¢in bir konfigiirasyon
olusturulmustur. Bu yontem ile gerekli gereksiz kelimeleri belirleyip gerekli kelimelerle
yola devam edilmistir.

Izgara Aramasi yardimiyla belirlenilen kelime frekansinin basarim oranlar tespit
edilebilmektedir. Terim frekansi ve terim dokiiman matrisi elde edilerek analiz i¢in veri
hazirlanmistir. Tiirkiye haber verisi i¢in kullanilacak sayisallastirilmis kelime frekansinin
0.909’luk basar: iireten Oznitelikleri kullanarak veri madenciligi asamasina gidilmistir.
Yunanistan haber verisi i¢in ise 0.913’liikk bagsar1 gosteren Oznitelikler uygulanmistir.
Tiirkiye haber verileri i¢in (30511, 2000) bir matrisle islem yapilmis. Yunanistan haber
verileri igin (28646, 2000) bir matrisle islem yapilmistir.

2.4. Veri Madenciligi Yontemlerinin Uygulanmasi

Bu asamada veri madenciligi yontemlerinin (siniflandirma, regresyon, kiimeleme ve
birliktelik kurallar1) uygulmasi gergeklestirilmektedir. Metin madenciligi olarak tezde

kullanilacak KM yontemlerinin  karsilagtirilmast bu asamada gergeklestirilmistir.
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Sayisallastirma asamasinda elde edilmis olan terim frekansi ve dokiiman terim matrislerini
kullanarak metin kiimeleme islemi gergeklestirilmistir. KM yapabilmek i¢in GDT ve
NOMF algoritmalar1 uygulanmistir. Python programinda GDT ve NOMF uygulayabilmek
icin  Scikit-learn’tin  kiitliphanelerinden  “LatentDirichletAllocation” ve “NMF”
kiitiiphaneleri kullanilmis algoritmalarin performanslari karsilastirilmistir.

Her iki yontem ve her iki tilkenin veri setleri i¢in konu tutarlilig1 analizine gére konu
sayilar1  belirlenmistir. Her konuya ait 15 kelime getirecek sekilde analiz

gergeklestirilmistir.



3. BULGULAR

Bu béliimde belirlenilen iki konu hakkinda yapilmis Ingilizce haberler NewsAPI
servisi araciligi ile derlenmistir. Bu derlenmis metin verileri islenerek GDT ve NOMF
algoritmalar1 ile KM’si gergeklestirilmis ve iki algoritmanin karsilastirilmas: saglanmistir.
Konu tutarliliklarina gére konu sayilari belirlenmis ve her konuda 10 kelime yer almistir.

Belirlenilen iki konu Tiirkiye ve Yunanistan olmustur. NewsAPI servisinden kisitlar
“Turkey” ve “Greece” seklinde olusturulmustur. Sistemin izin verdigi 6l¢iide olabildigince
cok veriyi alabilmesi denenmistir. Tablo 6°da gosterildigi gibi Tiirkiye i¢in yaklasik 32243
haber ¢ekilebilmistir. Bunlardan da bazi igerik eksikliklerinden ve ayni haberlerin birden
fazla kullanilmamasi igin temizlenilen haberlerden sonra Tiirkiye igin 27956 haber verisi
ile ¢aligma gerceklestirilmistir. Yunanistan i¢in ise yaklasik 30056 haber cekilirken yine
diizenlemelerden sonra 26081 haber verisi ile analiz gergeklestirilmistir. Toplamda ham
62299 Ingilizce haber metnine ulasilmis islenmis 54037 veri ile analiz gergeklestirilmistir.
Sekil 6 ve Sekil 7°de Tiirkiye ve Yunanistan hakkinda yapilan haber verileri i¢in kelime

bulutu olarak ayr1 ayr1 gdsterilmistir.

Tablo 6. Toplanilan ham haber sayisi ve toplam islenmis veri sayisi

Tiirkiye Yunanistan Toplam
Tiirkiye igin Temizlenen Yunanistan i¢in | Temizlenen Toplam Toplam
toplanilan | haberlerden sonra | toplanilan ham haberlerden Ham Veri | Islenmis
ham veri islenmis veri veri sayisi sonra islenmis Veri
say1s1 sayisi Veri sayist
32243 27956 30056 26081 62299 54037
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NewsAPI kaynagindan toplanilan her haberde; yazar, icerik, agiklama, yayinlanma
tarihi, kaynak, baslik, internet baglantisi ve resim bilgilerine ulagilmis olsa da igerik,
aciklama ve baglik boliimlerinin birlestirilmesi ile analiz gerceklestirilmistir.

TF’nm1 olusturabilmek ig¢in fonksiyonun ihtiyag duydugu parametreler optimize
edilmistir. Bunun i¢in Python’in Izgara Arama fonksiyonu kullanilmistir. Izgara Arama
fonksiyonunu kullanabilmek i¢in Tiirkiye ve Yunanistan verilerinin duygu durumlar etiket
olarak kullanilmistir. En iyi parametrelerin se¢imi esnasinda Tiirkiye ve Yunanistan
verileri i¢in ayr1 ayr1 2800 kombinasyon denenmistir. Izgara Arama sonucunda %91’lik
performans gdsteren en iyi parametreler se¢ilmis ve Tablo 7°de kullanilan parametrelere
yer verilmistir. En iyi TF-TBF’n1 olusturabilecek parametrelerin belirlenmesi ile TF-TBF
elde edilmistir. Elde edilen TF-TBF ile GDT ve NOMF algoritmalar1 galistirilmis ve her

iki iilkenin metin verilerine uygulanmastir.

Tablo 7. Izgara Arama sonucunda TF igin secilen parametreler ve degerleri

En iyi Skor 0,91
Tfvect _max_df 0,5
tfvect _max_features 2000
tfvect__ngram_range 1,1
tfvect__norm 2'
tfvect__use_idf True

Konu sayisinin se¢iminde konu tutarlilik Slgiitlerinden €, yontemi kullanilmistir.
Her iki veride ve her iki yontem i¢in ayri ayri ¢alistirilmigtir. 5 ile 20 konu arasinda en iyi
sonucu veren konu sayisi tespit edilmistir. Sekil 8’de Tiirkiye verisi i¢gin GDT yontemiyle
en iyi sonucu 11 konu belirlendiginde elde etmistir. NOMF yontemiyle 15 konu
olusturuldugunda en iyi sonucu elde etmistir. Sekil 9’da Yunanistan verisi i¢cin GDT
yontemiyle 6 konu belirlendiginde en iyi sonucu iirettigi anlasilmaktadir. Yunanistan verisi
icin NOMF yontemine gore ise 5 konu belirlendiginde en iyi sonucu iiretmis oldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 9. Yunanistan verisi i¢in konu sayilarina gére Konu Tutarlilik degerleri

Tiirkiye ve Yunanistan verileri i¢in yapilacak konu ¢ikariminda kacar konu olmasi
gerektigine konu tutarlilig1 analizi ile Olclilmektedir. Konu tutarhiligini 6lgmek i¢in Cv
yontemi secilmistir. Konu sayisinca gosterdikleri performanslarin toplamia goére hangi
yontemin daha iyi performans gosterdigi boylece tespit edilmistir. Bu yontem ile GDT ve
NOMF algoritmalarimin konu sayisina goére olusan performanslart karsilagtirmali olarak
Tablo 8’de yer almistir. Her bir konu sayisinin basarimlarinin ortalamasi alindiginda

NOMF yonteminin GDT yontemine gore daha yiiksek bir ortalamaya ulastigi
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gozlemlenmistir. Tiirkiye ve Yunanistan’in 13 Mart 2020-13 Eyliil 2020 tarih araligindaki

haber verileri igcin NOMF algoritmasi daha iyi sonug iiretmis oldugu tespit edilmistir.

Tablo 8. GDT ve NOMF algoritmalarinin Konu sayilarina gore skorlarinin listesi

Tiirkiye Yunanistan
Konu Sayisi
GDT NOMF GDT NOMF

5 0.482498 0.438888 0.511025 0.534840

6 0.482179 0.406939 0.515944 0.513787

7 0.484706 0.479156 0.503873 0.520809

8 0.475249 0.405269 0.490420 0.470122

9 0.482331 0.520496 0.483502 0.476586

10 0.478228 0.474135 0.477398 0.446532

11 0.484529 0.490138 0.464942 0.489178

12 0.473674 0.489088 0.457299 0.480318

13 0.457231 0.512951 0.453352 0.489856

14 0.459207 0.480136 0.450713 0.491204

15 0.455582 0.523038 0.441072 0.485245

16 0.451141 0.504539 0.431820 0.456483

17 0.454763 0.476689 0.432829 0.451015

18 0.443473 0.486750 0.434880 0.471863

19 0.439447 0.485960 0.426852 0.463850
Ortalama 0.466949 0.478278 0.465061 0.482779
En Iyi Sonuc 0.484706 0.523038 0.515944 0.534840

Tablo 9°da Tiirkiye hakkinda yapilmis haberlerin GDT sonuglar1 gosterilmistir.
Tablo 10’da ise Tiirkiye hakkinda yapilmis haberlerin NOMF yontemi sonuglarina yer
verilmistir. Tablo 9’daki sonuglarda Suriye, Libya, Yunanistan gibi iilkeler ve Covid-19,
ve Tiirkiye’nin Akdeniz’deki sorun ve atilimlart GDT’nin olusturdugu konu basliklari
arasinda yer almistir. Konu 2°’de Dogu Akdeniz’deki tatbikatin Yunanistan ile olusturdugu
gerilim belirlenmistir. Konu 3’te Tiirkiye, Suriye ve Libya tiggeni belirlemis. Konu 4’te
Yunanistan’in Suriye’den gelen gd¢ dalgasi ile ilgili vakalarmi igeren konulari igermis
oldugu belirlenmistir. Konu 5 pandemiyi 6liim vakalari izerinden ayristirmistir. Konu 7 ise

kiiresel pazarda internet ve teknolojinin yer aldig1 bir konu basligini olugturmaktadir.
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Tablo 9. Tiirkiye verisi i¢gin GDT sonuglari

Konu 1 photo team week time food like home year image recipe

Konu 2 mediterranean greec eastern post tension john drill disput relat explor

Konu 3 coronavirus presid libya ankara erdogan govern istanbul syria state minist

Konu 4 greec ministri migrant syria refuge publish kill iraq defens northern

Konu 5 coronavirus case covid death health number updat peopl trade confirm

Konu 6 liverpool class deal ancient best promot entri point bournemouth disast

Konu 7 market stori report internet research year tech global thing miss

Tablo 10. Tirkiye verisi icin NOMF sonuglari

Konul | coronavirus pandem covid world test global help virus china million

Konu 2 libya militari forc russia govern unit state nation call nato

Konu 3 presid erdogan tayyip trump recep donald speak black leader phone

Konu 4 photo imag appear getti alami express post file pakistan tribiin

Konu 5 greec mediterranean eastern european tension migrant cyprus island athen union

Konu 6 case death number confirm toll rise covid total health report

Konu 7 minist foreign trade ministri statement interior turkey health meet visit

Konu 8 syria russia defens iraq northern terrorist oper idlib ministri group

Konu 9 market publish today read stori time thing report global busi

Konu 10 | agenc ankara anadolu updat coronavirus novel medic measur nation outbreak

Konu 11 | bank year compani announc research product central billion deal accord

Konu 12 | peopl latest kill caus accord polic suspect arrest die terror

Konu 13 | year home court famili go know saudi come liverpool khashoggi

Konu 14 | week post team secur middl east meal leagu point game

Konu 15 | istanbul citi travel lockdown restrict flight manchest reopen europ provinc

Tablo 10’daki NOMF sonuglarina gore dis iligkilerde Rusya, Yunanistan, Libya, Irak
ile yasanilan terér, gé¢gmenlik ve Akdeniz konulari yer alirken Covid-19 viriisii ve yol
actig1 etkilerde farkli konular halinde yer aldigi goézlemlenmektedir. Konu 1 covid ve
yapilan milyonlarca testi konu edinmis oldugu anlasilmaktadir. Konu 2 Libya, Rusya ve
Nato kelimelerinin yaninda askeri kuvvetin oldugu durumlart barindirmistir. Konu 3
Tiirkiye bagkan1 Recep Tayyip Erdogan ve Amerikan Birlesik Devletleri bagkani Donald
Trump arasindaki telefon goériismesini yansitmaktadir. Konu 5 sicak giindem olan Dogu
Akdenizi igermis. Taraflar arasinda Kibris, Avrupa Birligi ve Yunanistan’t da dabhil

etmistir. Konu 6 Tablo 9’daki GDT sonuglarindan besinci konunun benzeri olarak
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pandemiyi &liim vakalarina bagli olarak derlemistir. Konu 7°de Tiirkiye’nin Dis Isleri,
Saglik ve Ticaret Bakanliklarinin toplantilar1 yer almistir. Konu 8 dis iligkilerimize dair bir
konu olarak belirlenmis. Suriye ve Kuzey Irak’taki terorist gruplarini icermektedir. Konu
9’da kiiresel Pazar ve is diinyasimi ilgilendiren bir konuyu olusturmustur. Anadolu
ajansinin salginin etkilerini giincellemeleri konu 10’u olusturmus. Konu 11 Merkez
Bankasinin yaptigi milyarlik anlagmay1 kapsamaktadir. Konu 13 gazeteci Cemal
Kasik¢r’nin cinayetini igermektedir. Konu 15 Avrupa’ya uguslarin yeniden baslamasini
konu olarak derlemistir.

Tablo 11°de Yunanistan hakkinda yapilmis haberlerin GDT sonuglari gosterilmistir.
Tablo 12°de ise Yunanistan hakkinda yapilmis haberlerin NOMF yontemi sonuglarina yer

verilmistir.

Tablo 11. Yunanistan verisi i¢in GDT sonuglar1

Konu 1 | europ turkey itali year mediterranean croatia nation albania eastern union

Konu 2 | coronavirus cyprus minist franc europ covid prime publish test migrant

Konu 3 | select europ histori hour today world nato assassin creed year

Konu 4 | travel tourist coronavirus europ olymp holiday summer reopen lockdown open

Konu 5 | post world english sport coronavirus event game olymp presid major

Konu 6 | coronavirus death case peopl class caus latest entri pandem health

Tablo 12.Yunanistan verisi igin NOMF sonuglari

Konu 1 | turkey mediterranean eastern cyprus turkish presid tension ankara erdogan militari

Konu 2 | select camp migrant island refuge lesbo asylum moria govern quarantin

Konu 3 | case death coronavirus class entri report total covid confirm olymp

Konu 4 | europ itali travel reopen spain border tourist citi manchest open

Konu 5 | caus peopl latest symptom coronavirus mild moder exist older adult

Tablo 11 ve Tablo 12 Yunanistan i¢in toplanilan haber verisinden elde edilen
sonuglar1 gostermektedir. Tiirkiye verisine nazaran her iki yontemde konu sayilar1 olarak
daha azdir. Tablo 11°de GDT yo6nteminin sonuglari incelendiginde; Konu 1°de Avrupa
birligi ve Tirkiye’yi de icine alan Akdeniz iilkelerini barindiran bir konu oldugu
gozlemlenmektedir. Konu 2’de Avrupa ve pandemi ele alinmistir. Yapilan testlerin

yayinlanmasini icermektedir. Konu 4 pandemideki seyahat kisitlamalarinin yeniden
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acilmasi konunun odagini olusturmaktadir. Konu 5’te 2020 yilindaki olimpiyat oyunlarini
barindirdig1 gozlemlenmektedir. Konu 6’da vaka ve oOlim ifadelerinden pandeminin
etkilerini iceren bir konu oldugu anlagilmaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, Tirkiye tek bir konu igerisinde yer alirken
pandemi ti¢ farkli yonden bagliklar olusturmustur. Bunlarin yaninda olimpiyatlarda konular
arasinda yer almistir.

Tablo 12’de Yunanistan i¢in NOMF yontemi uygulandiginda ¢ikan sonuglara yer
verilmistir. Konu 1 Yunanistan’in Tiirkiye ile aralarindaki Kibris ve Dogu Akdeniz
gerilimini icermektedir. Konu 2 gogmen kamplari ve siginaklari olarak belirlenmis. Konu 3
Pandeminin yol agtig1 6liimler olarak tespit edilmistir. Konu 4 Avrupa ve seyahat engelinin
yeniden ag¢ilmasi olarak yer almistir. Son olarak konu 5 ise pandemi ile ilgili yetiskin
insanlara olan bulas1 hakkinda oldugu belirlenmistir.

Yunanistan ile ilgili yapilmis olan haberlerin sonuglart genel olarak
degerlendirildiginde her iki sonug¢ta da pandemi farkli yonleri ile ¢ogunlugu
olusturmaktadir. NOMF yonteminde belirgin bir sekilde Tiirkiye ile yasadiklari siyasi kriz

yer almistir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasi kapsaminda indirilen haberler, Metin Madenciligi yontemlerinden
KM algoritmas1 kullanilarak analiz edilmistir. Bu haberlere erisebilmek i¢in NewsAPI
sisteminin  kullanicilara sundugu https://newsapi.org adresinden indirilen haberler
kullanilmigtir. NewAPI yardimiyla elde edilen haberler, Python programlama dili
kullanilarak analiz edilmistir. Python programinin metin madenciliginin kolayca
uygulanabilmesi i¢in ¢ok sayida kiitliphanesi mevcuttur ve agik kaynak oldugundan dolay1
strekli kullanicilar tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir. Bu kiitiiphaneler
yardimiyla Tiirkiye ve Yunanistan tilkeleri i¢in indirilen 13 Mart 2020-13 Eyliil 2020 tarih
araligindaki haberler belirli &n isleme asamalarindan gegirilmistir. On islem uygulanan veri
setinden GDT ve NOMF algoritmalari yardimiyla konu bashklar ¢ikartilmistir. Bu
calismada konu sayilarini belirlemek i¢in konu tutarliligi analizi gergeklestirilmistir. Sonug
itibariyle Tiirkiye verisi i¢cin GDT algoritmas1 7 konu, NOMF algoritmas1 i¢in ise 15 konu
en iyi sonucu Uretmistir. Yunanistan verisi i¢in ise GDT algoritmast 6 konu, NOMF
algoritmasi 5 konu en iyi sonucu ¢ikartmistir. Tespit edilen konularla iki komsu iilkenin
giindemi belirlenmis ve iki KM algoritmasinin karsilastirilmasi yapilmistir. Boylece
onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak ihtiya¢ duyulan bilginin ¢ikarilmasinda kolaylik
saglayabilecek bir yontem saglanmis olundu.

Tiirkiye igin yapilan analiz sonucundaki konular incelendiginde dis iliskiler agirlikta
siyasi bir giindem oldugu goriilmektedir. Yunanistan i¢in olan analizlerde ise tek siyasi
giindemin Tirkiye ile aralarinda yasandigi tespit edilmistir.

Tiirkiye icin olusturulan konu basliklarinin sayisinin Yunanistan i¢in olusturulan
konu sayisindan fazla olmasi Tiirkiye’nin verilerin toplandigi 2020°nin Mart ve Eyliil
aylar1 arasinda daha yogun bir giindeme sahip oldugunun bir gdstergesi olmustur.

Tiirkiye’nin glindemleri arasinda Libya, Kibris, Dogu Akdeniz, Suriye savasi ve
beraberindeki go¢ probleminin yani sira pandeminin olusturdugu seyahat ve karantina gibi
kisitlamalarda yer almigtir.

Yunanistan ise pandemi ve olimpiyatlar1 barindirmistir. Dis siyaset giindeminde ise
yalmizca Tiirkiye yer almistir. Tiirkiye i¢in yapilan analiz sonuglarinda da yerini alan Dogu
Akdeniz, Libya ve gd¢men krizi Yunanistan’in 2020 yilimin Mart ve Eyliil aylarindaki

giindemini olusturmaktadir.
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Bu calismada goriildii ki, haber kaynagindan daha fazla veri elde edilebilmesi ve
kaynagin sagladigi haber igeriklerinin daha ¢ok olmasi halinde sonuglarin daha basarili
olacag diisiiniilmektedir.

Sonraki caligmalarda Tiirkc¢e olarak haber verileri derlenip yerel medya haberleri i¢in
bir KM ¢alismasi yapilarak Tiirk¢e analizlerin gelistirilmesine ve giindemin objektif olarak
belirlenmesine katkida bulunulabilir. Farkli bir ¢aligmada toplanilan haberlerin yayinci

kuruluglarina bakarak duygu analizi tespiti yapilabilir. Béylece yayinlarin nesnelligine dair

fikir edinilebilir.
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