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METIN MADENCILiGi YONTEMIYLE TURKCEDE EN
SIK KULLANILAN VE BIRBIiRIiNi TAKIiP EDEN
HARFLERIN ANALIZi VE BiRLIKTELIiK KURALLARI

Tezi Hazirlayan: Emine Kiibra CELIKYAY
Ozet

Giiniimiizde bilgisayar sistemleri her gecen giin ucuzluyor ve giiglerini
artinyor. Bilgisayar teknolojilerinin ilerlemesi ve dijital verilerin artmasiyla birlikte
veri madenciligi de biiyiik 6nem kazanmistir. Veri madenciliginin bir alt tiirii olan
metin madenciligi, metin yigmlar1 arasina gizlenmis bilgilerin ortaya ¢ikarilmasidir.
Internetin yayginlasmasiyla birlikte metin sayismnin buna paralel olarak artmasi metin
madenciliginin 6énemini artirmigtir. Yazili halde bulunan bilgiler metin madenciligi
teknikleri kullanilarak yapisal ve anlamli hale getirilebilir sonra veri madenciligi
analizlerinde kullanilabilir. Metin madenciliginin temel amac1 , veri madenciliginde
kullanilacak anlamli ve yapisal verilerin elde edilmesidir. Ayrica metin madenciligi

metin yiginlarinin 6zet ¢ikarimi ve anlamsal ¢ikarim elde edilebilir.
Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Birliktelik Kurali, Birliktelik Kural

Algoritmalari, Apriori Algoritmasi, Metin Madenciligi, Metin Madenciligi

Algoritmalar
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BY THE METHOD OF TEXT MINING, ANALIZE OF
MOST FREQUENTLY USED AND SUCCESSIVE
WORDS IN TURKISH AND COOCCURENCE RULES

Presented by: Emine Kiibra CELIKYAY

Abstract

Today, computer systems are getting cheaper and their power is increasing
day by day. Together with the progress of computer technology and digital data
increase, the data mining has gained great importance. Text mining which is a sub-
type of data mining is disclosure of text information hidden among piles.
Proliferation of internet in parallel with the increase in the number of texts has
increased the importance of text mining. Using text mining techniques, information
in written forms can be made structured and meaningful. And then it
becomes available in the data mining analysis. The main goal of text mining is to
obtain meaningful and structured data in data mining. Moreover by using text

mining, semantic and summative inference of the text stacks can be obtained.

Key words: Data Mining, Association Rules, Association Rule Mining Algorithms,

Apriori Algorithm, Text Mining, Text Mining Algorihtms
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1. GIRIS

Verilerin dijital ortamlarda saklanmaya baslamasiyla birlikte, veri miktarinin
her yirmi ayda bir iki katina ¢iktig1 varsayilmaktadir. Veritabani boyutlarinin, her
glin iretmekte olduklart bilgi miktarindaki biiyiik artislar ile terabayti astigini
sOyleyebiliriz. Buna paralel olarak bilgisayar teknolojisinin siirekli gelisiyor ve
ucuzluyor olmasi, bu verilerinin saklanabilmesi imkanimi saglamaktadir. Ancak
veriler belirli bir amag dogrultusunda islendiklerinde anlam kazanabilmektedirler. Bu
biiyiik miktardaki ham veriden gelecekle ilgili tahmin yapilmasini saglayan anlaml
bagmti ve kurallarin kesfedilmesi gerekmektedir. Ancak bu biiyiik miktardaki
verilerin analizleri gozle ve elle yapilamayacagi i¢in veri madenciligi ve teknikleri
ortaya ¢cikmistir. Anlamsiz verilerden anlamhi ve kullanilabilir bilgiler elde etmede

veri madenciligi 6nemli bir rol oynamaktadir.

Veri madenciligi tizerindeki eski ¢alismalar iliskisel gorev ile iligkili veriler
tizerine yogunlagmistir. Ancak, www diinyasinda inanilmaz gelismeler sonucu
gercekte elde edilebilir bilginin biiylik bir ¢ogunlugu metin veri tabanlar1 iizerinde
saklanmaktadir. Bu veri tabanlari, makaleler, arastirma yazilar, kitaplar, sayisal
kiitiiphaneler, e-posta mesajlar1 ve web sayfalar gibi ¢esitli kaynaklardan, biiyiik
Olcekli dokiiman koleksiyon olusmaktadir. Geleneksel bilgi kazanim teknikleri,
metin verilerinde bilgi ¢ikariminda etkisiz kalmis ve bunun sonucu olarak da metin

veri madenciligi caligmalari hizla yayilmistir.

Bu calismada Tirkcede en sik kullanilan harf, karakter, ikili ve ticlii olarak

birbirini izleyen harflerin metin madenciligi yoluyla belirlenmesine ¢aligilmistir.

Tez alt1 béliimden olusmaktadir. Ik boliimde veri madenciligi kavrami
oncesinde bilinmesi gereken veritabani veri ambari ile ilgili temel kavramlar

hakkinda bilgi verilmistir.

Tezin ikinci bolimiinde veri madenciligi hakkinda inceleme yapilmig olup,

veri madenciligi ve bilgi kesfi siirecine deginilmistir.



Ucgiincii boliimde birliktelik kurallari madenciligi kavrami ve bu amagla

kullanilan algoritmalar ele alinmistir.

Dordiincii boliimde metin ve web madenciligi ele alinarak metin madenciligi

algoritmalar1 incelenmistir.

Besinci boliimiinde en ¢ok bilinen birliktelik kurali algoritmasi olan Apriori
algoritmas1 baz alinarak metin simiflandirilmasi yapilmistir. Bu bolimde tez

calismasinda kullanilan programlama dilinin uygulama ve c¢alistirilmasi anlatilmistir.

Altinc1 ve son bolim olan sonug¢ boliimiinde ise Tiirkge metinler iizerinde
genel bir degerlendirme yapilmis ve bu calisma yontemi ile gesitli Onerilerde

bulunulmustur.



2. VERITABANI ve VERi AMBARI

2.1. Veritabam

Veritaban1 bilgi depolayan diizenli bilgiler toplulugudur. Bilgisayar
ortaminda diizenli bilgilerle smirli olmamakla birlikte daha ¢ok bu anlamda
kullanilir.  Veritaban1 organizasyonun her asamasinda veriye ulagmaktadir.
Veritabanlar sistematik erigim imkan1 olan, hizl bir sekilde yonetilebilen, sorgularda
istenen sonuglara aninda ulasilabilen, giincellenebilen, taginabilen, birbirleri arasinda

tanimli iliskiler bulunan veriler kiimesidir [1].

Veritabani, en genis anlamiyla; birbirleriyle iligkili verilerin tekrara yer

vermeden, ¢ok amacl kullanimina olanak saglayacak sekilde depolanmasidir.

Bir veritabanini olusturmak, saklamak, ¢ogaltmak, giincellemek ve yonetmek
icin kullanilan programlara Veritabani Yonetim Sistemleri (DBMS) adi verilir.
Iligkisel Veritaban1 Yonetim Sistemleri (RDBMS), biiyiik miktardaki verilerin
giivenli bir sekilde tutuldugu, bilgilere hizli bir sekilde erisim imkéani saglayan,
bilgilerin biitiinliikk i¢inde tutuldugu ve birden fazla kullaniciya aym1 anda bilgiye

erisim imkani saglayan programlardir [1].

Giiniimiizde veritabani sistemleri bankaciliktan otomotiv sanayisine, saglik
bilgi sistemlerinden sirket ydnetimine, telekomiinikasyon sistemlerinden hava
tasimaciligina, cok genis alanlarda kullanilan bilgisayar sistemlerinin alt yapisini

olusturmaktadir.
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Sekil.1. Veritaban1 Teknolojisinin Gelisimi [2]

2.1.1. Veri, Metaveri ve Bilgi

Giinliik hayatta veri (data), bilgi (information) ile es anlaml olarak kullanilir.
Ancak, diizenlenmemis bir 6l¢lim olarak nitelendirilebilecek veri diizenlendiginde
bilgiye doniismektedir. Veri kendi basina degersizdir, hicbir anlam ifade etmez.
Ornegin veritabanindan alinan “345” verisinin miisteri ID’si mi, tutar m1, yoksa {iriin
numarast mi1? oldugu bilinmiyorsa, bu veri bilgi icermez. Istegimiz, amacimiz

dogrultusunda bilgidir. Bilgi, bir amaca yonelik islenmis veridir. Bir soruya yanit

vermek i¢in veriden ¢ikarilan olarak tanimlanabilir [3].




Information (enformasyon): Veri kavrammin tammmindan yola g¢ikarak
adreslemedeki  ikinci  safhadir.  Verilerin  iliskilendirilmig,  diizenlenmis,
anlamlandirilmis, islenmig bir halidir. Potansiyel olarak i¢inde bilgi barindan bir veri

halindedir.

Bilgi (knowledge) : Bu siiregteki iiglincii asama, enformasyonun bilgiye
doniismesi, bireyin onu algilamasi, 6ziimsemesi ve sonug ¢ikarilmasiyla gerceklesir.
Dolayisiyla bireyin algilama yetenegi, yaraticilik, deneyim gibi kisisel nitelikleri de
bu siireci dogrudan etkilemektedir. Giinliik hayatta veri, bilgi ile esanlamlidir. Veri
diizenlendiginde bilgiye doniigmektedir. Veri kendi bagina degersizdir, higbir anlam

ifade etmez. Bilgi bir amaca yonelik islenmis veridir.

Veriyi bilgiye ¢evirmeye veri analizi denir. Veriyi olusturan sayilar, harfler
ve onlarin anlami, metaveri (metadata) olarak bilinir. Metaveri “veri hakkinda veri”
olarak tanimlanabilir. [4] Metaveri her veri elementinin anlamini, hangi elementlerin
hangileriyle nasil iliskili oldugunu ve kaynak verisi ile erisilecek veri gibi bilgileri

icermektedir.

2.2. Veri Ambarn

Veri ambari, detay bilgilerinin 6zet bilgiler haline getirilmis halidir. Girilmis
ve girilmekte olan detay bilgilerinin belirlenen periyot zamanlarda (saatlik, giinliik,
haftalik, aylik vb.) cesitli 6zet tablolarda birlestirerek toplanmaktadir. Sorgulamalar
bu Ozet tablolar lizerinden yapilmaktadir ve kullanic1 detay bilgiye ulagmak
istediginde caligan veritabanina ulagsmaktadir. Boylece siirekli bilgi girisi yapilarak
veritaban1 sistemi mesgul edilmektedir. Bdylece veri ambarlar1 kullanilmasi

dogmustur.
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Sekil.2. Veri Ambari [5]

Veri amban iliskili verilerin sorgulandigi ve analizlerinin yapilabildigi bir
depodur. Veri ambari, analiz ve sorgular i¢in kullanilabilir biitiinlesmis bilgi
deposudur. Veri ambar1 baslangicta farkli kaynaklardan gelen verinin iizerinden daha

etkili ve daha kolay sorgularin yapilmasini saglamaktadir [1].

Veri ambart ilgili veriyi kolay, hizli ve dogru bigimde analiz etmek igin
gerekli islemleri yerine getirir. Veri ambari, islemsel sistemlerdeki veriyi kopyalayip
karar verme islemi i¢in uygun formda saklar. Veri ambarlar1 metadatalardan olusur.

Tutulan veri hakkindaki ihtiya¢ duyulan tiim bilgiler metadata olarak adlandirilir.

Veri madenciligi gibi uzun ve karmagik siire¢ler sonucunda analizler
yapilabilir. Veri ambari bir isletmenin degisik birimleri tarafindan toplanan bilgileri,
gelecekte kullanilabilecek ya da degerlendirilebilecek olanlarinin arka planda
yigilarak birlestirilmesinden olusan biiyiik capli bir veri deposudur. Veri ambari ilgili
veriyi kolay, hizli ve dogru bicimde analiz etmek icin veri ambari, islemsel

veritabanlarindaki veriyi kopyalayip, karar verme islemi i¢in uygun formda saklar.

OLAP hizli gozden gegirim, 6zetleme ve veri analizi i¢in dizayn edilmistir.

Cok boyutlu veritaban1 motorundan verinin ¢ok boyutlu gosterimine olanak saglar.



Veri ambarlarinda saklanan veri analizi i¢in OLAP araglari temin edilmistir. OLAP

kullanicinin sormay1 diistindiigii sorgularla sinirlidir.

yer
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Sekil.3. Yer, Zaman, Nesne Boyutlarini (dimension) ve Rakamsal Olgiimleri
(measure) igeren 3-boyutlu OLAP Veri Kiibii [2]

Bir veri ambarinin olmasi, OLAP’a ihtiya¢ olmadig1 anlamina gelmez. Veri
ambarlar1 ve OLAP birbirlerini tamamlar. Veri ambari verileri uygun sekilde tutmaya
ve kontrol etmeye yarar. OLAP ise, veri ambar verilerini stratejik bilgilere

doniistiirmeye yarar.
Bir sirket yapisi igerisinde, departmanlar bazinda incelenecek olursa:

e Pazarlama departmanlarinda OLAP’in en yaygin kullamim alanlari, pazar
aragtirmalarinda, satig tahminleri, promosyon ve kampanya analizleri, miisteri
analizleri ve pazar/miisteri segmentasyonlaridir. Veri madenciligi
sonuglarinin  degerlendirilmesi ve demografikler bazinda incelenmesi

seviyesinde de olmazsa olmaz araglardan biri olarak yer almaktadir.

e Uretim ile ilgili uygulamalar1 ise en yogun olarak iiretim planlama ve hata
analizleridir. Ozellikle senaryo gelistirmekte ve farkli iiriin tipleri ile ¢aligilan
yapilarda, cok boyutlu diisiinme imkan sayesinde maliyetler ve fiyatlamalar

kolaylikla ¢ikarilabilmektedir.



e Finans departmanlarn ise OLAP’1 biitgeleme, activity-based costing, finansal
performans analizleri ve finansal modelleme amaglart ile kullanabilir.
Ozellikle birlik konusunda olusturulacak modeller, cok biiyiik kolayliklar
saglamaktadir. Strateji belirleme, satis analizleri ve gelecek tahminleri ise,

satig departmanlarindaki OLAP uygulamalaridir [2].

Veri ambart misterilerin gizli kalmis satin alma egilimlerini tespit eder, satis

analizleri ve trendleri iizerine odaklanir, finansal analiz, stratejik analiz yapabilir.

Veri ambarlari off-line ¢aligir. Veri ambarlan analiz yapar, uzun ve karmagik
siire¢ler sonunda veritabanindan istenilen sorgulara aninda ulasir. Veri ambarlarinda
tekrarlanan kisi, yer tek bir alanda toplanmis ve diizenlenmistir. Ayn1 olay ve veriler

birbirine baglanmstir.

Veri ambarmdaki veriler, veri ambar1 yoneticisinin kullandig1 teknik

veriler ve veri ambari kullanicilarinin kullandigi is verileri olarak ikiye ayrilir:

1. Teknik veriler: Operasyonel veritabani tanimlarini ve veri ambari

tanimlarini igerir.

Bu iki tanim veya sema veri ambarini c¢alistirilabilmesini
saglayan veri tasima operasyonlarini iceir Bu bilgiler veri ambari
yOneticisine veri ambarinda birbiriyle iliskili verileri gostererek yardimci

olan bilgilerdir.

2. s verileri: Kullanicilara yardim eder. Kullanicilarm veritabani olusturan
veriler disindaki veri ambannda bulunan bilgilere ulagmalarina yardimci
olur. Ayrica veri ambarma verinin ne zaman ve nereden geldigi gibi

bilgilere de ulagilmasmi saglar [1].
2.3. Datamart

Datamart (veri pazari) sirketlerde belirli bir bilgi kullanicist grubunun
ihtiyacina yonelik olarak hazirlanan kiigiik boyutlu veri ambari olarak tanimlanabilir.
Datamartlar veri ambarmin alt kiimesi olan 1 - 10 GB’lik boliimsel ambarlardir ve
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organizasyonlarm ve igletmelerin belirli kullanicilart i¢cin ayrilmis ve onlara ait

verileri igerirler [1].

2.4. Veri Ambarimin Olusturulmasi

Veri ambari, veri madenciliginde onemli bir asamay1 olusturmaktadir. Veri
ambarini olusturulmasi veri madenciliginin maliyet ve zamanin 6nemli bir kismini
olusturmaktadir. Veri madenciligini yapacagimiz veri tek bir yapr igerisinde
bulunmayabilir. Bu sebeple bilginin tek bir ¢ati altinda toplanmasi gerekmektedir.
Burada verinin tek bir cat1 altinda toplanmasi ¢6ziim degildir. Ayn1 zamanda veriler
icindeki hata ve belirsizliklerin temizlenmesi de gerekmektedir. Bu asamadaki

islemler veri toplama, uyumlandirma, birlestirme ve temizlenme, se¢gme ve

doniistirmedir.
(Operasyonel < TN
i - veriler
:Ea;ir;klarl = MET AVERI “eri Erigimi ve Analizi
Kayith, Arsiv| Ozetleme,
Lveriler Degigtirme, § ———— OLAR
—~ Yikleme, E ;
Yeniden Sorgu ve Rapotlar
Digveri : Gincell .
I{aj,rnaklan{ Dig veriler pneeteme VERI AMBARI Yeri Madenciligi
— “_"‘—\—\_._\_,_,_,—'—""/

Sekil.4. Veri Ambari Bilesenleri [4]

2.4.1. Toplama

Veriler farkli kaynaklarda olabilir. Verilerin farkli kaynaklardan alinarak bir
kayitta birlestirilmesi islemine toplama islemi denir. Bilgilerin farkli kaynaklarda

olmasi durumunda bilgi kesfi i¢in toplama islemi gerekmektedir.

2.4.2. Uyumlandirma

Veri ambarinda veriler farkli kaynaklardan toplandiktan sonra uyumsuz veri
tipleri karsimiza ¢ikacaktir. Veri ambarinda basar1 veri tiplerinin uyumuna baglhdir.

Degisik veri kaynaklarindaki tutarhilik saglanir.



2.4.3. Birlestirme ve Temizleme

Uyumlandirma isleminde degisik veri kaynaklarindan gelen verilerin

birlestirilmesi veya fazlaliklarindan temizlenmesi de gerekebilir.

2.4.4. Secme

Se¢me isleminde kuracagimiz model i¢in uygun verinin segilmesi islemidir.
Veritabanlarinda her ne kadar islem hizlarn artmis olmasma ragmen biiyilik
veritabanlarinda birden ¢ok verinin denenmesi olduk¢a maliyet ve zaman
gerekmektedir. Bu sebeple verinin biitiiniinii temsil edecek sekilde bir parga lizerinde
islemler yapilabilir. Ancak secilecek parcanin verinin tamamini temsil etmesi

acisindan 6nemi oldukga biiytiktiir.

2.4.5. Doniistiirme

Verinin kullanilacak modele gore icerigini koruyacak sekilde doniistiirilmesi
islemidir. Modele uygun sekilde doniistiirme islemi yapilmalidir. Burada verinin

gosterilmesinde kullanilacak model ve algoritma 6nemli bir role sahiptir.

Yukarida bahsedilen bilgiler dahilinde veri ambarlar1 ve veritabanlari
arasindaki farklar goze carpmaktadir. Veri tabanlar icerik olarak biitiin detaylar
kapsamaktadir ancak veri ambarlar 6zet ve ilgili verileri tutmaktadir. Veri tabam bir
kisim veriler iizerinden yapilmaktayken veri ambarlari daha fazla veri {izerinden
islemler yapmaktadir. Veri tabanlarinda veriler iki boyutlu tutulurken veri
ambarlarinda ¢ok boyutlu veri saklama imkanina sahiptir. Bu nedenle verinin analizi
kolaylagmaktadir. Veri tabanlar siirekli giicellenmektedir ancak veri ambarlar belirli
periyotlar ile giincellenmektedir. Veri ambarlar1 analizlerini uzun ve karmasik
siiregler ile yapmaktayken veri tabanlarinda istenilen sorgulara aninda ulasilmaktadir.
Veri tabanlan giincel verilerden olusurken veri ambarlar1 tarihsel verilerden
olugmaktadir. Veri ambarlarinda tekrarlanan kisi, yer tek bir alanda toplanmis ve
diizenlenmistir. Ayn1 olay ve veriler birbirine baglanmistir. Veri ambarindaki bilgiler
zaman degiskeniyle iligkilendirilmistir, veriler degistirilemez ve silinemez. Belirli bir

déneme aittir, yeni veri girig ¢ikisi yapilamaz [6].
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Veri ambar iliskili verilerin sorgulanabildigi ve analizlerinin yapilabildigi
biitiinlesmis bir bilgi deposudur. Veri ambarlar1 farkli kaynaklardan gelen veriler
iizerinde daha kolay ve etkili sorgulamalarin yapilmasini saglamaktadir. Veri
ambarlar1 gelecege doniikk tahminler yaparak sonuglar ¢ikarmak ve isletmelerin

yonetim stratejilerini belirlemek i¢in kullanilan bir sistemdir.
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3. VERi MADENCILIGi

3.1. Veri Madenciligine Genel Bir Bakis

Bilgisayar sistemleri her gecen giin hem daha ucuzlamaktadir, hem de giigleri
artmaktadir. Islemciler gittikce hizlaniyor, disklerin kapasiteleri artiyor. Artik
bilgisayarlar daha biiyilk miktardaki veriyi saklayabiliyor ve daha kisa siirede
isleyebiliyor. Bunun yaninda bilgisayar aglarindaki ilerleme ile bu veriye baska
bilgisayarlardan da hizla ulasabilmek miimkiin olabilmektedir. Bilgisayarlarin
ucuzlamasi ile sayisal teknoloji daha yaygin olarak kullaniliyor. Veri dogrudan
sayisal olarak toplaniyor ve saklaniyor. Bunun sonucu olarak da ayrintili ve dogru

bilgiye ulasabiliniyor[3].

Ornegin eskiden siiper marketteki kasa basit bir toplama makinesinden
ibaretti. Miisterinin o anda satin almis oldugu mallarin toplamini hesaplamak igin
kullanilirdi. Giiniimiizde ise kasa yerine kullanilan satis noktasi terminalleri
sayesinde bu hareketin biitiin detaylar1 saklanabiliyor. Saklanan bu binlerce malin ve
binlerce misterinin hareket bilgileri sayesinde her malin zaman igindeki
hareketlerine ve eger miisteriler bir miisteri numarasi ile kodlanmigsa bir miisterinin
zaman i¢indeki verilerine ulagsmak ve analiz etmek miimkiin olabilmektedir. Biitiin
bunlar marketlerde kullanilan barkot, bilgisayar destekli veri toplama ve isleme

cihazlar sayesinde miimkiin olmaktadir[7].

Yukaridaki market 6rneginde oldugu gibi ticari, tip, askeri, iletisim vb. bircok
alanda benzer teknolojilerin kullanilmasi ile veri hacminin yaklasik olarak her yirmi

ayda iki katina ¢iktig1 tahmin edilmektedir [8].

Veri hacminin hangi boyutlara ulasabilecegi ve bunlarin islenmesinin ne
kadar giic oldugu kolayca anlagilabilmektedir. Siiper market 6érnegi incelendiginde,
veri analizi yaparak her mal icin bir sonraki ayin satis tahminleri g¢ikarilabilir;
miisteriler satin aldiklar1 mallara bagli olarak gruplanabilir; yeni bir {irlin i¢in
potansiyel miisteriler belirlenebilir; miisterilerin zaman ic¢indeki hareketleri
incelenerek onlarin davraniglar ile ilgili tahminler yapilabilir. Binlerce malin ve

miisterinin olabilecegi diisiiniiliirse bu analizin gozle ve elle yapilamayacagi,
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otomatik olarak yapilmasinin gerektigi ortaya ¢ikar. Veri madenciligi burada devreye
girer; veri madenciligi biiyilk miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin

yapmamizi saglayacak baginti ve kurallarin aranmasidir [7].

Yani, veri madenciligi, biiyiik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegin tahmin
edilmesinde yardimci olacak anlamli ve yararli baglanti ve kurallarin bilgisayar
programlarinin araciligiyla aranmasi ve analizidir. Ayrica Veri Madenciligi, ¢ok
biiyilk miktardaki verilerin igindeki iliskileri inceleyerek aralarindaki baglantiy1

bulmaya yardimci olan veri analizi teknigidir [9].

Bir bagka deyisle, veri madenciligi; verideki egilimleri, iligkileri ve profilleri
belirlemek icin veriyi siniflandiran bir analitik ara¢ ve bilgisayar yazilim paketidir.
Spesifik veri madenciligi yazilimlari; kiimeleme, dogrusal regresyon, sinir aglari,
Bayes aglari, gorsellestirme ve aga¢ tabanli modeller gibi pek cok modeli igerir. Veri
madenciligi uygulamalarinda yillar boyu istatistiksel yontemler kullanilmigtir.
Bununla birlikte, bugiiniin veri madenciligi teknolojisinde eski yontemlerin tersine
biiyiik veri kiimelerindeki trend ve iligkileri kisa zamanda saptayabilmek i¢in yiiksek
hizli bilgisayarlar kullanilmaktadir. Bdylece veri madenciligi, gizli trendleri

minimum ¢aba ve emekle ortaya ¢ikarmaktadir [10].

Frawley veri madenciligini, “Daha onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak
yararli olma durumuna sahip verinin kegfedilmesi” olarak tamimlamistir. Berry ve
Linoff bu kavrama “Anlamli kurallarin ve oriintiilerin bulunmast icin genis veri
wiginlart iizerine yapilan kegif ve analiz islemleri” seklinde bir agiklama getirirken
Sever ve Oguz ¢alismalarinda veri madenciligi hakkinda “Onceden bilinmeyen, veri
icinde gizli, anlaml ve yararli oriintiilerin biiyiik 6lgekli veritabanlarindan otomatik
bicimde elde edilmesini saglayan veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci icerisinde bir

adimdir.” tanimim kullanmiglardir.

3.2 Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Veri madenciligi, veri ambarlarinda tutulan ve ilk bakista ¢ok net
sekilde anlagilamayan bilgilerin sirlarim1 ortaya c¢ikartmak, bir anlamda bilgiyi

kesfetmektir. Veri madenciligi matematiksel, istatiksel ve desen tanima (pattern
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recognition) yontemlerinden herhangi birini veya bir ka¢imi kullanarak biiylik bir
veri ambar1 icerisindeki desenlerin, benzerliklerin ve korelasyonlarin tespit

edilmesi ve anlamlandirilmasi iglemidir.

Veritabani sistemlerinin artan kullanimi1 ve hacimlerindeki olaganiistii artis,
organizasyonlar1 elde toplanan verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile

kars1 karsiya birakmustir.

Geleneksel sorgu (query) veya raporlama araclarinin veri yigmlar1 karsisinda
yetersiz kalmasi, Veritabanlarinda Bilgi Kesfi - VTBK (Knowledge Discovery in
Databases - KDD) adi altinda, siirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir. Bu
siire¢ igerisinde, modelin kurulmast ve degerlendirilmesi  asamalarindan
meydana gelen veri madenciligi en Onemli kesimi olugturmaktadir. Bu
onem, bir ¢ok arastrmaci tarafindan VTBK ile veri madenciligi terimlerinin es

anlamli olarak da kullanilmasma neden olmaktadir [4].
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Sekil.5. Veritabanlarinda bilgi kesfi siireci [9]

14



VTBK siirecinde izlenmesi gereken temel agsamalar sunlardir:

Problemin tanimlanmasi, Verilerin hazirlanmasi,
Modelin kurulmas1 ve degerlendirilmesi, Modelin kullanilmasi ve

Modelin izlenmesidir [9]

3.3. Veri Madenciliginin Gelisimini Etkileyen Faktorler

Temel olarak veri madenciligini 5 ana faktor etkiler [9]:

3.3.1. Veri

Veri madenciliginin bu kadar gelismesindeki en dnemli faktordiir. Son yirmi
yilda sayisal verinin hizla artmasi, veri madenciligindeki gelismeleri hizlandirmistir.
Bu kadar fazla veriye bilgisayar aglar1 {izerinden erisilmektedir. Diger taraftan bu
verilerle ugrasan bilim adamlari, mithendisler ve istatistik¢ilerin sayis1 hala aynmidir.

O yiizden, verileri analiz etme yontemleri ve teknikleri gelistirilmektedir

3.3.2. Donanim

Veri madenciligi, sayisal ve istatistiksel olarak biiyiik veri kiimeleri iizerinde
yogun islemler yapmay1 gerektirir. Gelisen bellek ve islem hiz1 kapasitesi sayesinde,
birka¢ y1l once madencilik yapilamayan veriler iizerinde ¢aligmayr miimkiin hale

getirmistir.

3.3.3. Bilgisayar Aglar

Yeni nesil internet, ¢ok yiiksek hizlar kullanmamizi saglamaktadir. Béyle bir
bilgisayar agi ortami olustuktan sonra, dagitik verileri analiz etmek ve farkli
algoritmalar1 kullanmak miimkiin olacaktir. Bundan 10 yil 6nceki bilgisayar aglarn
teknolojisinde hayal edilemeyenler artik kullanilabiliyor. Buna bagh olarak, veri

madenciligine uygun aglarin tasarimi da yapilmaktadir.
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3.3.4. Bilimsel Hesaplamalar

Gilinlimiiz bilim adamlar1 ve miihendisleri, simiilasyonu, bilimin ii¢iincii yolu
olarak gormekteler. Veri madenciligi ve bilgi kesfi, teori, deney ve simiilasyonu

birbirine baglamada 6nemli bir rol almaktadir.
3.3.5. Ticari Egilimler

Giinlimiizde, isletmeler rekabet ortaminda varliklarini koruyabilmek i¢in daha
hizli hareket etmeli, daha yiiksek kalitede hizmet sunmali, biitiin bunlar1 yaparken de
minimum maliyeti ve en az insan giiciinii goz 6nlinde bulundurmalidir. Bu tip hedef
ve kisitlarin yer aldigr is diinyasinda veri madenciligi, temel teknolojilerden biri
haline gelmistir. Ciinkii veri madenciligi sayesinde miisterilerin ve miisteri
faaliyetlerinin yarattig1 firsatlar daha kolay tespit edilebilmekte ve riskler daha agik

goriilebilmektedir.
3.4. Veri Madenciligi Uygulamalar1 ve Kullanim Alanlar:

Veri  madenciliginde aragtirma ¢ok  farkli  disiplinlerin  iginde
uygulanmaktadir. Veritabanin1 yoneten arastirmacilar veri madenciliginin avantajini
sorgu isleminden almaktadir. Ilgi ¢eken alanlardan biri de sorgu islemini genisletmek
ve veri madenciligini kolaylagtirmaktir. Veri depolama baska bir veri yonetim
teknolojisidir ve bu ayn veri kaynaklarin1 tamamlamakta, veriyi kolay bir sekilde

organize edebilmektedir [11].

Veritabani
Teknolojisi
(Database

Technology)

Diger bilim dallari
(Other
disciplines)

Makine
Ogrenmesi
(Machine
Learning)

Veri Madenciligi Istatistik
(Data Mining) (Statistics)

Bilgi Bilimi
(Information
Science)

Gorsellesme
(Visualization)

Sekil.6. Veri Madenciligin Bir¢ok Disiplinle Bilegimi [2]
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ve bilingo |Fisk anali=| talep incelemesi ve kestirimi,
degerlendir zamansenlen incelemesi
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Sekil.7. Veri Madenciliginin Genel Kullanim Alanlart

Veri madenciliginin asil amaci, veri yiginlarindan anlamli bilgiler elde etmek
ve bunu eyleme déniistiirecek kararlar i¢in kullanmaktir. Ornek birkac kullanim alam

asagidadir:

e Isletme alanindaki uygulamalar:

Miisterilerin  rakiplerine gitmelerini Onlemek i¢in bir sirket Veri

Madenciligine bagsvurabilir. Burada Veri Madenciliginin amaci miisterilerin
ozelliklerini elde etmek ve rakip sirketlere gidebilecek miisterileri tespit etmek.
Sonra da VM sonuglarindan faydalanarak onlar1 kaybetmemek icin strateji
gelistirilebilir. Uriin ve hizmetlerin tercih edilme sebeplerini ve hangi 6zelliklerin
miisterileri ne kadar etkiledigini belirleme. Banka miisterilerinin kredi durumlar1 ve
O0demeleri incelenerek aralarinda riskli olan miisterilerin tespit edilmesi ve ayni risk

grubuna diigebilecek diger miisterilerin 6nceden tahmin edilebilmesi.
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e Egitim alanindaki uygulamalar:

Ogrencileri performanslarina gore branglara ayirma ve kisi-brans uyumunun

arttirilmasi. Ogrencilerin performans ve memnuniyetlerinin arttirilmasi.

e Tip alanindaki uygulamalar:

Bir ilacin hangi yas grup hastalarinda nasil etki yaratacagi konusunda
tahminde bulunabilme. Yeni bulunan kanser tedavi yontemi i¢in en uygun aday1

belirleme.

e Spor alanindaki uygulamalar:

Bir basketbol takimina alinacak oyuncunun gelecekteki performansi ve

takima saglayacagi yararlar tahmin edilebilme.

¢ Kiitliphanecilik alanindaki uygulamalar:

Bir miisterinin aldig1 kitabi ne zaman getirecegi ve bir sonraki gelisinde hangi

kitab1 segecegi konusunda tahminler yapilabilme.

e Turizm alanindaki uygulamalar:

Bir bolgeye turistlerin nicin geldigini tespit ederek reklam kampanyasi

diizenlemek ve bir sonraki sezonda turist sayisin arttirmak.

e Web alanindaki uygulamalar:

Kullanicilarin ~ profilini ~ belirleyip onlara uygun iriinlerin  reklam
kampanyalarin1 sayfalara koyma. Ge¢misteki ve su anki veriler analiz edilerek
gelecege yonelik tahminlerde bulunulabilir. Bu durum 6zellikle karlilik, ciro, pazar

pay1, hava durumu gibi analizlerde ¢ok rahat kullanilabilir.

Sekil 8’de 2003 yilinda veri madenciliginin sektdrler bazinda kullanimina

iligkin bir arastirmanin sonuglar1 yer almaktadir. Bu ¢izelgede arastirmaya katilan
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toplam 421 sirketin 51 adedinin bankacilik alaninda veri madenciligini kullandig1

goriilmektedir [10].

Son 3 vil icinde veri madenciliinin uygulandigi alanlar

Bankacildk (51) ’__1 294
Bioteknoloji / Genetik (11) Il
Kredi skorlama (35)

CEM (52)

Dogrudan pazarlama (34)
e-Ticaret (11)

Eslence/ Miizik (4)
Sahtekarlik tespit1 (31)

Sans oyunu (2)

Kamu uygulamalar: (12)

Sigortacilik (24)

Yatirim / Hisse senedi (3)
Junk email / Anti-spam (3)
Saglik/ IK (15)

Imalat (19) 3%
Tip/ Farmakoloji (12) 3%
Perakende (23) 6%
Bilim (17) .
Givenlik / Anti-terénizmi(3) 1%
Telekomiinikasyon (23) -
Seyahat (8) 2%
Web (9) lbos
Diger (11) 3%

Sekil.8. Veri madenciligi uygulama alanlari[10]

3.5. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

VM biiyiik hacimli ger¢ek diinya verileriyle ugrastigi icin, bu biiylik hacimli
veriler VM’de biiyiik sorunlar olusturur. Bundan dolay1 mesela kiiciik veri setleriyle
ve yapay hazirlanmis verilerle dogru calisan sistemler biiyiikk hacimli, eksik,
guriiltiilii, NULL degerli, artik, dinamik verilerle yanlis ¢alisabilir. Bundan dolay1 bu

sorunlarin asilmasi gerekmektedir. Veri madenciligi girdi olarak kullanilacak ham
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veriyi veritabanlarindan alir. Bu da veritabanlarinin dinamik, eksiksiz, genis ve net

veri igermemesi durumunda sorunlar dogurur [7].

Diger sorunlar da verinin konu ile uyumsuzlugundan dogabilir.

Smiflandirmak gerekirse baslica sorunlar asagidaki gibidir:

1. Smirh bilgi: Veritabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar
icin tasarlanmislardir. Bu yiizden, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi 6zellikler

bulunmayabilir.

2. Giriilti ve kayip degerler: Veri girisi veya veri toplanmasi esnasinda
olusan sistem dis1 hatalara giiriiltii denir. Veri toplanmasi esnasinda olugan hatalara
Olglimden kaynaklanan hatalar da dahil olmaktadir. Bu hatalarin sonucu olarak

VM’de bir¢ok niteligin degeri yanlis olabilir.

3. Belirsizlik: Yanlishklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile

ilgilidir. Veri tahmini, bir kesif sisteminde 6nemli bir husustur.

4. Ebat, giincellemeler ve konu dis1 sahalar: Veri tabanlarindaki bilgiler, veri
eklendikce ya da silindikce degisebilir. Veri madenciligi perspektifinden
bakildiginda, kurallarin hala aynmi kalip kalmadigi ve istikrarliligi problemi ortaya
¢ikar. Ogrenme sistemi, kimi verilerin zamanla degismesine ve kesif sisteminin

verinin zamansizligina karsin zaman duyarli olmalidir.

5. Artik veri: Artik veri, problemde istenilen sonucu elde etmek icin
kullanilan 6rneklem kiimesindeki gereksiz niteliklerdir. Artik nitelikleri elemek igin
gelistirilmis algoritmalar, 6zellik secimi olarak adlandirilir. Ozellik se¢imi arama

uzayin kiiciiltiir ve siiflama isleminin kalitesini de artirir.

3.6. Veri Madenciligi Teknikleri

Veri madenciligi teknikleri iglevlerine gore 3 temel grupta toplanir [10]:
» Siniflama,
* Kiimeleme,

« Birliktelik kurallar1 ve siral1 ortintiiler.
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3.6.1. Simiflama

Siniflama, verinin 6nceden belirlenen c¢iktilara uygun olarak ayristirilmasin
saglayan bir tekniktir. Ciktilar, onceden bilindigi i¢cin simiflama, veri kiimesini

denetimli olarak 6grenir [10].

Ornegin; A finans hizmetleri sirketi; miisterilerinin yeni bir yatirim firsatiyla
ilgilenip ilgilenmedigini 6grenmek istemektedir. Daha onceden benzer bir iiriin
satmistir ve ge¢mis veriler hangi miisterilerin Onceki teklife cevap verdigini
gostermektedir. Amac; bu teklife cevap veren miisterilerin 6zelliklerini belirlemek ve

boylece pazarlama ve satis ¢calismalarini daha etkin yiiriitmektir.

Miisteri kayitlarinda miisterinin Onceki teklife cevap verip vermedigini
gosteren “evet”/ “hayir” seklinde bir alan bulunur. Bu alan “hedef ” ya da “bagimli”
degisken olarak adlandirilir. Amag, miisterilerin diger niteliklerinin (gelir diizeyi, is
tiirli, yas, medeni durum, kag yildir miisteri oldugu, satin aldig1 diger iiriin ve yatirim
tiirleri) hedef degisken {izerindeki etkilerini analiz etmektir. Analizde yer alan diger

nitelikler “bagimsiz” ya da “tahminci” degisken adim alir.

Temel siniflama algoritmalari asagidadir:

e Diskriminant analizi,
e Naive Bayes,

e Karar agaglari,

e Sinir aglar,

e Kaba kiimeler,

¢ Genetik algoritma,

e Regresyon analizi.

3.6.1.1. Diskriminant Analizi

Diskriminant analizi, bir dizi gézlemi 6nceden tanimlanmis siniflara atayan
bir tekniktir. Model, ait olduklar1 sinif bilinen gozlem kiimesi iizerine kurulur. Bu

kiime, dgrenme kiimesi olarak da adlandirilir. Ogrenme kiimesine dayali olarak,

21



diskriminant fonksiyonu olarak bilinen dogrusal fonksiyonlarin bir kiimesi
olusturulur. Diskriminant fonksiyonu, yeni gozlemlerin ait oldugu sinifi belirlemek
icin kullanilir. Yeni bir gozlem s6z konusu oldugu i¢in tiim diskriminant
fonksiyonlar1 hesaplanir ve yeni gozlem diskriminant fonksiyonunun degerinin en

yiiksek oldugu sinifa atanir [15].

3.6.1.2. Naive Bayes

Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi analiz

eden tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir[16].

Naive Bayes, siirekli veri ile ¢alismaz. Bu nedenle siirekli degerleri igeren
bagimli ya da bagimsiz degiskenler kategorik hale getirilmelidir. Ornegin; bagimsiz
degiskenlerden biri yas ise, siirekli degerler “<20” “21-30”, “31-40” gibi yas

araliklarina doniigtiiriilmelidir.

Naive Bayes, modelin 0grenilmesi esnasinda, her c¢iktinin 6grenme
kiimesinde ka¢ kere meydana geldigini hesaplar. Bulunan bu deger, 6ncelikli olasilik
olarak adlandirilir. Ornegin; bir banka kredi kart1 bagvurularini “iyi” ve “kotii” risk
smiflarinda gruplandirmak istemektedir. iyi risk ciktis1 toplam 5 vaka iginde 2 kere
meydana geldiyse iyi risk i¢in dncelikli olasilik 0,4’tiir. Bu durum, “Kredi kart1 igin
basvuran biri hakkinda hicbir sey bilinmiyorsa, bu kisi 0,4 olasilikla iyi risk
grubundadir” olarak yorumlanmir Naive Bayes aym zamanda her bagimsiz
degisken/bagimli degisken kombinasyonunun meydana gelme sikligimi bulur. Bu

sikliklar oncelikli olasiliklarla birlestirilmek suretiyle tahminde kullanilir.

3.6.1.3. Karar Agaclan

Karar agaglari, yaygin olarak kullanilan siniflama algoritmalarindan birisidir.
Karar agac1 yapilarinda, her diigiim bir nitelik iizerinde gerceklestirilen testi, her dal
bu testin ¢iktisini, her yaprak diigiim ise siniflar temsil eder. En iistteki diigiim, kok
diigiim olarak adlandirilir. Karar agaglari, kok diigiimden yaprak diigiime dogru

calisir [17].
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En yaygin kullanilan karar agact algoritmalari;

* CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector, Kass 1980),

* C&RT (Classification and Regression Trees, Breiman ve Friedman, 1984),
* ID3 (Induction of Decision Trees, Quinlan, 1986),

* C4.5 (Quinlan, 1993).

3.6.1.4. Sinir Aglan

Sinir  aglari, tanimlayict  ve tahmin edici veri  madenciligi
algoritmalaridandir. Insan beyninin fizyolojisini taklit ederler. Komplike ve belirsiz
veriden bilgi iiretirler. Kesfettikleri oriintii ve trendler, insanlar ya da bilgisayarlarca
kolay kesfedilemez. Bu tiir karmagik problemlerde birbirleriyle etkilesimli yiizlerce
degisken bulunur[18].

Bu teknik, veritabanindaki oriintiileri, simiflandirma ve tahminde kullanilmak

izere genellestirir. Sinir aglar1 algoritmalar1 sadece sayisal veriler lizerinde ¢aligirlar.

3.6.1.5. Kaba Kiimeler

Kaba kiime teorisi 1970’1li yillarda Pawlak tarafindan gelistirilmistir. Kaba
kiime teorisinde bir yaklastirma uzayr ve bir kiimenin alt ve {ist yaklastirmalar
vardir. Yaklastirma uzayi, ilgilenilen alam1 ayn kategorilerde smiflandirir. Alt
yakinlagtirma belirli bir altkiimeye ait oldugu kesin olarak bilinen nesnelerin
tammudir. Ust yakinlastirma ise alt kiimeye ait olmas1 olas1 nesnelerin tanimidir. Alt
ve lst smirlar arasinda tanimlanan herhangi bir nesne ise “kaba kiime” olarak

adlandirilir [19].

3.6.1.6. Genetik Algoritma

Algoritma ilk olarak popiildsyon adi verilen bir ¢6ziim kiimesi (6grenme veri
kiimesi) ile baslatilir. Bir popiildsyondan alinan sonuglar bir dncekinden daha iyi
olacagi beklenen yeni bir popiilasyon olusturmak igin kullanilir. Evrim siireci (yeni
poplilasyonlar yapma iterasyonu) tamamlandiginda bagimlilik kurallar1 veya simif

modelleri ortaya konmus olur [20].
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3.6.1.7. Regresyon Analizi

Regresyon analizi, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile hedef degisken
arasindaki iligkiyi matematiksel olarak modelleyen bir yontemdir. Veri
madenciliginde yaygin olarak kullanilan regresyon modellerinden dogrusal
regresyonda tahmin edilecek olan hedef degisken siirekli deger alirken; lojistik
regresyonda hedef degisken kesikli bir deger almaktadir. Dogrusal regresyonda hedef
degiskenin degeri; lojistik regresyonda ise hedef degiskenin alabilecegi degerlerden

birinin gerceklesme olasilig1 tahmin edilmektedir [21].

3.6.2. Kiimeleme

Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini saglayan bir
tekniktir. Kiimelemede, genellikle k-ortalamalar algoritmasi ya da Kohonen sebekesi
gibi istatistiksel yontemler kullanilmaktadir. Hangi yontem kullanilirsa kullanilsin
sire¢ aym sekilde isler. Her kayit var olan kiimelerle karsilastirilir. Bir kayit
kendisine en yakin kiimeye atanir ve bu kiimeyi tanimlayan degeri degistirir.
Optimum ¢6ziim bulununcaya kadar kayitlar yeniden atanir ve kiime merkezleri

ayarlanir [21].

3.6.3. Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Oriintiiler

Birliktelik analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar arasindaki baglantilar1 arayan
denetimsiz veri madenciligi seklidir. Birliktelik analizi ¢ogu zaman perakende
sektoriinde siipermarket miisterilerinin satin alma davraniglarini ortaya koymak igin

kullanildigindan “pazar sepeti analizi” olarak da adlandirilir [21].

Birliktelik kurallarina ait bir 6mek: “Diisiik yagli peynir ve yagsiz siit alan

miisteriler %85 olasilikla diyet siit alirlar.”

Ardigik analiz ise birbiriyle iligkisi olan ancak birbirini izleyen dénemlerde
gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Asagida ardigik analize ait

ornekler yer almaktadir.
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* “Cadir alan miisterilerin %10’u bir ay igerisinde sirt cantas1 almaktadir.”

* “A hissesi %15 artarsa ii¢ giin i¢inde B hissesi %60 olasilikla artacaktir.”

3.7. Veri Madenciligi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin, tizerinde
inceleme yapilan isin ve verilerin Ozelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda
saglamas1 miimkiin degildir. Bu nedenle yukarida tanimlanan tiim asamalardan once,
is ve veri Ozelliklerinin 6grenilmesi-anlasilmasi basarmin ilk sart1 olacaktir. Bagarih

bir veri madenciligi projesinde izlenmesi gereken adimlar asagidadir [25]:

1. Problemin tanimlanmasi,

2. Verilerin hazirlanmasi,

3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi,
4. Modelin kullanilmasi,

5. Modelin izlenmesi.

3.7.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciligi ¢aligmalarinda basarili olmanin en 6nemli sarti, projenin
hangi igletme amaci igin yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarm basari
diizeylerinin nasil Olgiileceginin tanimlanmasidir. Ayrica yanlis tahminlerde
katlanilacak olan maliyetlere ve dogru tahminlerde kazanilacak faydalara iliskin
tahminlere de bu asamada yer verilmelidir. Bu asamada mevcut is probleminin nasil
bir sonug¢ lretilmesi durumunda ¢o6ziileceginin, iretilecek olan sonucun fayda-
maliyet analizinin baska bir ifadeyle iiretilen bilginin isletme i¢in degerinin dogru

analiz edilmesi gerekmektedir [10].

Analistin, isletmede iiretilen sayisal verilerin boyutlarini, proje i¢in yeterlilik

diizeyini ve is siireclerini iyi analiz etmesi gerekmektedir.

3.7.2. Verilerin Hazirlanmasi (Veri Onisleme)

Veri madenciliginin en 6nemli agsamalarindan biri olan verinin hazirlanmasi

asamasl, analistin toplam zaman ve enerjisinin %50-%85’ini harcamasina neden
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olmaktadir. Veri kalitesi, veri madenciliginde anahtar bir konudur. Veri
madenciliginde giivenilirligin artirtlmasi i¢in, veri 6n isleme yapilmalidir. Aksi halde
hatali girdi verileri kullaniciyr hatali ¢iktiya gotiirecektir. Veri 6n isleme, ¢ogu
durumlarda yar1 otomatik olan ve yukarida da belirtildigi gibi zaman isteyen bir veri
madenciligi asamasidir. Verilerin sayisindaki artis ve buna bagl olarak ¢ok biiyiik
sayida verilerin 6n islemden gegirilmesinin gerekliligi, otomatik veri on isleme igin

etkin teknikleri 6nemli hale getirmistir [23].

Veri 6n isleme teknikleri su sekilde siralanabilir:

1. Veri Temizleme
2. Veri Birlestirme
3. Veri Doniistiirme

4. Veri Indirgeme

Veri 6nisleme tekniklerinden kisaca bahsetmek gerekirse;

3.7.2.1. Veri Temizleme

Veri temizleme, eksik verilerin tamamlanmasi, aykiri degerlerin tespit
edilmesi amaciyla giiriiltiiniin diizeltilmesi ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi

gibi islemleri gerektirmektedir.

3.7.2.2. Veri Birlestirme

Veri madenciliginde bazen farkli veri tabanlarindaki verilerin birlestirilmesi
gerekebilir.  Farkli  veri tabanlarindaki verilerin tek bir veri tabaninda
birlestirilmesiyle sema birlestirme hatalar1 olusur. Ornegin, bir veri tabaninda girisler
“tiiketici-ID” seklinde yapilmigken, bir digerinde “tiiketici-numarasi” seklinde

olabilir. Bu tip sema birlestirme hatalarindan kaginmak i¢in meta veriler kullanilir.

3.7.2.3. Veri Doniistiirme

Veri doniistiirme ile veriler, veri madenciligi i¢in uygun formlara

doniistiiriiliirler.  Veri  doniistiirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve
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normallestirme gibi degisik islemlerden biri veya bir kagmi igerebilir. Veri

normallestirme en sik kullanilan veri doniistiirme islemlerinden birisidir.

3.7.2.4. Veri Indirgeme

Veri indirgeme teknikleri, daha kii¢iik hacimli olarak ve veri kiimesinin
indirgenmis bir drneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir. Bu sayede elde edilen
indirgenmis veri kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin

sonuclar elde edilebilir.

Veri indirgeme yontemleri ise asagidaki bigcimde 6zetlenebilir:

1. Veri Birlestirme veya Veri Kiipii
2. Boyut indirgeme

3. Veri Sikigtirma

4. Kesikli hale getirme

3.8. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

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 diisliniilen modele varilincaya kadar yinelenen

bir siirectir.

Model kurulug siireci denetimli ve denetimsiz Ogrenimin kullanildig:

modellere gore farklilik gostermektedir [24].

Ornekten 6grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetci
tarafindan ilgili sniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif igin
cesitli ornekler verilir. Sistemin amaci verilen O6rneklerden hareket edereck her bir

sinifa iligskin 6zelliklerin bulunmasidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kurallar verilen yeni rneklere
uygulanir ve yeni Orneklerin hangi smifa ait oldugu kurulan model tarafindan

belirlenir. Denetimsiz 6grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin

27



gbzlenmesi ve bu Orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek

siniflarin tanimlanmasi amaglanmaktadir.

Denetimli 6grenimde secilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler
hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin bir kism1 modelin 6grenimi, diger kismai ise
modelin gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir. Modelin 6grenimi, 6grenim kiimesi
kullanilarak gerceklestirildikten sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi

belirlenir [10].

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yontem basit
gegerlilik testidir. Bu yontemde tipik olarak verilerin %S5 ile %33 arasindaki bir kismi1
test wverileri olarak ayrilir ve kalan kisim {izerinde modelin O6grenimi
gerceklestirildikten sonra, bu veriler iizerinde test islemi yapilir. Bir siniflama
modelinde yanlis olarak siniflanan olay sayisinin, tiim olay sayisina boliinmesi ile
hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina boliinmesi ile ise

dogruluk orant hesaplanir [9].

Degerlendirme kriterlerinden en 6nemlisi, modelin anlasilabilirligidir. Baz1
uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artiglar cok dnemli olsa da, birgok
isletme uygulamasinda ilgili kararin ni¢in verildiginin yorumlanabilmesi ¢cok daha
biiylik 6nem tasiyabilir. Cok ender olarak yorumlanamayacak kadar karmagiklagsalar
da, genel olarak karar agac1 ve kural temelli sistemler model tahmininin altinda yatan
nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir. Kurulan modelin dogruluk derecesi ne
denli yiiksek olursa olsun, gercek diinyayr tam anlami ile modelledigini garanti
edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gegerli bir modelin dogru
olmamasindaki baslica nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlar ve

modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir.

3.8.1. Modelin Kullanilmasi

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt pargast olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda

dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre
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edilebilir veya tahmini envanter diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina
diistiiglinde, otomatik olarak siparis verilmesini saglayacak bir uygulamanin igine

gomiilebilir [25].

3.8.2. Modelin izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla {irettikleri
verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve
gerekiyorsa yeniden diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gdzlenen
degiskenler arasindaki farklilig1 gosteren grafikler model sonuclarinin izlenmesinde

kullanilan yararl1 bir yontemdir [25].

3.8.3. Problemin Tanimlanmasi

Isletmelerde maksimum verimlilik saglanmas, iiriin kalitesinin artirilmas ve
calisma zaman kayiplarinin 6nlenmesini saglamak icin atilmasi gereken ilk adim
isletmelerdeki siireclerin ger¢ek zamanli olarak siirekli izlenmesi, ikinci adim ise bu
stireclerin izlenmesi ile elde edilen verilerin, veri madenciligi gibi tahmin ve
simiflama kabiliyetine sahip bir ara¢ ile analiz edilmesidir. Bu bize {iretimi
durdurmadan, belirli araliklarla isletme duruslarmma gidilerek makine ve
ekipmanlardan verileri alarak, olusturulan veri madenciligi sistemi ile ortaya

cikabilecek olan hatalarin 6nceden tespit edilmesini saglayacaktir.
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4. MARKET SEPET ANALIZI ve BIRLIKTELIiK KURALLARI

4.1. Market Sepet Analizi

Gegmis tarihli hareketleri ¢oziimlemek, karar destek sistemlerinde verilen
kararin kalitesini artirmak i¢in izlenen bir yaklagimdir. 90°l yillarin basina degin
teknik yetersizlikten dolayi, kurumlara veya miisterilere satig yapildigi anda degil,
belirli bir zaman araliginda (giinliik, haftalik, aylik, yillik) gerceklesen satis
hareketlerinin tamamina iliskin genel veriler elektronik ortamda tutulmaktayda.
Barkod uygulamalarindaki gelisme ile, bir harekete ait verilerin satig hareketi
olustugu anda toplanmasi ve elektronik ortama aktarilmasi olanakli hale
gelmistir.  Genellikle siipermarketlerin = satig noktalarinda bu tiir veriler
toplandigindan, toplanan bu veriye market sepeti verisi adi verilmistir. Market
sepeti verisinde yer alan bir kayitta, tekil olan hareket numarasi, hareket tarihi ve

satin alman {irlinlere iliskin iiriin kodu, miktari, fiyat: gibi bilgiler yer almaktadir

[2].

Market sepet analizinde (market basket analysis) amag, satiglar arasindaki
iligkileri bulmak ve buna bagh kurallar1 ¢ikarmaktir. Bu iliskilerin bilinmesi,
sirketin kérmi arttrmak i¢in kullanilabilir. Eger X drliniinii alanlarm Y
irtiiniini de c¢ok yiiksek olasilikla aldiklar1 biliniyorsa ve eger bir miisteri X

iriiniinii aliyor ama Y {riinlinii almiyorsa, o potansiyel bir Y miisterisidir denilebilir

[4].

Buna benzer veri analizleri yaparak her iiriin i¢in bir sonraki aym satig
tahminleri ¢ikarilabilir, birlikte satin alinan irlinler i¢cin promosyon
uygulamasi ve reyon dizilisleri yapilabilir, miisteriler satin aldiklar1 {riinlere

gore gruplandirilabilir, yeni bir iirlin i¢in potansiyel miisteriler belirlenebilir

[3].

4.2. Birliktelik Kurah

Veri madenciliginde kullanilan ilk tekniklerden birisi de birliktelik

kurallaridir. [26] Birliktelik kurali, ge¢mis verilerin analiz edilerek bu veriler
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icindeki birliktelik davranislarmin tespiti ile gelecege yonelik ¢aligmalar yapilmasini
destekleyen bir yaklasimdir. Birliktelik kurali madenciliginin uygulamasina pazar

sepeti analizi 6rnek verilebilir [27].

Birliktelik kuralindaki amag; aligveris esnasinda miisterilerin satin aldiklari
iriinler arasindaki birliktelik iligkisini bulmak, bu iliski verisi dogrultusunda
misterilerin satin alma aligkanlhiklarin1 tespit etmektir. Saticilar, kesfedilen bu
birliktelik bagintilar1 ve aliskanliklar sayesi ile etkili ve kazangh pazarlama ve
satis imkanma sahip olmaktadirlar. Ornegin, bir marketten miisterilerin siit ve
peynir satin alimlarinin % 70’inde bu iiriinler ile birlikte yogurt da satin alinmigtir.
Bu tiir birliktelik Oriintiisiiniin tespit edilebilmesi i¢in, Oriintii iginde yer alan
iirtiinlerin birden ¢ok satin alma hareketinde birlikte yer almas1 ~ gerekir.
Milyonlarca veri iizerinde veri madenciligi teknikleri uygulandiginda, birliktelik

sorgusu i¢in kullanilan algoritmalar hizli olmalidir [28].

Birliktelik kurallarindaki bir nesnenin ve bir islemin tanimi1 uygulamaya
baglhidir. Market sepeti analizinde; nesneler, miisterilerin aldig1 iiriinler ve islem,
beraber alinan biitlin nesnelerin kiimesidir. Birliktelik kurallarinda siklikla
kullanilan birka¢ 6nemli terim vardir. Bunlar; kuralin sol tarafini ifade eden once
(antecedent), kuralin sag tarafini ifade eden sonug¢ (consequent), destek degeri,
giiven degeri, min_destek olarak gosterilen minimum destek degeri, min_giiven
olarak gosterilen minimum giiven degeri, nesnekiime, yaygin nesne kiimesive aday

nesnekiimesidir [29].

Birliktelik kurali madenciligi iki agsamalidir:

e Tiim yaygin nesne kiimelerinin bulunmasi:
Her nesnekiimesinin yaygin nesne kiimesi olarak yer alabilmesi i¢in, her
nesnenin destek degerinin Onceden tanimlanmis olan min_destek
degerinden biiyiik olmas1 gerekir.

e Yaygin nesne kiimelerinden giiclii birliktelik kurallarimin elde
edilmesi:

Bu kurallar min_destek ve min_giiven durumunu saglamalidir.
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Birliktelik kurali algoritmalarinin performansini belirleyen adim birinci
adimdir.  Yaygin nesnekiimeleri belirlendikten sonra, birliktelik kurallarmin

bulunmasi siradan bir adimdir.

Minimum giiven ve destek degerlerini saglayan birliktelik kurallar1 ¢ikarim

problemi iki adima bo linmiistiir [30]:

1. Yaygin gecen nesnekiimeler bulunur: Kullanici tarafindan belirlenmis
olan minimum destek esik degerini saglayan nesnekiimelere yaygin
nesnekiime adi verilmektedir. Bu adimda yaygin nesne kiimeleri bulan
etkili yontemler kullanilmalidir.

2. Yaygmn nesne kiimelerden giiclii birliktelik kurallar1 olusturulur: yaygin
nesnekiimeleri kullanarak minimum gliven esik degerini saglayan
birliktelik kurallarinin bulunmasidir. Bu adimdaki islem oldukca basittir.
Minimum giiven esik degerine gore taranarak bulunan  birliktelik
kurallar1 kullanicinin ilgilendigi ve potansiyel olarak onemli bilgiyi
iceren  kurallardir. Birliktelik kurali algoritmasmmin performansini
belirleyen adim birinci adimdir. Yaygin nesnekiimeleri belirlendikten

sonra, birliktelik kurallarinin bulunmasi kolay bir adimdir [2].

Sepet analizinin basarili oldugu noktalar;

e Kolay ve anlasilir sonuclar iiretir,

e Degisik boyutlardaki veriler lizerinde ¢alisabilir,

Her ne kadar kayitlarin sayis1 ve kombinasyon se¢imine gore islem adedi
artsa da sepet analizi i¢in her adimda gerekli olan hesaplamalar diger yontemlere

gore (genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) cok daha basittir.

Sepet analizinin basarisiz oldugu noktalar;

e Sorunun boyutu biiylidiikce, gerekli hesaplamalar iistel olarak artmaktadir,
o Kayitlarda ¢ok az rastlanan {iriinleri yok sayar. Sepet c¢oziimlemesi

yonteminin en dogru sonucu, tiim irilinlerin kayitlar i¢inde yaklagik aym
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frekansta goriindiigli durumlarda tiretmektedir,

e Destek ve giiven esik degerleri tiretilen kural sayisinda sinirlama getirirler
fakat esik degerlerinin ¢ok diisiik belirlendigi durumda kullanici gercekten
ilgilendigi kurallar1 kaybetme tehlikesi ile kars1 karsiya kalir.

e Birliktelik kurallarinin kesfi katalog tasarimi, miisterilerin satin alma
aligkanliklarmin belirlenmesi ve smiflandirilmasi, magaza {iriin yerlesim
plan1 gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilabilir. Sepet analizi ydntemi,

birliktelik kurallarinin uygulama alanindaki tiirlerinden birisidir.

4.2.2. Birliktelik Kurallan Cesitleri

Birliktelik kurallarmin birgok tiirii vardir. Birliktelik kurallar1 asagidaki
kriterleri tasiyan ¢ok degisik yollar ile smiflandirilabilir.

Kuralda kullamlan degerlerin tiplerine gore: Eger bir kural nesnelerin
varligi ve yoklugu arasindaki birliktelikler ile ilgili ise, bu duruma mantiksal
birliktelik kuralidir. Bu kurallar sepet analizinden elde edilirler. Kurallar nicel
nesneler ya da Ozellikler arasindaki birliktelikleri tanimliyor ise nicel birliktelik
kuralidir. Bu kurallarda, nesneler i¢in nicel degerler ya da o&zellikler

araliklara bo linmiistiir.

Kurahn icerdigi verinin boyutlarima gore: Bir birliktelik kuralindaki
Ozellikler (attribute) ya da nesneler sadece bir boyutu temsil ediyorlarsa, o zaman

kurala tek boyutlu birliktelik kuralidir denir.

Birliktelik kurallarimin cesitli boyutlarima goére: Birliktelik kurallari
cOziimlemesi, korelasyon ¢ozlimlemesinin  genisletilmisi  olabilir. ~ Aym
zamanda,“maxpattern” ve  “frequent closed itemset” = ¢Ozliimlemelerinin
genigletilmisi de olabilir. Bu iki yontem, ¢6ziimleme sirasinda olusturulan yaygin

nesnekiimelerin sayismi azaltmak ig¢in kullanilmaktadir[29].
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4.3. Birliktelik Kurallarinin Belirlenmesinde Kullanilan Temel

Algoritmalar

Yaygin nesnekiimelerini (large itemsets) belirlerken birliktelik kurallari
olusturmak i¢in kullanilan algoritmalar, smali (sequential) ve paralel olarak
smiflandirilabilir. Bir¢ok durumda, nesne adma bagli olarak nesnekiimelerinin
sozlik (lexicographic) sirali olarak tanimlandig1 ve depolandigi varsayilir. Bu
siralama, nesnekiimelerinin iiretilmesi ve sayilmasi sirasinda kolaylik saglayan bir
tarz olusturmaktadir ve swrali algoritmalarda rastlanan olagan bir yaklasimdir.
Diger yandan, paralel algoritmalar yaygm nesnekiimelerinin bulunmasi isleminin

paralellestirilmesi lizerinde odaklanir [4].

4.3.1. Sirah Algoritmalar

4.3.1.1. AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, Agrawal, Imielinski ve Swami tarafindan 1993 yilinda
veritabanindaki tim yaygm nesne kiimelerini olusturmak icin gelistirilmis ve
yaymlanmis ilk algoritmadir. Karar destek sorgulamalar1 yapmak igin veri
tabanlarinin islevlerini artirmaya odaklanmigtir. Bu algoritmanin hedefi nitelikli
kurallar1 bulmaktir. Bu teknik, sonucta sadece bir nesne ile kisitlanmistir. Birliktelik
kurallar1 bigiminde X = /; | bigiminde tanimlanir. Burada X nesneler kiimesi, , /

alanindaki tek bir nesne ve  de kuralin giiven degeridir.

AIS algoritmasi, veritabaninin {izerinden ¢oklu gecisler yapar. Her gecis
esnasinda, veritabanini tarar. Ik gecisinde tek nesnelerin destegini sayar ve veri
tabaninda bunlarin hangi siklikta oldugunu belirler. Her bir gecisin yaygin nesne
kiimeleri aday nesne kiimeleri iiretmek i¢in genisletilir. Bir tarama yapildiktan sonra
onceki taramadaki yaygin nesnekiimeleri ile taranan nesnelerin asindaki ortak
nesnekiimeleri belirlenir. Bu ortak nesnekiimeleri yeni aday nesnekiimeleri tietmek
icin veritabanindaki diger nesneler ile genisletilir. Yaygin bir nesne kiimesi olan /,
yaygin ve sozliik siralt /’deki her bir nesneden sonra gelen nesneler ile genisletilir.
Bu islemleri verimlice yapmak i¢in AIS algoritmasi tahmin edici araglar ve budama

teknigi kullanilir. Bu teknikler aday gruplarini, gereksiz nesneleri aday listesinden
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atarak belirlerler. Sonra her bir adayin grubu hesaplanir. Minimum destekten biiytik
veya minimum destege esit olan aday gruplart yaygin nesnekiimeleri olarak segilir.
Yaygin nesne kiimeleri siradaki geciste aday tiretmek i¢in genigletilirler. Bu islemler

yaygin nesnekiimeleri bulunamayana kadar devam eder [5].
4.3.1.2. SETM Algoritmasi

SETM algoritmasi, 1995 yilinda Houtsmal tarafindan 6nerilmis olup yaygin

nesne kiimelerinin hesaplanmasinda SQL kullanilmasin1 baz almaktadir. Bu
algoritmada yaygin nesne kiimelerinin her bir iiyesi, L, , TID birincil anahtar olmak
tizere <TID, nesnekiimesi> bicimindedir. Benzer sekilde aday kiimelerinin her bir

iiyesi, C . da <TID, nesnekiimesi> bigimindedir.

AIS algoritmasina benzer olarak, SETM algoritmasi da veritabani {izerinden
coklu gecisler yapar. ilk gegiste, ayr1 her bir nesnenin destek sayisini sayar ve
veritabaninda hangilerinin biiyiilk veya sik oldugunu bulur. Daha sonra, bir dnceki
geciste olusan yaygin nesne kiimelerini genigleterek aday nesnekiimelerini olusturur.
Ek olarak, SETM aday nesne kiimelerinin TID’lerini de bilir. Aday nesne kiimelerini
olustururken iliskisel birlestirme islemleri kullanilabilir.[31] Aday nesne kiimelerini
olustururken aday nesnekiimelerinin TID’leriyle birlikte bir kopyasini ardisik
bicimde saklar. Sonra, aday kiimeleri nesne kiimelerini iizerinde siralanir ve bir kabul

fonksiyonuyla kii¢iik nesne kiimeleri silinir. Eger veritaban1 TID sirali ise bir islemde
yer alan yaygin nesne kiimeleri b bir sonraki gegiste Zk ’y1 TID’ye gore siralanarak

elde edilir. Bu yolla veritabani {izerinde bir¢ok gecis yapilir. Algoritma daha fazla

nesne kiimesi bulamadiginda sonlanir [30].
4.3.1.3. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasinin ismi, bilgileri bir dnceki adimdan aldig1 i¢in “pior”
anlaminda Apriori’dir.[30]. Bu algoritma temelinde iteratif (tekrarlayan) bir nitelige
sahiptir [32] ve hareket bilgileri iceren veritabanlarinda sik gecen 6ge kiimelerinin
kesfedilmesi kullanilir. Apriori algoritmasina 6ziine gore, eger k- 6ge kiimesi (k adet
elemana sahip 6ge kiimesi) minimum destek Olgiitiine sagliyorsa, bu kiimenin alt

kiimeleri de minimum destek Sl¢iitiinii saglar.
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Birliktelik kurali madenciligi, tiim sik gegen 6gelerin bulunmasi ve sik gegen
bu 6gelerden giiclii birliktelik kurallarmin dretilmesi olmak tizere iki asamalidir.
Birliktelik kuralinin ilk asamasi i¢in kullanilan en popiiler ve klasik algoritmadir. Bu

algoritmada 6zellikler ve veri, Boolean iligki kurallari ile degerlendirilir [33].

k- 6ge (k adet elemana sahip 6ge kiimesi) kiimesi c¢ ile ifade edilirse,
Ogeleri(iiriinler) c[1], c[2], c[3],....c[k] seklinde gosterilir ve c[1]<c[2]<c[3]....<c[k]
olacak seklinde kiiglikten bliylige dogru siradadir [30]. Her 6ge kiimesine destek
olgiitlinii tutmak tizere bir sayac degiskeni eklenmistir ve sayac degiskeni 6ge kiimesi
ilk kez olusturuldugundan sifirlanir. Genis (sik gecen) 6ge kiimeleri L karakteri ile

aday 0ge kiimeleri ise C karakteri ile gosterilir [34].

1) Lj= {sik gegen 1-6ge kiimesi};
2) for (k=2; Lk-1# O; k++) do begin
3) Ck=apriori-gen (Lk-1); // Yeni adaylar
4) forall transactions-hareketler # € D do begin
5) Ct =subset (Ck, t); // Adaylar t i¢indedir
6) forall candidates — adaylar ¢ € Ct do
7) c.count++;
8) end
9) Lk ={c € Ck |c.count > minsup}

10) end

11) Answer = ; Lk;

Sekil.9. Klasik Apriori Algoritmas1 Ozet Kodu[30]

Apriori algoritmasinin klasik 6zet kodu Sekil 9°de [30] goriilmektedir. Bu
sekilde yer alan apriori-gen fonksiyonu (Sekil 10) [30], (k-1) adet 6geye sahip Lk-1
sik gecen 0ge kiimesini kullanarak k adet 6geye sahip aday kiimeleri olusturur. Bu
fonksiyon ile ilk once, Lk-1 sik gecen 6ge kiimesine kendisi ile birlestirme (join)
islemi uygulanir. Birlestirme isleminde Lk-1 stk gegen &ge kiimesinin her
satirinda yer alan son 6ge haricinde diger Ogelerin ¢apraz olarak benzerligi aranir

ve son Oge haricinde diger Ogelerle yakalanan benzerliklerden yeni aday 0ge
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kiimeleri olusturulur. Olusan kiimeler budama (prune) adimi ile budanarak

fonksiyondan doniiliir.

1) insert into Ck
2) select p.items/, p.items?,.....,p.itemsk-/, g.itemk- |
3) from Li-1 p, Lk-1 g
4) where p.item j=¢.item|, ...., p.itemk-2=q.itemg-2,
5) p.temk-] < g.itemg-/;
6) forall itemsets ¢ € Ck do
7) forall (k-1)-subsets s of ¢ do
8) if (s ¢ Li-7) then
9) delete ¢ from Ck

Sekil.10. Apriori-Gen Fonksiyonu[30]

Budama isleminde; ¢ aday kiimesinin (k-1) 6geye sahip alt kiimelerinden Lk-1
sik gecen 6ge kiimesinden yer almayan tiim alt kiimler silinir. Farkli bir ifade ile budama, Ck
aday 6ge kiimelerindeki 6gelerin alt kiimelerinin Lk-1 sik gecen o6ge
kiimesindeki varlig1 kontrol edilir, bir 6genin alt kiimelerinden biri, Lk-1 sik gegen

0ge kiimesinde yer almiyorsa ilgili 6ge degerlendirme dis1 kalir ve Ck aday

0ge kiimesinden silinir [30].

Bu algoritma AIS ve SETM algoritmalarina gore, aday nesne kiimelerinin
iiretilme seklinde ve sayilacak aday nesne kiimelerinin secilmesinde farkhilik arz
eder. Daha once de deginildigi iizere, hem AIS hem de SETM algoritmalarinda
bir 6nceki gecisteki yaygin nesne kiimeleri arasindaki ortak nesne kiimeleri ve bir
hareketteki nesneler elde edilir. Bu ortak nesnekiimeleri hareket icindeki diger
bagimsiz nesnelerle genisletilerek aday nesne kiimeleri olusturulur. Buna ragmen
bu bagimsiz nesneler yaygin olamazlar. Bilindigi gibi yaygin bir nesnekiimesinin
stiperkiimesi ile kiiglik bir nesnekiimesi, kiicliik bir nesne kiimesi sonucunu verir.
Bu teknikler kii¢iik olarak belirlenecek bir¢ok aday nesne kiimesi iretir.
Apriori algoritmast bu Onemli nokta iizerinde odaklanir. Apriori, Onceki

geciste  olusan  yaygin nesnekiimelerini birlestirerek aday nesne kiimelerini
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olusturur ve veritabanindaki hareketlerle ilgilenmeden, Onceki gegiste olusan
altkiimelerden  kiigiik  olanlarmi1  siler. ~ Onceki gegiste olusan yaygmn
nesnekiimelerinin dikkate alinmasiyla yaygin aday nesne kiimelerinin sayisinda

anlamli bir azalma olur.

Ilk geciste sadece bir nesne igeren nesne kiimeleri sayilir. Ilk gegiste
bulunan yaygin nesne kiimelerinden apriori_gen() fonksiyonu kullanilarak, ikinci
gecis icin aday kiimeleri olugturulur. Aday nesne kiimeleri bulundugunda
veritabani1 taranarak iki uzunluklu yaygin nesnekiimelerini bulmak icin destek
degerleri sayilir. 11k gegisteki yaygmn nesnekiimeleri, iigiincii gecisteki yaygm

nesnekiimelerini olusturacak aday kiimeler olarak ele alinirlar.

Apriori, seviye mantig1 (level wise) arama olarak bilinen yinelemeli bir yaklagim
kullanilir. Bu yaklagmada k-nesne kiimeler, (k+1) nesne kiimelerin arastirilmasi igin
kullanilir. Ilk olarak, yaygin 1- nesne kiimelerinin kiimesi bulunur. Bulunan bu kiime
L, olarak adlandirilir. L;, L, nin (yaygin 2-nesnekiimelerin kiimesi) bulunmasmda
kullanilir. Ly, L3’lin bulunmasinda kullanilir ve algoritma sekilde daha fazla yaygin
k-nesnekiimeler bulamaymcaya kadar  yinelemeli bir sekilde devam eder. Her

Ly’nin bulunmasi biitlin veritabaninin taranmasi anlamina gelmektedir [2].

apriori_gen() fonksiyonunun iki adimi vardi[30]. ilk adim esnasinda Lk-
1 kendisiyle birlestirilerek Cj elde edilir. Ikinci adimda, birlesme sonucunda
olusmus ve (k-1) altkiimelerinden bir veya birkac¢i Lk-1 ‘de olmayan tiim nesneler

silinir. Kalan yaygin k-nesne kiimeleri sonu¢ olarak dondiiriiliir. Subset ()
fonksiyonu, bir harekette goriilen aday kiimelerin altkiimelerini dondiiriir. Adaylarin

destek degerlerinin sayilmasi, algoritmada zaman alan bir adimdir[4].
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1) Ly = findfrequent_l-itemsets{D):
2) for (h=2; L, #@'k—}—-]—] {
3) Cy = apriori_gen( Ly _1, min_sup);

4) for each transaction t € D { // scan D for counts

5) 'y = subset(Cy,t); // get the subsets of £ that are candidates
6) for each candidate ¢ €

7) c.count—++:

$)

9) Ly = {c € Ci|c.count > min_sup}

10) )

11} return L = U Ly

procedure apriori_gen( Ly _; frequent (k-1 )-itemsets; min_sup: minimum support)
1) for each itemset l; € Ly

2 for each itemset [, € L,

3) (L) =LA A (L2]=L2) A A (l[k—2)=L[k—2]) A (L[k —1] < [k —1]) then {
4) e =1 Mly; // join step: generate candidates

5) if has_infrequent_subset(c, Lx—1) then

6) delete ¢; // prune step: remove unfruitful candidate

7) else add ¢ to O

8) }

9) return Cy;

procedure has_infrequent_subset{c: candidate k-itemset; Ly_;: frequent (k — 1}-itemsets); // nse prior knowledge
1) for each (k — 1)-subset s of ¢

2) ifsg Lp_1 then

3) return TRUE;
4) return FALSE;

Sekil.11. Apriori Algoritmasi [2]

4.3.1.4. Apriori-TID Algoritmasi

Daha o6nce de belirtildigi iizere, Apriori destek degerlerini saymak icin her
geciste tlim veritabanim tarar. Ancak her gegiste tiim veitabanim taramak
gereksizdir. Bu varsayima dayanarak 1994 yilinda Agrawal ve digerleri, Apriori-TID
ismiyle bir algoritma onermislerdir. Apriori’ye benzer olarak, bir gecisin baginda
aday nesnekiimelerini belirlemek igin Apriori-TID de Apriori’nin aday {iretim

fonksiyonunu kullanir. Apriori’ye gore ana faki ise ilk gegisten sonra destek
degerlerini saymak igin veritabanini kullanmaz. Bundan ziyade, €k ile gosterilen,
onceki geciste kullanilan aday kiimelerinin sifrelenmis seklini kullanir. SETM’deki
gibi 5,( nin her bir iiyesi <TID, X,> bi¢imindedir, TID tanimlayici, Xy ise potansiyel

yaygin k-nesnekiimesidir.

Ik gegiste, elde edilen C, veritabanina benzer. Buna ragmen, her nesne

nesnekiimesi tarafindan yer degistirilir. Diger gecislerde, T hareketinin yerini tutan
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C,’nm bi iiyesi <TID, c¢> olarak ifade edilir. ¢, T°de bulunan C,’ya bagh bir
adaydir. Bundan dolayi, C, 'nmin biiytikliigii veritabanindaki hareket sayisindan daha

kiigiik olur. Ayrica 6k ’daki he bir kayit, biiylik k degerlerindeki yerini tutan
hareketlerden daha kiiciiktliir. Bunun nedeni ¢ok az adayin harekette igerilmesidir.
Baska sekilde ifade etmek gerekirse, C, . “daki her bir kayit kiiciik k degerlerindeki
ilgili hareketten daha biiyiiktiir [31].

4.3.1.5. Apriori-Hybrid Algoritmasi

Bu algoritma, veri Tlzerindeki tiim gegislerde ayni algoritmanin
kullanilmasinin  zorunlu olmadig1r fikrine dayanir. 1994 yilinda Agrawal ve
digerleri tarafindan deginildigi iizere, Apriori ilk geg¢islerde daha iyi
performansa sahiptir ve sonraki gegislerde Apriori-TID, Apriori’den daha iyidir.
Deneysel gozlemlere dayanarak Apriori-Hybrid teknigi, ilk gegislerde Apriori’yi
kullanacak sekilde tasarlanmistir ve gegislerin sonundaki C, kiimesinin bellekte
karsilanacagint umarak Apriori-TID’e gecis yapar. Bundan dolayi, her bir gecis

sonunda €k ‘nin tahmin edilmesi gerekmektedir. Ayrica, Apriori’den Apriori-TID’e

gecis masraflidir. Bu teknigin performansi biiyiik verisetleri {izerindeki tecriibelere
dayanarak da hesaplanmigtir. Gegislerin sonlarina dogru degisimin olmasi durumu
disinda, Apriori-Hybrid’in Apriori’den daha iyi performans gosterdigi belirlenmistir

[31].
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Sekil.12. Birliktelik algoritmalarinin siniflandirilmasi [35]

4.4, Birliktelik Kurah Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Veritabaninin  herhangi bir taranmasinda sayilan adaylarin azami
sayisina bakilarak alan ihtiyaci tahmin edilebilir. Zaman ihtiyacini belirlemek igin
gereken veritabani taramalarinin azami sayismin (G/C tahmini) ve karsilagtrma
islemlerinin azami sayisinin (islemci tahmini) sayilmasi1 gerekir. Birgok hareketsel
veritabanlarinin ikincil disklerde saklanmasindan ve G/C ek yiiklerinin islemci ek
yiikklerinden daha 6nemli olmasindan bu yana, veritabaninin biitiiniinde yapilan
tarama sayilarina odaklanilmistir. Agikga, veritabanindaki her bir hareketi tim

nesneleri icermesi en kotii durumdur. Her bir hareketteki nesne sayisi m ve D

veritabanindaki k-nesnelerini igeren yaygin nesnekiimeleri L, olarak ifade edilmek

lizere, yaygin nesnekiimeleri sayist1 2" kadardir. Seviye-mantigi (level-wise)
tekniklerde (AIS, SETM, Apriori, ... vb.), veritabaninin ilk taranmasi sirasinda tiim
L, yaygin nesnekiimeleri elde edilmis olur. Benzer sekilde, tim L, yaygin

nesnekiimeleri ikinci tarama sirasinda elde edilir ve bu islem boyle devam eder. m.

41



taramada L, nesne kiimesi elde edilir. Yaygin nesnekiimelerine ek girisler

m

olmadiginda ek taramaya gerek kalmayacagi icin tiim algoritmalar sonlanir.

Bir algoritmanin iyiligi, gelistirdigi “dogru” adaylarin sayisina baglidir. Daha
once de belirtildigi gibi, tim algoitmalar aday kiimeleri olusturmak i¢in 6nceki
gecislerde olusan yaygin nesnekiimelerini  kullanir. Aday nesnekiimelerini
olusturmak i¢in bir dnceki nesnekiimelerinden olusturulmus yaygin nesnekiimeleri
ana bellege alinir. Aday nesnekiimeleri, destek degerlerinin sayilmasi i¢in ana
bellekte olmalidir. Bellegin yetersiz gelmesi durumuna binaen farkli cesitlilikte

tampon (buffer) yonetimi ve depolama mimarilerine imkan veren ¢esitli algoritmalar
vardir. AIS, Ly 1’in ihtiya¢ durumunda diskte kalmasini énermistir. SETM, eger C, i

ana bellekte yer alamayacak kadar biiyiikse, FIFO (first in first out) tarzinda bellege

yazilmasini onermistir. Apriori ailesi, Ly 1’in diskte saklanmasini ve C, ’y1 bulmak

icin bir blogun ana bellege alinmasina deginmistir. Buna ragmen hem Apriori-TID

hem de Apriori-Hybrid’de C,, destek degerlerinin hesaplanmasi i¢in ana bellekte

olmalidir. Diger yandan, tim diger teknikler bu problemlerle bag etmek igin yeterli
bellegin oldugunu varsayarlar. Diger tiim sirali teknikler (PARTITION, Sampling,
DIC ve CARMA) ana bellekte yer kaplayabilecek kadar tiim veritabaninin elverisli
bir boliimiiniin bulunmasina odaklanir. Apriori ailesi, yaygin nesnekiimeleri i¢in hash
agaci veya dizisi (hash tree or array) gibi uygun veri yapilarimi dnermistir. Buna

ragmen AIS ve SETM, herhangi bir depolama mimarisi 6nermemistir.

Birgok  ticari  sekilde uygulanabilir araglar, birliktelik kurallar
olusturmak i¢in Apriori teknigini baz alirlar. Bazi algoritmalar belirli durumlar
altinda kullanmak i¢in son derece uygundur. AIS, veritabanindaki nesnelerin ¢ok
biiylik sayida olmasi durumda iyi ¢alismaz. Bundan dolay1 AIS, kiigiik islemsel
veritabanlari i¢in uygundur. Daha 6nce de bahsedildigi iizere, Apriori ilk gecislerde
Apriori-TID’ e oranla kiiciik caligma siirelerine ihtiya¢ duyar. Diger yandan,
Apriori-TID sonraki gegislerde Apriori’ye gore daha iyidir. Bundan dolayr uygun
gecisle, Apriori-Hybrid en 1iyi performanst gostermektedir. Buna ragmen,
Apriori’den Apriori-TID’e gecis cok dnemli v ek ylik getiren bir istir. OCD, tahmini

teknik olmasina ragmen, diisiik destek esik degerlerindeki yaygin nesne kiimelerini
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bulmakta ¢ok etkindir. CARMA kullanici etkilesimli, geri doniigiim tabanli online bir

tekniktir ve hareket dizilerinin bir agdan okunmasi sirasinda etkilidir.
Asagidaki tablo, bahsedilen c¢esitli algoritmalarin kisaca karsilastirilmasina

151k tutmakta ve Ozetlemektedir. Bu tablo azami tarama sayisini, Onerilen veri

yapilarini ve bazi agiklamalari igermektedir.
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Tarama

Algoritma Sayist Veri Yapisi Ac¢iklamalar
AIS 1 Belirtilmemis Bel?l basl, az‘v'en iceren seyrek hareketsel
veritabanlari i¢in uygundur.
SETM m+1 Belirtilmemis SQL uyumlu.
I Belli bash, orta diizey veri igeren hareketsel
Apriori 1 4 1+ Hash tablosu veritabanlari i¢in uygundur. AIS ve SETM’e oranla
Ck : Hash agaci daha iyidir. Paralel algoritmalarin baz aldig:
algoritmadur.
Lk , : Hash tablosu
o Ck : TID ile C  nin bilylik olmasi durumunda gok yavastir. Kiiglik
Apriori-TID | m+1 dizinlenmis dizi . o s
) ) boyutlu C « ile Apriori’den daha iyidir.
Ck : Sirali mimari
ID: bitmap
Lk | - Hash tablosu
blk safhada:
C, : Hash agaci
Apriori- Pkinci safhada: Apr@or%’den daha .iyidir‘ ]:%una ragr.rlgn, Apriori'den
Hybrid m+1 C - Apriori-TID’e geds ek yiik gerektirir.
Y x - TID ile Gegis noktasimi saptamak ¢ok 6nemlidir.
dizinlenmis dizi
Ck : Siralt mimari
ID: bitmap
oCD 5 Belirtilmemis Du§uk destek f?slk degerleri ve ¢ok biiyiik
veritabanlari i¢in uygundur.
Biiyiik veritabanlarii¢in uygundur. Homojen veri
PARTITION |2 Hash tablosu z
dagiimum destekler.
Sampling 5 Belirtilmemis Du§uk destek E?Slk degerleri ve gok biiyiik
veritabanlari i¢in uygundur.
Aralik . . R
- Veritabani, hareketsel araliklar seklindedir. Yiiksek
DIC boyutuna | Agag . V
~ boyutlu adaylar, bir araligin sonunda olusturulur.
baglidir
Hareket dizilerinin bir agdan okunmasina uygundur.
Online. Kullanicilardan stirekli geri-besleme gelir ve
CARMA 2 Hash tablosu - - .
destek ve/veya giiven degerlerini islem sirasinda
herhangi bir anda degistirebilider.
FP-Growth 5 FP-Tree Aday }'ir.etlrnsm bir teknlhm. .Apnorl ve tirevlerinden
daha iyi performansa sahiptir.
CD m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme.
PDM m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme, erken aday budamasi.
DMA m+1 Hash tablosu ve agaci | Veri paralellestirme, aday budamasi.
CCPD 1 Hash tablosu ve agaci Veri ‘paralellestlrme, paylasimli-bellek igeren
makinelerde kullaniir.
DD m+1 Hash tablosu ve agaci | Gorev paralellestirme, round-robin boliimlendirmesi.
IDD m+1 Hash tablosu ve agaci | Gorev paralellestirme, ilk nesnelerle boliimlendirme.
HPA et Hash tablosu ve agaci G.(‘)lijV parglellestlrme, hash fonksiyonu ile
boliimlendirme.
SH et Hash tablosu ve agaci Veri paralellestirme, adaylar her bir islemcide

bagimsiz olarak olusturulur.

Sekil.13. Algoritmalarm karsilastirilmasi [35]
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5. METIiN MADENCILIiGi

5.1. Veri, Metin ve Web Madenciligi

Yapisal veri, bir yap1 icerisinde organize edilebilen ve bundan dolay:
tamimlanabilen veri icin kullanilan bir terimdir. En yaygin kullanilan yapisal veri
kaynaklar1 SQL (Structured Query Language) ve Access gibi veri kaynaklaridir.
Omegin SQL, kolon (degisken) ve satir (kayit) bazli bilginin segimine imkan
vermektedir. Yapisal veri, igerikteki veri tipine gore organize edilebilen ve
arama yapilabilen veridir. Buna karsin yapisal olmayan verinin tanimlanabilir bir
yapist yoktur. En ¢ok bilinen yapisal olmayan veri tiirleri; resim dosyalari, pdf,
word ve text gibi metin dosyalari, web iizerinde tutulan log dosyalar ve e-
postalardir. E-postalar veritabanlarinda Microsoft Outlook gibi araglar ile organize
edilebilmesine ragmen bu tir veriler herhangi bir yapisal veri tiri ile
eslesmediklerinden ham veri olarak disiintiliir. Excel gibi hiicre yapisina sahip
veri tiirleri yapisal olmasina ragmen halen yapisal olma ve olmama konusundaki

yeri tartisilmaktadir.

Bir¢ok kurumun verisinin ¢ogu yapisal olmayan veri olarak veritabanlarinda
tutulmaktadir. Merrill Lynch, potansiyel olarak kullanilan biitiin verilerin

yaklasik %80’inin yapisal olmayan tiirde oldugunu ifade etmistir. [36,37,38].

Veri madenciligi biiyiik veri yiginlarinda gizli olan oriintiileri ve iliskileri
ortaya cikarmak i¢in istatistik ve yapay zekd kokenli ¢ok sayida ileri veri
cOziimleme yoOnteminin tercihen gorsel bir programlama ara yiizli {izerinden
kullanildig1 bir siiregtir. Veri madenciligi algoritmalari; istatistiksel algoritmalar,
matematiksel algoritmalar ve yapay zeka algoritmalarini (sinir aglari, karar

agaclari, kohonen aglar, birliktelik kurallari vb.) bir arada igerir [39].

Veri madenciligi ¢oziimleri ve algoritmalari metin veya web verisindeki
kaliplar1 bulmadan veya model olusturmadan 6nce metin veya web verisinin
yapisal olmasi1 gerekmektedir. Metin ve Web madenciligi islemleri, veri
madenciliginde kullanilacak yapisal veriye ulasmak icin kullanilan araglar

olarak tanimlanabilir.
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Metin ve web madenciligi son yillarda olduk¢a fazla c¢aligilan birbiri
ile iligkili alanlardir. Metin madenciligi, ¢ok biiylikk belgelerin analizi ve
metin tabanli verinin igerisindeki gizli kaliplarin elde edilmesidir. Web
madenciligi ise, web igerikleri, sayfa yapilar1 ve web baglanti istatistiklerinin de

icinde oldugu web ile iliskili olan verinin analizini icermektedir [37].

5.1.1. Metin Madenciligi

Veri farkli sekillerde bulunabilir. Bazilar1 otomatik veri analizi i¢in
iistesinden gelinebilir ve uygun iken bazilarin analizi ¢cok daha zordur. Klasik veri
analiz yontemleri verinin degisken ve kayit bazli diizenlendigi varsayimi ile islem
yapmaktadir. Buradaki soru, eger veri metin formatinda yani kayitlarin ve
degiskenlerin  olmadig1 bir yapida ise ne yapmamiz gerektigidir. Metin
verisindeki anlamin ortaya c¢ikarilabilmesi i¢in kullanilan yOntem metin

madenciligidir.

Metin yaziminda standart kurallar olmadigindan dolay1 bilgisayar bunlar
anlayamamaktadir. Her bir metnin dili ve icerdigi anlam amaca bagh olarak
cesitlilik gostermektedir. Yapisal olmayan bilgiden icerik ¢ikarmak icin kullanilan
gelencksel yontemler; anahtar kelimeler veya mantiksal aramalar, istatistiksel
veya olasiliksal algoritmalar, sinir aglann ve kalip kesfedici sistemler gibi

dilbilimsel olmayan yontemlerdir.

Bu yontemler, hem sorgudaki hem de metindeki kelimelerin karakterlerini
kargilastiran bir temele dayanir. Bundan dolayr icerigi agiklayici sonuglar elde
edemez. Dili anlaminin temeli dilbilimsel yollara dayanir ve bu ¢ogunlukla Natural
Language Processing (NLP) olarak ifade edilir. NLP’yi igeren bir sistemde,
karmasik yapilarin bulundugu ifadeler (6rnegin; dustan akan soguk su ile igilen
soguk su arasindaki fark gibi) akilli olarak c¢ikarabilmekte ve terimleri

siiflayarak; tirlinler, organizasyonlar veya kisiler gibi siniflara atamaktadir.

Metin madenciligi dogal dil metinlerinden bilgi ve nitelikli bilgi elde

edilmesi siirecidir.
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iki agamada gerceklegir.

* Anahtar icerik/ifadeler metinden elde edilir,
* Elde edilen igerik/ifadeler, yiiksek dereceden iliskili oldugu kategorilere

atanir. Bu agsamalar basit bir 6rnek {izerinden aciklamak gerekirse;
1. Asama: “CPU” ve “CD-ROM?” ifadeleri metinden elde edilir,

2. Asama: Bu iki ifade, otomatik olarak “Bilgisayar Donanim™ etiketli

kategoriye aktarilir. Metin madenciligi uygulamalar iki ana sinifta ayrilabilir:

* Metnin anlagilmasi/6zetlenmesi: Metin madenciliginin amaclarindan bir
tanesi metinden anlamli nitelikli bilginin ¢ikarilmasidir. Bdylece metnin
icerdigi anahtar icerik anlagilabilecektir. Ornegin, yavas tamir veya siparis
gibi sorunlar yiiziinden Sikayet eden misterilerin oranini &grenmek

isteyebiliriz.

* Metin ile modelleme: Daha yaygin olarak, metin madenciligi terk etme
veya lriin alma gibi miisteri davranislarinin tahmin edildigi bir modelin
gelistirilmesi asamasmin  bir boliimiinii olusturmaktadir. Metinden elde
edilen icerik girdi degiskeni olarak kullanilir ve diger bilgiler ile beraber

ongoriisel model gelistirilir.

Veri madenciligi girdi olarak sadece yapisal veriyi kullandigindan dolay1
veri madenciligi ¢ozlimleri ve algoritmalar1 kullanilarak metin verisinden kaliplar
bulunup, modeller kurulmadan 6nce metinden elde edilecek bilginin yapisal hale
doniistiirilmesi zorunludur. Metin  madenciligi sonucunda, kategorilerin

oluSturulmasi ile yapisal olmayan veri yapisal hale doniismektedir[40,41,42].

Metin ve veri madenciligi arasindaki iligki sekilde tanimlanmisgtir.
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Metin Madenciligi

l

Veri Madenciligi

Sekil.14. Siiregler arasindaki iliski[40]

Sekil 14 de gorildigi gibi, metin ve veri madenciligi arasinda
interaktif bir iligki vardir. Metin madenciligi sonucunda elde edilene yapisal
veri, veri madenciligi modellerinde kullanilmakta ve elde edilen sonuglar daha

sonra metnin yapisinin incelenmesinde kullanilmaktadir.

Metin madenciligi uygulama alanlarindan bazilari;

A) Finans Alam

e Borsadaki haberlerin anlik olarak islenmesi ve finansal ¢ikarim

e Spekiilatif haberlerin ve satin almalarin tespiti

B) Pazarlama - CRM Alam

e Teknolojideki ve insanlarin tiikketim aliskanliklarindaki yeni trendlerin tespiti

e Anhk kisi, profil, icerik analizinin yapilmasi ve kisiye 0Ozel reklam
sistemlerinin olusturulmasi

e Miisterilerin, internette firmalar ve triinleri hakkinda paylastig1 goriislerinin
tespiti

e Miisteri hizmetlerine yapilan aramalarin veya yazili sikdyetlerin otomatik
olarak gruplanmasi ve konunun tespit edilerek ilgili birimlere otomatik

yonlendirilmesi
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e Biitlin miisterilerin e- mail, islem, ¢agri merkezi ve anket gibi erisim
noktalarindan elde edilen metin bilgilerinden nitelikli bilgi ¢ikarilir. Bu
nitelikli bilgi miisterinin terk etme ve capraz satiglarini tahmin etmek iizere

kullanilir.

C) Saghk ve Biyoloji Alam

e Saglik ve biyoloji alanindaki en son yenilikler ve yazili makaleler ile ilgili
bilgilerin derlenmesi, 6zet haline getirilerek hastane i¢i birimlere 06zel
gruplandirilmasi, bu yolla her tiirlii yeniligin takibi

e Hasta bilgi kaydi ve raporlarinin analizi ve bu yolla belirli bir hastalig
tetikleyen bilinmeyen etmenlerin veya olas1 genetik egilimlerin tespiti

e Hasta raporlari, makale bagliklari, yayinlanmis arastirma sonuclar ve diger

yayinlar gibi metin materyallerinden ¢ikarim yapilir.
D) Egitim Alam

e Akademik bir ¢alismanin ¢alintt olup olmadiginin tespiti,

e Isimsiz bir metnin yazarmin tespiti.
E) Kamuya Ozgii Genel ve istihbarat Amach Uygulamalar

e Gecmis patentlerin analizi sonucu, yeni patent bagvurularin olasi
benzerliklerinin tespiti-6nlenmesi,

e Polis vaka kayitlarinin analizi ve yeni vakalar ile eskilerinin benzerliklerinin
tespiti-iligkilendirilmesi,

e MNSN ve e-mail iizerinden donen bilgi trafiginin zeki arabirimlerce izlenmesi,
erken uyar sistemi olarak kullanilmas,

e Sifreli yazigmalarin dilin temel yapisina uygun olarak c¢oziimlenmesine
yonelik uygulamalar,

e Kara para aklama ve hesap hareketlerinin, sirketler arasi yazigsmalarin
incelenmesi sonucu, link analizi i¢in gerekli enformasyonun ¢ikarimi ve

sonucu tiim sebeke ve iiyelerinin ortaya ¢ikarilmasi,
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e Hukuki davalarin sonuclar1 ile vaka Ozetlerinin iliskilendirilmesi ve
hakimlerin karar vermesini kolaylastirict yonde benzer diger dava
sonuclarinin otomatik tespiti.

e Bilirkisi raporlarinin semantik olarak indekslenebilmesi ve metin tabanli

ornek bilirkisi raporu aratabilme imkani,
F) internet - Yazihm Alam

o Sitelerdeki illegal icerigin otomatik tespiti,

e Spam Maillerin zeki arabirimlerce ayiklanmasi,

e Yapilmas: planlanan bir yazilim projesinin dzelliklerinden hareketle gerekli
teknik ihtiyaglarin otomatik ¢ikarima,

e Bir yazilimin planlama sathasindaki dokiimantasyonlarma bakilarak
yazilimin kaynak kodu ile ortiistip 6rtiismediginin bulunmast,

e (Cok daha saglikli isleyen arama sonuglarinin ve arama motorlarinin
kurgulanmasi

e Bir metnin hangi dilde yazildigimin otomatik tespiti,

e Sirketler biinyesindeki biiylik veri kiimlerinin(dataset) gruplanmasi ve veri

madenciligine uygun hale getirilmesi.
G) Diger Ticari Uygulamalar

e Verilen bir metinden veya haberden 6zet ¢ikarimi,

e Farkli kaynaklardan gelen ancak aymi konu ile ilgili haberlerin otomatik
tespiti,

e Diizensiz veri kiimelerinin diizenli hale getirilmesi, veri madenciligi i¢inde
kullanilabilecek hale getirme,

e Bir metnin farkli bir dile otomatik ¢evrimi,

e Sahtekarlik (Fraud) tespiti: Saglik, sigorta ve hiikiimet tarafinda toplanan
biiyilk c¢aptaki metin verilerinde kaliplar ve anormallikler aranarak
sahtekarliklar tespit edilir,

e Giivenlik/istihbarat: Organizasyonlar ve bireyler arasindaki kaliplar ve
baglantilar, terorist tehlikeleri ve kriminal davraniglari tahmin etmek ve

engelleyebilmek icin bilylik ¢aptaki metin igerisinde aranir,
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e Pazar arastirmasi: Yaymlanmis belgeler, basin biiltenleri ve web
sayfalar1 pazar etkisinin dl¢lilmesi i¢in aranir ve izlenir. Metin madenciligi
kantitatif yontemler ile agik uglu anket sorularn1 ve miilakatlarin

degerlendirilmesinde kullanilabilmektedir [40, 42].

5.1.2. Metin Veri Madenciliginin Onemi ve Sorunlar1

Ozellikle internet ve kisisel bilgisayarlarin yayginlasmasina bagli olarak,
gittikce biiyiiyen hacme sahip dokiiman yiginlar1 olusmaktadir. Bu yiginlar iginde
onemli bilgiler kaybolup giderken, degerli bilgilere ulasmak i¢in dokiimanlarin
iceriginin belirlenmesi ve buna uygun sorgulanabilmesi ihtiyact1 kendini

hissettirmektedir.

Bilgisayarli sistemlerden once, dokiimanlar igindeki bilgiye erigsim i¢in elle
indeksleme sistemleri kullaniliyordu. 1996-2001 yillar1 arasinda yayinlanan 164.000
periyodik yayin oldugu disiiniiliirse, elle indekslemenin yavasg, zor ve yetersiz
oldugunu anlagilabilir. Su an internette 2 milyardan fazla web sayfasi bulunmaktadir.
Bu kadar ¢ok dokiimanin elle indekslenmesinin ve bu indekslerin giincellenmesinin
zorlugunun yani sira, elle yapilan indeksleme uzmanlarin siibjektif yorumlarini da
icerdiginden, aranilan bilgilere ulasmay1 kolaylastiramamanin 6tesinde, yaniltici
sonuglara da neden olabilmektedir.Bu problemleri asmak igin otomatik bilgiye
ulagma yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler yari-yapisal verilerin madenciligi ya

da dokiiman veri madenciligi ad1 altinda incelenmektedir.

Geleneksel bilgiye ulagsma yontemleri, dokiiman yiginlari icinden ana konu
basliklarina yonelik aramalar1 basarili bir sekilde karsilayabilmektedir. Ornegin
Google arama motoru, en basarili araglardan biri olarak, “miisteri iligkileri yonetimi”
gibi bir ana konuyla iligkili dokiimanlar1 sorunsuz bir sekilde sorgu sonucu olarak
getirmektedir. Ancak, arama yapilan dokiiman sayis1 artikca, sorgu neticesinde gelen
dokiiman sayisi binlerle ifade edilir hale gelebilmekte, bunun sonucu olarak da daha
ozel ihtiyaclar karsilayabilecek ¢oziimlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Ornegin “miisteri
iligkileri yonetiminin isletme verimliligine etkisi” gibi bir konunun sorgulanmasi

ihtiyaci dogabilmektedir.
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Google gibi sistemler, dokiimanlari, i¢indeki kelimelerle; dokiimanlarin
arasindaki iliskileri de bu kelimelerin tiim dokiiman yigin1 icindeki istatistiki
kullanim oriintiileri ile ifade etmektedirler Kelimeleri baz alan bu sistemler otomatik
indeksleme yapabildiklerinden, dokiimanlarin madenciligi agisindan biiyiik

kolayliklar saglamaktadir. Ancak bu sistemler belirli kisitlara da sahip olmuglardir.

IIk kisit yazarlarin dokiimanlari olustururken kullandigi kelimelerle, bu
dokiimanlar i¢cinde arama yapmak isteyen kisilerin sorgu ifadelerinde kullandiklar
kelimelerin birbirinden farkli olabilmesidir. Bunun nedeni kelimelerin ¢okanlamli
ve/veya esanlamli olabilmesidir. Benzer edecek sekilde kullanilmasi durumu da bu
kisitin bagka bir boyutudur. Bu nedenle, kelimeler her zaman aynmi anlami
tasimayabilir. Ilerde anlatilacak Gizli Anlambilimsel Dizinleme (GAD) ydntemi bu

kisit1 ortadan kaldiran bir ¢oziimdiir.

Ikinci kisit kelimelerin tek baslarina tasidigi anlamin diginda yan yana
kullanimlar1 ile bambaska anlamlar ifade edebilmesi durumudur. Bu c¢alisma
kapsaminda gelistirilen n-gram kelimelerle GAD yontemi ile bu kisit ortadan
kaldirilarak, daha detay konularda arama yapmay:r saglamak miimkiin hale

getirilmistir.

Uciincii  kisit mevcut sistemlerin  kelimelerin anlama kattig1  degeri
hesaplamak i¢in sadece ne siklikla kullanildiklarina bakmasidir, oysa kelimelerin
dokiimanlarin anlamini ifade etmede digerlerinden daha etkili oldugu farkli durumlar
da vardir. Ornegin Tiirkce ciimlelerde fiile yakin kelimeler anlam agisindan daha
onemlidir. n-gram kelimelerle GAD ydnteminin kullandig1 kelime grubu olusturma

yaklagimi ile bu kisit i¢in de bir ¢6ziim olusturmaktadir.

Dokiiman madenciligi i¢in kullanilan teknikler iki ana dalda incelenebilir.

e cgitmenli sistemler

e cgitmensiz sistemler

Egitmenli sistemler, 6nce bir deney seti ile girdi ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi

Ogrenen ve daha sonra kendisine verilen girdi i¢in uygun ¢iktiy1 {ireten sistemlerdir.
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Bu gibi sistemlerin basarisi, 6grenme siireclerinin dogruluguna baghdir ve siirekli

genisleyerek biiyliyen dokiiman yiginlarina uygulanmalar1 zordur.

Egitmensiz sistemler ise, egitmenli sistemlerdeki, sistemin egitilmesi icin
yapilan islemleri icermez. Bu sistemler dogrudan dokiiman seti iizerinde calisir.
Egitmensiz sistemlerin her tiirlii dokiiman y1gin1 tizerinde hicbir 6n islem yapmadan

calistirilabilmesi, egitmenli sistemlere gore biiyiik esneklik saglar [45,46].

5.1.3. Web Madenciligi

Web madenciligi islemleri kullanilarak yapisal olmayan web verileri
yapisal veriye doniistiiriilir.  Web madenciligi uygulamalar1 temel olarak ii¢ alt

baglik altinda toplanabilir;

*  Web yap1 madenciligi: Web yapt madenciligi ile internetin temel yapisini
oluSturan web siteleri, web sayfalar1 aras1 ya da web sayfasindaki

baglantilar arasindaki iliskiler incelenir.

* Web icerik madenciligi: Web icerik madenciligi ile web sayfalarinin
icerikleri incelenir ve kullamigli bilgi c¢ikarimi saglanir. Web igerik
madenciligi kullanarak web sayfalarmin basliklari, igerisinde gecen
kelimeler, resimler veya miizik dosyalari incelenir. Bulunan igeriklere

gore web siteleri belirli siniflara veya kiimelere ayrilabilir.

* Web kullamm madenciligi: Web kullannm madenciligi ile web
sunucularinda tutulan kullanic1 erisim kayitlar1 incelenerek anlamli ve
faydali kaliplar bulunabilir. Web kullamim madenciligi ydntemleri
uygulanarak web sitelerini ziyaret eden kisilerin davranis ve tutumlan

belirlenebilir.

Web madenciliginin = giiniimiizde birgok alanda kullanilmasinin en
onemli sebebi; kisilerin web sayfalarinda gostermis olduklari davranislarin,
hareketlerin ve yapmis olduklari islem bilgilerinin var olan is siireclerine
entegrasyonunu saglayarak miisterinin en iyi sekilde anlagilmasini saglayan miisteri

odakli bir sistem olusturmasidir.
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Web madenciligi kullanim alanlar1 asagidaki gibidir;

*  Web iizerinden iiriin satis1 gergeklestiren sirketler web verilerini analiz

ederek misteri profili ve kiimeleri olusturmaktadirlar.

* Google vb. arama motorlar1 web igerik madenciligi uygulayarak aranan

anahtar kelimeyi iceren web sitelerini belirlemektedirler.

 Web madenciligi uygulanarak web sitelerinin iyilestirilmesi ve giincel

kalmasi saglanmaktadir[43,44].
5.1.4. Metin Verilerinin Incelenmesi ve Enformasyonun Cikartilmasi
5.1.4.1. Metin Verilerinin Coziimlenmesi ve Bilgi Cikarimi

“Bilgi c¢ikarimi nedir?”. Bilgi kazanimi, yillardir veri tabanmi sistemleri ile
paralel olarak gelistirilmektedir. Yapisal veriler iizerinde sorgu ve islembilgi isleme
iizerine odaklanan veri tabani sistemlerinin aksine bilgi ¢ikarimi organizasyon ile
ilgili olup, metin tabanli dokiimanlardan bilginin ¢ikarilmasidir. Tipik bir bilgi
cikartimi problemi anahtar kelimeler veya Ornek dokumanlar vb. kullanict
girislerine bagh olarak iliskili dokiimanlarin bulunmasidir. Tipik bilgi ¢ikartim
sistemleri, c¢evrim i¢i kiitiphane katalog sistemleri ve ¢evrim i¢i dokiiman

yonetim sistemlerini igerir.

Madem bilgi ¢ikarimi ve veri tabani sistemlerinin her biri farkl tipte veriyi
islemektedirler; uyumluluk kontrolii, geri kazanim, islembilgi yonetimi ve
giincelleme gibi bazi veri tabani sistemi problemleri, genellikle bilgi ¢ikartimi
sistemlerinde bulunmazlar. Ayrica yapisal olmayan dokiimanlar, anahtar kelimelere
bagli olarak yaklagiklik taramasi ve anlamlilik vb. gibi baz1 ortak bilgi
cikartimi problemlerine genellikle, geleneksel veri tabani sistemlerinde rastlanmaz

[47].
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5.1.5. Metin Cikartimi i¢cin Temel Olciimler

“Varsayalim ki bir metin ¢ikartimi sistemi sorgu formundaki bir girisimize
bagli olarak bircok dokiiman getirmis olsun. Peki, sistemin dogru calisip
calismadigimi nasil degerlendirecegiz?” Sorgu ile iliskili dokiiman kiimesini
[Relevant] olarak ve sonuc¢ta clde edilen dokiimanlar1 ise [Retrieved] olarak
adlandirallm. Hem iliskili hem de elde edilen dokiimanlari Venn semasinda
goriildiigli gibi [Relevant] N [Retrieved] olarak adlandiralim. Burada metin

¢ikariminin kalitesini degerlendirmek i¢in iki temel 6lgiimiimiiz bulunmaktadir[48].

Hassasiyet: Sorgu ile iligkili elde edilen dokiimanlarm, elde edilen

dokiimanlara olan oraniin yiizdesidir (6rn. “dogru sonuglar”).

Cagirma: Sorgu ile iliskili elde edilen dokiimanlarm, iliskili olan

dokiimanlara olan oraninin ylizdelik ifadesidir.

5.1.6. Anahtar Kelime ve Benzerlik Tabanh Bilgi Cikartim

“Bilgi ¢ikarimi i¢in hangi metotlar bulunmaktadir?” Tiim bilgi ¢ikarim
sistemleri anahtar kelime tabanli ve/veya benzerlik tabanli ¢ikarimi destekler.
Anahtar kelime tabanli bilgi ¢ikariminda, bir dokiiman anahtar kelimelerden olusan
bir dizgi ile temsil edilir. Kullanic1 anahtar bir kelime veya “ara¢ ve tamirhaneler”,
“cay ve kahve”, “Oracle’in haricindeki veri tabami sistemleri” gibi anahtar
kelimelerden olusan bir kiime ifadesi saglar. lyi bir bilgi ¢ikarim sistemi bu tiir
sorgularda es anlamh sozciikleri de dikkate almalidir. Ornegin, “araba” kelimesi
girildiginde es anlamlilart olan “ara¢” ve “otomobil” gibi kelimeleri de dikkate
almalidir. Anahtar kelime tabanli sistem iki onemli zorlukla karsi karsiya gelen
basit bir sistem modelidir. Bunlarin ilki es anlam problemidir: 6rnegin “yazilim
liriinii” gibi anahtar bir kelime dokiiman gercekten bir yazilim triinii ile iligkili
olsa dokiimanmmn her hangi bir béliimiinde bulunmayabilir.  Ikicisi ise,

cokanlamliliktir; ayni kelime igerik olarak farkli anlamlarda kullanilmis olabilir.

Benzerlik tabanli ¢ikarim sistemleri ortak anahtar kelimeler kiimesini temel

alarak benzer dokiimanlari bulmaktadir. Bu tiir bir ¢ikarimin ¢iktis1 kelimelere
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yakiligi, kelimelerin bagil frekanslarini temel alan bir 6l¢iim ile belirlenen iliski
derecesini temel almaktadir. Cogu durumda, anahtar kelime kiimeleri arasindaki

iligkinin derecesinin hassasiyet 6l¢iimiinii belirlemek zor olmaktadir.

“Anahtar kelime ve benzerlik tabanhi bilgi c¢ikarim sistemleri nasil
calismaktadir?”. Bir metin ¢ikarim sistemi bir “dur listesi” ile bir dokiiman
kiimesini iligkilendirir. Bir “dur listesi” bir kelime kiimesini “konu ile iliskisi
olmayan” olarak addeder. Ornegin “bir”, “nin”, “i¢in”, “ile” gibi kelimeler siklikla
kargilagilmalarina ragmen “dur” kelimeleridir. Dokiiman kiimeleri degistik¢e “dur”
listeleri de degismektedir. Ornegin veri taban1 sistemleri bir gazete icerisinde dnemli

bir kelime olabilir. Bununla beraber, veri tabani sistemleri konferansinda yayinlanan

makaleler kiimesi igerisinde bir “dur” kelimesi olarak degerlendirilebilir.

Farkli kelimelerden olusan bir grup, aymi kelime gévdesini paylasabilir. Bir
metin ¢ikarim sistemi, bir grup igerisindeki kelimelerin diger kelimelere olan
kiiciik s6z dizimsel degisimlerinden olusan kelimeleri tanimlama ihtiyaci duyar
ve her grup icin ortak kelime govdesini derler. Ornegin, “drug”, “drugged” ve
“drugs” kelime grubu, ayn1 “drug” kelime govdesini paylasmakta ve ayn1 kelimenin

farkli bulunma durumlarini gésterebilmektedir.

“Bilgi  ¢ikarimmmi  gerceklestirmek  icin  bir  dokiimani  nasil
modelleyebiliriz?” Bir “d” dokiiman kiimesi ve “t” terim kiimesi ile baslayarak, her
dokiiman1 “t” boyutlu “Rb uzaymda “v” vektorii ile modelleyebiliriz. “v”
vektoriiniin “j.” koordinati verilen dokuman igin j. terimin iligkisini Ol¢en bir
sayidir: bu deger eger dokuman terimi igermiyorsa genellikle 0, iceriyorsa sifirdan
farklidirr Bu vektorde sifirdan farli girisler i¢in  terim  agirliklandirma
tammlamanin farkli yollar1 bulunur. Ornegin, eger j. terime dokuman igerisinde
rastlanmis ise vj = 1 olarak tamimlanir veya ti  teriminin dokuman igerisinde
karsilagilma sayis1 direk olarak kullanilarak vj terim frekansi, terimin

karsilasilma sayisinin toplam terimlere oranmi kullanilarak goreli frekans degeri

olarak kullanilabilir.

Veri Madenciligi veya Veri tabanlarinda Bilgi Kesfi, verilerdeki yeni ve

anlasilabilir bigimlerin tanmimlanmas1 islemidir[47]. Veri inceleme yalnizca
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enformasyon veya kullanicinin halihazirda sormayi bildigi sorulara yanitlar
aramakla kalmaz ayni1 zamanda veriler igerisine gdmiilmiis olan derin bilgileri de
kesfeder. Bunu yapmak i¢in veri inceleme isleminde hesaplama teknikleri kullanilir,
bunlar genellikle bir 6grenme algoritmasi bi¢imindedir ve verideki potansiyel
olarak  yararli  bicimlerin bulunmasi amacimi tasir. Mevcut veri inceleme
yaklagimlarmin biiyiik boliimi verilerin iligkisel bir tablosu igerisindeki bigimleri

arar.

Metin inceleme veya metin verisi inceleme, yararli veya ilging
bicimlerin, modellerin, yonlerin, egilimlerin veya kurallarin yapilandirilmamis
metinden bulunmasi islemi, veri inceleme tekniklerinin metinden bilginin otomatik
olarak bulunmasi amagli veri inceleme tekniklerinin uygulanmasinin agiklanmasi
amaciyla kullanilir. Genellikle metin inceleme islemine, veri incelemenin dogal bir
uzantisi olarak bakilir [48]. Bu durum, metin incelemenin bulunmasinin, biiyiik

Olciide veri incelemenin filizlendigi alani temel alir.

Bununla birlikte, ya iligkisel veri tabanlarinda ya da veri depolarinda mevcut
olan iyi yapilandirilmis koleksiyonlar iizerinde odaklanan veri incelemeden farkli
olarak, metin inceleme cok daha az yapilandirilmis olan verileri aciga cikartir.
Bugiiniin elektronik verilerinin biiyiik boliimii geleneksel iliskisel veritabanlarinda
bulunmaz, bunlar Web’de ve dogal dilli dokiimanlarda “gizlenmistir”. Bu ¢alismada
geleneksel veri inceleme ve Enformasyon Cikartilmasinin (IE) entegrasyonunu

temel alan metin incelemesi icin yapilan ¢aligmalardan s6z edilecektir.

Bir IE sisteminin amact dogal dilli metinler icerisindeki o6zel verilerin
bulunmasidir. Cikartilacak olan veriler tipik olarak, dokiimandan alinan alt dizilerle
doldurulacak olan bir yuvalar listesi belirleyen bir gsablonla verilir. IE bir dizi
uygulama i¢in yararlidir, Ozellikle de son zamanlarda Internet’in ve web
dokiimanlarinin ¢ogalmasi1 goz Oniine alindiginda. Yakin zamandaki uygulamalar
kurs ve arastirma projesi ana sayfalarini, seminer duyurularini, daire kiralama
ilanlarini, is ilanlarini, cografi web dokiimanlarini, hiikiimet raporlarimi ve tibbi

Ozetleri kapsamaktadir [48].
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Geleneksel veri inceleme isleminde “incelenecek” olan enformasyonun
halihazirda bir iligkisel veri tabani bigiminde oldugu varsayilir. Ne yazik ki bir¢ok
uygulama i¢in elektronik enformasyon yapilandirilmig veri tabanlarindan c¢ok,
yalnizca yapilandirilmamis dogal dilli dokiimanlar halindedir. IE metinsel
dokiimanlarm bir kiilliyatinin daha yapilandirilmis bir veritabanina doniistiiriilmesi
sorununu hedef alir ve  bdylece standart VTBK  yontemleri ile
birlestirildiginde metin incelemesinde oynanabilecek olan acik bir rol ortaya
koyar. Bu calismada, bir IE modiiliiniin ham metin igerisindeki 6zel veri
boélimlerinin  konumlandirilmast ve sonugta ortaya c¢ikan veritabaninin kural

incelemesi icin VTBK modiiliine saglanmasi amaciyla kullanim1 anlatilmaktadir.

5.1.7. Metin Verilerinin Heterojenligi

Iliskisel veri tabanlari ile karsilastirildiginda, internet iizerinde mevcut olan
dogal dilli ¢ogunlukla heterojen ve giiriiltiilidiir. Birgok metinsel veri tabani alanina
yapilan girigler inceleme algoritmalariin 6nemli diizenlilikleri kesfetmesine engel
olabilecek kiigiik farkliliklar gosterebilir. Farkliliklar tipografik hatalardan, yanlis

yazimlardan, kisaltmalardan ve diger kaynaklardan kaynaklanabilir.

Farkliliklar ~ 6zellikle  yapilandirilmamis  veya  yari-yapilandirilmig
dokiimanlardan veya web sayfalardan otomatik olarak c¢ikartilan verilerde ifade
edilir. Ornegin, haber grubu postalarindan otomatik olarak cikardigimiz yerel is
olanaklart konusundaki verilerde, Windows isletim sistemi degisik sekillerde
“Microsoft Windows”, “MS Windows”, “Windows 95/98/ME” vb. sekillerde
adlandirilmaktadir[48].

Daha oOnce yapilmigs olan iglerin bir boliimii benzer veya cogaltilimig
kayitlarin  tamimlanmast  sorununu hedef almistir, bu islem kayitlarin
baglantilandirilmasi, birlestirme/ayirma sorunu, ¢ogaltma algilamasi yumusak veri
tabanlariin sertlestirilmesi ve referans uyumlandirmasi olarak adlandirilmistir.
Tipik olarak, sabit bir metinsel benzerlik 6l¢iimii, iki degerin veya kaydin kopya
olmak i¢in yeterince benzer olup olmadiginin belirlenmesinde kullanilmistir. Bu
yaklagimda, “Microsoft Windows”, “MS Windows” ve “Windows 95/98/ME”

islem Oncesi bir basamak olarak tek bir terim igerisine haritalandirilmigtir [48].
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Atalar1 ve ardillar1 veritabani girislerine yeterli benzerlik temelinde
degerlendirilen “yumusak uyumlandirma” kurallarinin kesfedilmesi yoluyla “kirli”
verilerin direkt olarak bulunmasi bi¢imindeki alternatif yontemlerden ilerleyen
sayfalarda anlatilacaktir. Metnin benzerligi standart “kelimeler cantasi” dl¢timleri
kullanilarak veya diizenleme-mesafe Olclimleri kullanilarak olgiilebilir; diger
standart benzerlik dlgiimleri niimerik ve ek veri tiirleri icin kullamlabilir. Ornegin,
“Windows bir is i¢in gerekli becerilerin listesiyse, o zaman bu is i¢in IIS bilgisi de
gereklidir” gibi yumusak uyumlandirma kurallar bir dizi is ilanindan kegfedilir. Bu
durumda, “Windows” ve “IIS”, sirasiyla “MS Windows” veya “IIS Hizmetleri” gibi

benzer dizilere uyumlandirilabilir.

5.2. Metin Siiflandirma

Sinif olmak icin her kaydin belli ortak &zellikleri olmasi gerekir. Ortak
ozelliklere sahip olan kayitlarin hangi 6zellikleriyle bu smifa girdigini belirleyen
algoritma, smiflama algoritmasidir. Siniflama algoritmasi, denetimli 6grenme
kategorisine giren bir 6grenme bigimidir. Denetimli 6grenme, 6grenme ve test

verilerinin hem girdi hem de ¢iktiy1 icerecek sekilde olan verileri kullanmasidir.

Siniflama sorgusuyla, bir kaydin onceden belirlenmis bir smifa girmesi
amaglanmaktadir (Bolat 2003). Bir kaydin oOnceden belirlenmis bir gruba
girebilmesi i¢in siniflama algoritmas1 ile 6grenme verileri kullamilarak hangi
siiflarin var oldugu ve bu siniflara girmek icin bir kaydin hangi 6zelliklere sahip
olmas1 gerektigi otomatik olarak kesfedilir. Test verileriyle de bu 6grenmenin

testi yapilarak ortaya ¢ikan kurallar optimum sayisina getirilir.

Siniflama algoritmasinin kullanim alanlar1 sigorta risk analizi, banka kredi

kart1 siniflamasi, sahtecilik tespiti, vb. alanlardir.

Metin Smiflandirma, eldeki smiflardan birine ait oldugu bilinen bir
dokiimanin, hangi smnifa girdiginin bulunmasi islemidir. Giinlikk hayatta bir gazete
ya da bir kitap okundugunda, bu metinlerde gegen olaylar daha 6nceden bilinen
birtakim olaylara baglanir. Bir konunun nasil anlasildigi da bu bilgilerin kendi

aralarinda nasil baglandigina ve her konunun igine kondugu siniflara baglidir.
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Otomatik metin siniflandirma islemi de giinliik hayattaki bu uygulamanin

bilgisayar diinyasindaki karsiligidir[49].

Metin  stizme (MS), dokiimanlarin sisteme girmesiyle birlikte
denetlenmesi ve kullanici sorgusuna uygun olanlarin secgilmesi islemidir. MS
uygun/uygun olmayan seklinde karar verirken aslinda dokiimanlari belli siniflara
ayirir. Bu ylizden MS bir siniflandirma islemi olarak da goriilebilir[34]. Bu
bakimdan ele alindiginda dosyalarin veya elektronik mektuplarin konularma gore
onceden belirlenmis klasorlere tasinmasinda, belirli bir konuya 06zgiin

calismalarda, konunun belirlenmesinde ve yapisal aramalarda da kullanilabilir.

Bir¢gok alanda yeni metinlerin siniflandirilmasinda profesyonel insanlar rol
alir. Metin siniflandirma ¢ok zaman ve paraya mal olan bir islemdir. Bundan dolay1
otomatik metin siizme ve smiflandirma islemlerinde hizla gelisen teknolojiye ve
uygulamalara bir ilgi vardir. Baglanim modelleri, en yakin komsu siniflandiricilari,
karar agaclari, Bayesian smiflandiricilari, destek yoney makineleri, kural 6grenme
algoritmalar, ilgililik geri besleme ve yapay sinir aglar1 gibi pek ¢ok istatistiksel,

matematiksel ve otomatik 6grenme teknikleri bu ilgiden kaynaklanmustir.

5.2.1. Metin Madenciliginin On Asamalar1 ve Siniflama

Ister Metin Madenciligi, ister metin erisimi olsun, tiim bu konulara ait
tekniklerin kullandiklar1 ortak yontemler vardir. Bu bdéliimde bu yontemlerden

bahsedilecektir.

5.2.1.1. Aynistirma

Metin veri madenciliginde yapilan ilk iglem, karakter dizileri olan metinlerin
Ogrenme algoritmalar1 ve simiflandirma islemleri i¢in uygun bir hale getirilmesidir.
Bunun i¢in ilk 6nce metindeki XML (EXtensible Markup Language) ve HTML
(Hyper Text Markup Language) gibi her tiirlii etiket kelimesinin ¢ikarilmasi
gerekir. Ardindan harf olmayan karakterler bosluklarla yer degistirir. Tek harfli

sozciikler silinir. Biitiin karakterler kii¢iik harflere ¢evrilir [50].
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5.2.1.2. Durdurma Kelimelerinin Cikarilmasi

Onislemle, kullanilacak  sdzciiklerin  ortaya  ¢ikmasindan  sonra,
dokiimanin icerisinde ¢okca gecen fakat kendi baslarina bir anlamlar1 olmayan ve
dokiimanlara fazla anlam katmayan (ve, sonra, ile... gibi) durdurma kelimeleri
¢ikarilir. Durdurma kelimelerinin bilgi erigim sistemlerinde gerekli olmadigi, bu
sistemlerle ilgili ¢aligmalarinin ilk giinlerinden beri bilinmektedir. Bu kelimelerle
yapilacak herhangi bir sorgunun, eldeki veri kiimesinin her elemanini sonug olarak
dondiireceginden, bu kelimelerin ayrim yaptirma giigleri zayiftir. Ayrica durdurma
kelimeleri, dokiimanlarda ¢ok fazla yer tutarak sistemin hantallagmasina neden
olur. Bu kelimeler, her dokiiman kiimesinde istatistiksel yOntemlerle
bulunabilse de, genelde tek bir durdurma kelimesi listesi kullanilir. Bu liste bir

adres hesaplama tablosunda (hash table) da tutulabilir.

5.2.1.3. Govdeleme

Durdurma kelimelerinin ¢ikarilmasinin ardindan, her kelimenin eklerinin
cikarilmasiyla kelime kokleri bulunur. Kelime kdoklerinin bulunmasi, kelimelerin
bicimsel benzerlerinin bulunmasi anlamina gelir. Boylece, kosucular, kosucu,
kosmak, kos, kosuyorum gibi ayni anlam grubundaki kelimeler bir araya getirilmis
olur. Kok bulmada karsilasilabilecek iki sorun vardir: Birincisi, bu islemde cok ileri
giderek birbirinden anlamca ¢ok farkli kelimelerin ayni anlam grubuna
baglanmasidir. Bu durumda sistem, konuya uygun olmayan dokiimanlar1 da konuyla
ilgili seklinde yorumlayabilir. Diger bir sorun da, kelimelerin koklerine ulagilmaya
calisilirken ¢ok az ekin ¢ikarilmasi islemidir. Bu durumda da sistem konuya uygun

dokiimanlari, “uygun olmayan” dokiimanlar olarak algilayabilir.

Govdelemeye yarayan pek ¢ok farkli algoritma vardir. Bu yontemlerden biri

tiim dizin sozciiklerinin ve koklerinin Tablo 3.1.” deki gibi bir tabloda tutulmasidir.
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Gizlemek Gizle
Gizlenmek Gizle

Gizle Gizle

Sekil.15. Kelimelerin ve Koklerinin Bir Tabloda Tutulmasi[49]

Bu yontemin dezavantaji, cok fazla saklama alanina gereksinim duymasi ve

boyle bir tablonun yaratilmasinin zor olmasidir.

Diger bir yontem de, eldeki dokiimanlardan olusturulan bir s6zliigiin i¢indeki
her kelimenin, her harfinin tek tek ele alinarak ardil farkliliklarinin incelenmesiyle
yapilir. Kokii bulunacak kelimenin s6zliik i¢inde farkli bir kelime olarak bulunabilen
ilk n harfi, kelimenin kokii olarak alinir. Mesela sozliigiin igerisinde kos ve kosucu
kelimeleri olsun. Kosucu kelimesinin kokiinii bulmak icin, k, ko, kos kelimelerine
ulasilir. Kos sozciigiiniin sozliikkte bir kelime olarak goriilmesiyle kelimenin kokii

bulunmus olur.

Yukaridaki yontemler her dil icin gegerli olan yontemlerdir. Veri kiimesi
Ingilizce metinlerden olusan calismalarda, Porter Stemmer algoritmasi, daha
basit ve hizli olmasina ragmen digerleriyle performans bakimindan farki

olmamas1 nedeniyle, bu konu i¢in en ¢ok kullanilan algoritmadir[49].
5.2.1.4. Metin Gosterimi

Metinler sayisal ortamlarda saklanirken, en ¢ok, dogal yazinin sayisal
ortamdaki sekli halinde bulunur. Fakat metin halinde depolanan dokiimanlarin
iizerinde hesaplamaya dayanan islemler yapmak zor oldugu i¢in, dokiimanlar
farkli gosterim sekillerine doniistiiriiliir. Asagida bu gosterim sekillerinden birisi

olan vektor uzay1 modeli agiklanmigtir.
5.2.1.5. Vektor Uzay1 Modeli

Bu konudaki en ¢ok bilinen yontem vektdor uzayr modelidir. Bu modele
sahip bir dokiimanlar kiimesinde, her dokiiman MxN kelime vektorleriyle ifade
edilir. M tim dokiimanlardaki her bir farkli kelime ve N de elde bulunan tiim
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dokiimanlarin sayisidir. Bu vektordeki her girdi, bir kelimenin o dokiimandaki

kullanilma sikligini ifade eder.

5.2.1.6. Boyut Kiigiiltme

Her kelime, her dokiimanda gegmedigi icin, yukarida A4 ile gosterilen matris
genellikle seyrek matristir. Matristeki satir sayis1 M, sozliikteki kelime sayisina esit
oldugu i¢in M ¢ok biiyiik bir say1 olabilir. Bu da matrisin biiylimesine ve iglemler
sirasinda gereksiz zaman ve is kayb1 anlamma gelir. Bu problemi agmak i¢in farkli

algoritmalar uygulanabilir [49].

5.2.1.7. Yeniden Degistirgeleme

Yeniden degistirgeleme, eldeki oOzelliklerin yeniden yapilandirilmasi
veya Dbirlestirilmesiyle yeni Ozellikler yaratilmasina dayanir. Bu yontemde,
kelimelerin arasinda gizli bir iliski oldugu kabul edilir ve bu iligkiyi ortaya
cikarmak i¢in, Gizli Anlambilimsel Dizinleme (Latent Semantic Indexing) gibi

birtakim istatistiksel yontemler kullanilir.

5.3. Agirliklandirma

Yukarida  belirtilen A4  matrisinin = tasidigi  agirlk  degerlerinin
belirlenmesinde pek c¢ok yontem kullanilir.Fakat bu yontemlerin hemen hemen

hepsi iki 6nemli noktaya dayanir;

Bir sozciik, bir dokiimanin i¢inde ne kadar ¢ok sayida gecerse, o
dokiimanin bir kategoriye atanmasinda o kadar etkili olur. Bir sdzciik ne kadar

cok farkli dokiimanda bulunursa, o s6zciigiin ayirt edici 0zelligi o kadar azdir.

5.4. Metin Madenciligi Algoritmalar1

Metinler vektdr uzayma gecirilip gerekli agirlik degerleri degisikliklerinin
yapilmasinin ardindan, artik {izerlerinde  Metin  Madenciligi  algoritmalari
kullanmilabilir hale gelirler. Bu asamada daha once kullamilmig birkag algoritma

aciklanacaktir,
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5.4.1. Rocchio Algoritmasi

Rocchio yoOnteminde, her kategori i¢in, o kategoriye ait egitim
orneklerinin ortalamasi alinarak prototip bir dokiiman vektorii olusturulur. Hangi
kategoriye ait oldugu bulunmaya ¢alisilan dokiimanin, olusturulan prototipe olan
mesafesine bakilarak siizme islemi gergeklestirilir. Bu olduk¢a hizli bir sekilde
egitilebilen ve pek cok tiirevi olan bir yontemdir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan

EHI algoritmasi da, Rocchio algoritmasinin tiirevlerinden birisidir.

5.4.2. Naive Bayes

Naive Bayes yontemi, bir dokiimanin icindeki ozellikleri birbirinden
bagimsiz disiinerek caligir. Yani bir dokiimanin soézciiklerinin birbirleriyle olan
kombinasyonlari, Naive Bayes yonteminde onemli degildir. Bu bagimsizlik fikri
her ne kadar dogru degilmis gibi goriinse de, Naive Bayes biiyiik bir dogruluk orani
gosterir. Naive Bayes, egitim kiimesi verilerinin ve yeni girilen dokiimanin
verilerinin her birini tek tek kullanarak, yeni dokiimandaki her sézciiglin kategoriyi
etkileme ihtimallerini hesaplayarak tahminde bulunmaya c¢alisir. Naive Bayes

formiilii olasiliklara dayanir[49].

5.4.3. Karar Agaci

Bu yontemde dokiiman vektorii d, egitim kiimesi dokiimanlariyla olusturulan
bir karar agaciyla karsilastirilarak, kullanict  i¢in  uygun ya da uygun
olmadigi anlagihr. Bu karar agacinin olusturulmasinda farkli algoritmalar
kullanilsa da, bu agacin her yapragi farkli bir kategoriyi temsil eder. Kullanilan
her algoritmanin amaci, yeni bir dokiimani en dogru bi¢imde bir kategoriye
atayabilecek karar agacimi olusturmaktir[51]. Asagida bu yontemlerin en

popiilerlerinden birisi olan, CART yontemi agiklanacaktir.

5.4.3.1. Agaci Olusturma (CART)

CART, ikili karar agaclari olustururken egitimde kullanilan her bir
vektorii, igindeki elemanlarindan birini kullanarak, bir fonksiyon yardimiyla, ikiye
ayirir. Bu ylizden, ilk karar verilmesi gereken, hangi elemanin en iyi ayrstirict
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oldugunun saptanmasidir. En 1iyi ayrnstirici, kiimeyi en tirdes bigimde
ayirabilen ayristiricidir.  Dolayisiyla egitim kiimesindeki ¢esitlemeyi en aza

indirebilen ayristirici, en iyi ayristiricidir.

5.4.3.2. Agacin Budanmasi

Egitim kiimesini kullanirken hata orani en aza indirilmis olsa da, yeni gelen
verilerin kategorilere atanmasinda en iyi sonucu vermeyebilir. Aga¢ tamamen
egitim kiimesi elemanlariyla Ortlistiigli icin, agacin yeni verilere uygun olmasi

budanma ile saglanr.

5.4.4. Destek Yoney Makineleri

Destek yoney makineleri, metin siiflamada oldugu kadar diger pek cok
genis alanda da basar1 gostermistir. Vladimir Vapnik’in verilerin dagilimiyla
ilgili olan yapisal risk enkiiciiltmesi teorisine dayanir. Destek yoney makineleri
yontemi sadece ikili siniflamalar yapabildigi icin biitlin sistem ¢ok sayidaki ikili

kararlarin birlesmesinden olusur[49].

5.4.5. Bayesian Aglar1

Bayesian Aglari, pek c¢ok degisken ve c¢ok sayidaki olasiligin
gecerli  oldugu  bir  uzayin yogunlastirilmasiyla ilgilidir. Yonlendirilmis
cevrimsiz ¢izge (directed acyclic graph) (DAG) ile iliskiler tanimlanir. Her X ;
,agin icerisinde bir bogum olarak gosterilir. Her bogum 6zellik yay ise iki 6zelligin
birbirleriyle olasiliksal bagimliliklarin1 gosterir. Yani iki bogum arasinda bir yay
olmamasi, bu iki bogumun birbirinden bagimsiz oldugu anlamina gelir. Bogumlar,
sadece alt bogumlariyla ve bir yayla baglandiklar1 bogumlarla iliskilendirilebilir.

Her bogum kendisinin istiindeki ( X'; ) bogumda kendisi i¢in saklanan olasilik

degerlerini alir. Ust boguma sahip olmayan bogumlar, sadece altlarindaki Xi

bogumlari i¢in dnsel olasilik dagilimlarina sahiptir.

Bayes aglari, dokiimanlar icin diisiiniilecek olursa, dokiimandaki her terim

icin bir ikili deger verilerek dokiimanin iginde hangi kelimelerin gectigi ve
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hangilerinin gegmedigi hakkinda bir bilgi tutulabilir. Diger bir deyisle; Bayes aginin
icindeki tim bogumlar bir vektdriin iginde toplanmig olur. 6 terime sahip bir
dokiimanin Bayes ag yapis1 6rnegi gosterilmistir. Bu 6rnekte, goriilmesi beklenen

kelimeler arasindaki bagimlilik olasiliklari da belirtilmigtir. Eger bu 6 bogumun

aralarindaki iligkiler ele alinmazsa elimizde 26 =64-1=63 tane kelimeler aras

bagmti olasilig1 olur.
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6. UYYGULAMA

6.1. Uygulama

Metin madenciligi, Tiirk¢e metinlerde en ¢ok kullanilan harf ve birbirini
izleyen harflerin ortaya c¢ikarilmasi icin de kullanmlir. Bu uygulamada Tiirkge
metinlerde en sik kullanilan harfler, iki harfin birbirini takip etme siklig1 ve ii¢ harfin
ardi ardina gelme sikliklari belirlenmistir. Ayrica Tiirk¢ede kullanilan harflerin yan
sira X, W, Q gibi harfler ve sayilar da kullanilmistir. Tiirk¢e konulardaki metinlerin
icerdigi harf sikliklarinin degisip degigsmedigi saptamak i¢in internet tizerinden Tiirk
Dil Kurumu sitesinden yararlanilarak MS Office veritabani ile MS Visual Studio
ortaminda C # .Net platformu ile apriori algoritmasi yapilmistir. Her bir dosya kendi
icinde incelenip ¢aligma sonucunda karsilagtirma yapilarak tesadiifi hata en aza
indirilmistir. Apriori algoritmasi orta diizey veri iceren hareketsel veritabanlari igin
uygundur. AIS ve SETM algoritmasina oranla performans agisindan daha iyi oldugu

icin apriori algoritmasi kullanilmistir.

6.2. Tiirk¢cede En Sik Kullanilan Harfler

Microsoft Excel formatinda 26 KB biiyiikligiindeki veride 118.553
karakterden olusan metinlerin taranmasiyla yapilan ¢alismada Tiirk¢e metinlerde en

sik rastlanan harfler asagidaki gosterilmistir.

(O i 9 - = analiz_tekli.xlsx - Microsoft Excel ticari olmayan kullanim il
) =
=/ | Giis | Ede  SafaDuzeni  Fommaller  Veri  GosdenGedr  Gorinam @ - = x
== = i - || ZmExe - - .
B Xl aion Slu -] [E=al@] B v - | B kosullu Bicimlendime S Ekle = %7 }&
Ee = (i35 Tablo Olarak Bigimlendir = | 5% sil - &~ i
o | (KT & | [ S A 5 | )| e sonen- e
Pano T ¥azi Tipi & Hizalama & Say: i Stiller Hucreler Duzenleme
\ Az B &[0 &l
A B G D £ F G H I 1 | =
il abidin pasa a-cak.txt acis konus adapazari adil anemi ataturkin azeri azinhk azizim balkan ilk be
pasg ) & P
2 |0 it 18 131 s 0 25 0 3 8 2 6
1 2 8 9 15 2 23 0 4 12 26 31
4 |2 0 5 9 8 74 12 0 & 7 . 6
5 (3 0 2 1 4 2 8 [} 3 3 9 5
6 |4 0 4 1 0 0 5 0 1 5 6 8
5 il 3 2 8 0 11 0 [} 1 1 8
8 |6 0 o 2 6 0 4 0 1 1 4 6
9 |7 (8] 0 2 2l 0 5 0 1 6 6 ]
10 |8 0 2 1 2 0 10 0 1 4 4 7
11 |9 0 6 6 sl 2 18 0 4 11 24 2!
12 |A 854 1156 1236 1691 1062 1338 a5 812 1251 1567 946
13 |B 243 363 294 555 277 248 11 262 300 480 214
14 |C I 153 74 138 75 als ksl 3 91 116 135 il
8 C 58 0 174 173 93 168 12 135 159 127 116

o = B
W 4-» v Sayfal Sayfa2 ~Sayfa3 %3 0 - 0
Hazr Ortalama: 278,7831727  Say: 2794 Toplam: 752157 ||[(E5 [0 0|, seta8 (=) =0 ()

Sekil.16. Metinlerdeki Tekli Harf Analiz Sonuglar
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Sekil.17. Tiirkge Metinlerde En Sik Kullanilan Harfler

(O B analiz_teklixlsx - Microsoft Excel ticari olmayan kullanim Grafik Araglan -2 X

Girig | Ekle  SafaDuzeni  Formuller  Veri  GozdenGegr  Gorinum Tasanm  Duzen  Bigim © - 27X

Kosullu Bicimlendirme SaEe [|X Aw [ﬁ
7l
d

5% Tablo Olarak Bimlendir = || 3% Sil v

¥l

s

B L P (& [
—

Yapistir || ik - A= 7L B 0 00 : Sirala ve Filtre Bulve
b £ |K T ”ﬁ A E A 0 |5 53 () Hiere Stilleri S Bicin~ || 2~ U‘y‘-;vula Secr
Pano & Yazi Tipi Pl Hizalama Sayl Stiller Hucreler Diizenleme

\ 4 Grafik O
5 T u

i ve ok  ve ol icik

Hazir |

Sekil.18. Tiirkce Metinlerde En Sik Kullanilan Harfler
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Tiirk¢ede en sik rastlanan 6 harf A, E, I, L, N ve R harfi olmustur. R ve N
harfleri yiizdeliklerine bakildiginda hemen hemen ayni1 durumdadir. Tirkge
metinlerde en az kullanilan harf J olmustur. J harfini sirasiyla J, F, P, C harfleri

izlemektedir.

6.3. iki Harfin Birbirini Takip Etme Sikhg

Harflerin tek tek sayilmasindan sonra ikinci agamada Tirk¢ede hangi iki
harfin birbirini en ¢ok takip ettiginin belirlenmesi ¢aligmast yapilmistir. MS Excel
formatinda gosterilen 476 KB biiyiikliigiindeki veride 118.553 karakterden olusan

metinlerin taranmasiyla yapilan ¢alisma asagida gosterilmistir.

/D_., a9 -c : analiz_ikili.xlsx - Microsoft Excel ticari almayan kullamm - 8 X
= Girig Ekle Sayfa Diizeni Farmdiller Veri Gézden Gecir Gérindm @ -9 x
3 oﬁ Calba -l - |[AERE lg = E"@"l g‘l Metin . Fﬂ?l{o;u\lu Bicimlendirme ~ j‘iﬂEkle = ): > % ﬁ

I [ Tablo Olarak Bicimlendir * | 3% sil ~ ks il

Vapvwghr 7 | T 4 - | B 8- %y |38 58 [ Huere stilleri - & Bigm~ || 2+ S‘ril;gvj:ﬂm BS:L"vE
Pano Yazi Tipi £l Hizalama £l Says = stiller Hucreler Duzenleme

| A2 v § £[C

A B ¢ | D E F G H 1 3 K L M N i
1 abidin pasa.txt a-cak.txt acis konusadapazan.adil.txt  anemi.txt atatUrkdn azeri.txt azinlik.txt azizim.txt balkan Ulk benimle.t (_:e
2 C b 0 0 0 0 o o 0 0 0 o o 0
3 Ic 8 e} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

4 |C 5 o 1] o o 0 0 o o o 1} 0 o

5 |D A 116 119 105 180 130 139 2 77 116 141 97 95
6 |D B 0 0 0 o 0 0 o 0 o 1} 0 o
7 |D e o 0 0 0 0 0 0 0 0 [t} 0 0
8 D [ 0 0 o 0 0 o 0 o 1} 0 o
9 |p E 131 162 136 168 124 207 8 139 156 198 113 66

10 |D 3 o o o 0 0 o o 1} 0 o

11 |D G 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

12 D G o 0 0 1] 0 0 o 0 1] 1} 0 o

13 |D H o 0 0 0 0 13 0 0 [t} 0 0

14D 1 37 0 42 37 32 36 1 37 58 96 31 29

15 |D 1 EE] 100 82 108 85 o3 19 70 112 152 69 52

16 |D ] o 1] o o 2 0 o o o 1} 0 o

17 |D K e} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

18 |D L A 4 6 15 2 8 o 5 4 i 2 1

1aln [V - 0 ] 0 n n n n n n n n n

4 4 r v | sayfal - Sayfa2 . Sayfa3 . ¥J . m . - i3

o S S — A [
Hazir Ortalama: 5,505079834  Say: 116438 Toplam: 636362 U@-@I-l&_{—}—% (+)

Sekil.19. Metinlerin iki Harfin Analiz Sonuglar
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() = analiz_ikilixlsx - Microsoft Excel ticari olmayan kullamim Grafik Araglarn - =
cay—— e
| Girig | Ekle Sayfa Dazeni Farmller Veri Gazden Gegir Gorinam Tasanm Diizen Bigim @ - a2 X
7 F . TR .
‘—ﬁ * | calibri (Govde) ~ |10 = - s Kosullu Bigimlendirme S Ekle X %? [ﬁ
By ——— == ——— || 5 Tablo Olarak Bicimlendir = || 3= sil~ | 3]
Yapistir A~ fad ~ ||| 0 | | Sirala ve Filtre Bul ve
|14 4 BT A | = ;I,& &|'\;—__z,'Hnmsmm- | Edmign~ | 2 “Tjguiac Secs |
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o L |
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ikili harf
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iR
mlE e
miR
man ———-—m._ﬁ_ﬁ__k_
mi wikili nri
mDE
= N
miL
=R
mD4 o b e kil harf
a5 9 m
mal -
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mya
wr | BT 23 100! 138
e 52 73 B6 127
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Sal mME (oo 1z 3
W 4+ M| sayfal “Sayfaz . Sayfe3d E0 AT

Hazir  Ddngisel Basvurular: BP353 | [

Sekil.20. Tiirkgce Metinlerde Birbirini Takip En Sik Takip Eden Iki Harf

Tiirk¢e metinlerde birbirini en sik takip eden ikili gruplar yukaridaki sekilde
gosterilmistir. Uygulama sonucu en sik takip eden ikili harfler, ‘L-A, A-R, L-E, E-R,
A-N’ dir.
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ikiii harf

Sekil.21. Tiirkce Metinlerde iki Harfin Birbirini Takip Etme Sikl1g1

6.4. Tiirkce Ug harfin Birbirini Takip Etme Siklig

Tiirk¢e metinlerdeki ii¢ harfin birbirini takip etme sikliklar1 L-A-R, L-E-R, E-
R-1, B-I-R,L-A-N’dir. Bu bilgiler asagidaki sekilde mevcuttur.
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Sekil.22. Tiirkce Metinlerde Ug Harfin Birbirini Takip Etme Siklig1

uclii harfler

. W dcliharfler

=555
E;._E:DQQ:BNz.NEQWWEFfEF
Z=o0p =20C ;
w =

Sekil.23. Tiirkce Metinlerde En Sik Yan Yana Gelen U¢ Harf
6.5 Uygulamamin Cahstirilmasi

Girilen metin tek harf, iki harf ve {i¢ harf iizerinden olasiliklar1 hesaplanarak

uygulanir.
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Bosluk karakterleri ayiklama islemi asagidaki gosterilmistir.

| text = text. Trim();

Tiirk¢e karakter icin yer degistirme (replace) fonksiyonu kullanilarak biiyiik

harfe(upper) doniistiirme islemi asagida gosterilmistir.

text = text.Replace("1", "I");
text = text.Replace("i", "I");
text = text.Replace("g", "G");
text = text.Replace("ii", "U");
text = text.Replace("5", "O");

text = text.Replace("s", "S");

Biiyiik harflere ¢cevirme islemini ise ;

text = text. ToUpper();

Tiirkce harfler, sayilar ve X, Q ve W gibi harflerin eklendigi kisim;
string gecerli =
"ABCCDEFGGHIIJKLMNOOPQRSSTUUVWXYZ0123456789";

for (int 1 = 0; 1 < text.Length; i++)

{
if (gecerli.IndexOf(text[i]) == -1)
{
text = text.Replace(text[i]. ToString(), " ");
b
b

Her ii¢ olasilik hesaplama i¢in oncelikle veritabanindaki olasiliklar sifirlanip

islemlerimizi gergeklestiriyoruz.
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6.6. Tiirkcede En Sik Kullanilan Harflerin Program Tanim

Girilen metin sonuna kadar dongilide kalir. Siradaki her harf i¢in Microsoft
Access veritabaninda TEKLI tablosunda olasilik kolonu bir arttirilarak kaydedilir.
Fonksiyon:

private void tekliHarf{(string girdi)
{
Fonksiyon girdigimiz metin “ab” olsun. “a”’y1 ve “b”yi isleyecegiz. Dongii

sayist uzunluk (Lenght) olur.
Veritabani kodlari...

Veritabani komutu i¢in “cmdText” degiskeni kullaniliyor.

nn,

string cmdText ="";

Olasilik i¢in “ihtimal” degiskeni kullaniliyor.
int ihtimal = 0;

Dongii buradan baglar.
for (int i = 0; 1 < girdi.Length; i++)

{

Tekli tablosundan dongii sirasindaki harfin olasilig1 sorgulanip ¢alistirlir.

cmdText = "select OLASILIK from TEKLI WHERE HARF ="' + girdi[i] + "";

Sorgu sonucu donen degeri tamsayiya cevirip ihtimal degiskenine atilip, degisken bir
artirilir.
ihtimal = Int32.Parse(dt.Rows[0][0]. ToString());

ihtimal++;

cmdText = "UPDATE TEKLI SET OLASILIK =" + ihtimal + " WHERE HARF=""

+ girdi[i] +"";
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Olasiligr bir arttirilan harf i¢in Tekli tablosunda gilincelleme komutu yazilip
calistiriliyor.

6.7. Tiirkcede En Sik Kullamlan iki Harfin Birbirini Takip Etme

Program Tanmim

Girilen metin sonuna kadar dongiide kalir. Siradaki her ikili harf igin
Microsoft Access veritabaninda IKILI tablosunda olasilik kolonu bir arttirilarak

kaydedilir. Fonksiyon:

private void ikiliHarf(string girdi)
{
Fonksiyon Girdigimiz metin “abc” olsun. “ab”y1 ve “bc”yi isleyecegiz.

Dongii sayis1 uzunlugun bir eksigi (Lenght-1) olur.

Veritabani kodlari...

Veritabani komutu i¢in “cmdText” degiskeni kullaniyoruz.

string cmdText ="";

Olasilik i¢in “ihtimal” degiskeni kullantyoruz.
int ihtimal = 0;

Dongii buradan bashyor.
for (int i = 0; i < girdi.Length-1; i++)
{

Ikili tablosundan dongii sirasindaki ikili harfin olasiligini sorgulayip calistirilir.
cmdText = "select OLASILIK from IKILI WHERE HARF1 =" + girdi[i] + "' AND
HARF2 ="'+ girdi[i + 1]+ """;

Sorgu sonucu donen degeri tamsayiya cevirip (Int32.Parse) ihtimal degiskenine

atiliyor. Degisken asagidaki gibi bir artilryor.
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ihtimal = Int32.Parse(dt.Rows[0][0]. ToString());

thtimal++;
cmdText = "UPDATE IKILI SET OLASILIK = "+ ihtimal +" WHERE HARF1=" +
girdi[i] + " AND HARF2=""+ girdi[i + 1] +""

Olasilig1 bir arttirilan harf igin Ikili tablosunda giincelleme komutu yazilip ¢alistirlir.

6.8. Tiirkcede En Sik Kullanilan Uglii Harfin Program Tanim

Girilen metin sonuna kadar donglide kalir. Siradaki her harf icin Microsoft
Access veritabaninda UCLU tablosunda olasilik kolonu bir arttirilarak kaydedilir.

Fonksiyon:

private void ucluHarf(string girdi)

{
Fonksiyon Girdigimiz metin “abcd” olsun. “abc”y1 ve “bed”yi isleyecegiz.

Dongii sayist uzunlugun iki eksigi (Lenght-2) olur.

Veritabani kodlarz...

Veritabani komutu i¢in “cmdText” degiskeni yine kullaniliyor..

string cmdText ="";

Olasilik i¢in “ihtimal” degiskeni kullaniliyor.
int ihtimal = 0;

Dongii buradan bashyor.
for (int 1 = 0; 1 < girdi.Length-2; i++)
{

Uclii tablosundan déngii sirasindaki ii¢ harfin olasiligini sorgulayip galistirilryor.
cmdText = "select OLASILIK from UCLU WHERE HARF1 =" + girdi[i] + " AND
HARF2 ="'+ girdi[i + 1] + "' AND HARF3 ="'+ girdi[i + 2] + """;

76



Sorgu sonucu donen degeri tamsayiya ¢evirip ihtimal degiskenine atip, degiskeni bir
arttiriyor.
ihtimal = Int32.Parse(dt.Rows[0][0]. ToString());

ihtimal++;

cmdText = "UPDATE IKILI SET OLASILIK = "+ ihtimal +" WHERE HARF1=""+
girdifi] +" AND HARF2="+ girdii + 1]+ "";

Olasihig bir arttirlan harf icin Uclii tablosunda giincelleme komutu yazilip

calistirtyor.
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7. SONUC VE ONERILER

7.1. GENEL SONUCLAR

Bu boliimde aragtirma kapsaminda gerceklestirilen uygulamanin istatistiksel
analizi ile elde edilen sonuglar 6zetlenmekte ve asagida belirtilen arastirma sorulari
cevaplanmakta, ayrica uygulamaya yonelik Oneriler ve gelecek aragtirmalar icin de

oneriler degerlendirilmektedir.

Bu tez calismasinda kullandigimiz metinlerin tamami internetten elde
edilmigtir. Bunun sebebi ise dogal bir sekilde yazilmis metinlerin internet
kaynaklarindan daha kolay ulasilabilecek baska bir kaynagin olmamasidir. ilk olarak
Tiirkce metinlerde en sik kullanilan harfler incelenmistir. Ikinci olarak Tiirkce
metinlerde iki harfin birbirini takip etme siklig1 incelenmistir. En son olarak Tiirkge
metinlerde ti¢ harfin birbirini takip etme sikligi incelenmistir. Bu tezde kisaca

asagidaki sorulara cevap aranmaktadir:
1. Tiirk¢e metinlerde en sik kullanilan harfler ve en az kullanilan harf nedir?
2. Tiirk¢e metinlerde iki harfin birbirini takip etme siklig1 nedir?
3. Tiirk¢e metinlerde ii¢ harfin birbirini takip etme siklig1 nedir?

Bu tez c¢alismasinda toplam 118.553 karakterden olusan Tiirkge metin
taramasinda en sik rastlanan harfin A harfi oldugu goriilmiistiir. Tiirkce metinlerde
en sik kullanilan harfler A, E, I, L, N ve R ’dir. Toplamda en az kullanilan harf J
harfidir.

Tiirk¢e metinlerde birbirini en sik takip eden ikili gruplar, ‘L-A, A-R, L-E, E-
R, A-N’ dir. Birbirini en sik takip eden iki harf L ve A harfidir. Birbirini en ¢ok takip
eden harfler Tiirkce de en ¢ok kullanilan ilk 6 harf iginden ¢ikmistir ve bu da
dogaldir. Tiirkce metinlerde ikili kullamim ag¢isindan bir iinlii bir {insiizii ya da bir

{insiiz bir iinlii takip etmektedir. Iki {insiiziin birbirini takip etme siklig1 cok azdur.
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Tiirkge metinlerde birbirini en sik takip eden iiclii gruplar, ‘L-A-N, A-R-I, N-
D-A, N-D-E, A-R-A, E-L-I’ dir. Birbirini en ¢ok takip eden harfler yine Tiirk¢e de
en ¢ok kullanilan 6 harften ¢ikmistir.

Bu tez calismasi Tiirkge metinlerdeki harfler hakkinda istatistiki bilgi
saglayacaktir. Bu calisma sadece Tiirk¢e metinlere 6zgli bir metot degildir. Bu
calisma baska uygulama alanlarinda metin tiirlerini gruplayarak (hukuk, tarih,
ekonomi, teknoloji, spor vs) kullanmamizda {imit verici olabilir. Bu alandaki

calismalar hem teorik hem yonetsel anlamda 6nemli katkilar saglayacaktir.

Kelimelerdeki harf analizlerinin arama motorlarinda kullanilan yontemleri
iyilestirmek i¢in kullanilmasi ongoriilebilir. Bu ¢alisma ile Tirk kullanicisina en
uygun klavye se¢imi de yapilabilir. En ¢ok kullanilan harflerin islevsel parmaklarin
en kolay ulasilabilecegi noktalar yerlestirilmesi diginda birbirini en cok izleyen

harflerinde belirlenip klavyenin buna gore olusturulmasinda faydali olabilir.

Bu uygulama farkli calisma kosullar1 ve yontemler igceren algoritmalarin,

farkl veri yapilar iizerinde ¢alistirilarak performans, 6l¢iimleri yapilabilir.
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