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YEMIN METNi

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Metin Madenciliginde Kategorik
Degiskenler i¢in Benzetim Katsayilarmimn Kullanilmas: Uzerine Bir Calisma” adli
calismanin, tarafimdan, bilimsel ahlak ve geleneklere aykir1 diisecek bir yardima
bagvurmaksizin  yazildigmi  ve  yararlandigim  eserlerin  kaynakc¢ada
gosterilenlerden olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir

ve bunu onurumla dogrularim.



OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Metin Madenciliginde Kategorik Degiskenler icin Benzetim Katsayilarinin
Kullanilmasi Uzerine Bir Calisma

Emine Eda Cam

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Anabilim Dah

Ekonometri Programi

Metinlerin sayisal ortamlara aktarilmas1 teknolojik gelismeler
yardimi ile kolaylasmustir. Metinlere ulasilabilmesi ve metinlerden anlamh
bilgilerin elde edilebilmesi icin metin madenciligi tekniklerinin uygulanmasi
gerekmektedir. Metin madenciligi, yapisal formda bulunmayan verilerden
dogal dil isleme disiplini ile birlikte metin iizerinden istatistiksel sonuclari
elde etmeyi amag¢lamaktadir.

Bu calisma kapsaminda, 4 farkh yazarin 6 farkh eseri iizerinde metin
madenciligi teknikleri ve benzerlik-uzaklik élgiileri kullanilarak R programi
yardimiyla yazar tammma ve metin siniflandirma basaris1 elde edilmeye
calisilmistir. Yazarlarin eserleri ile ilgili sayisal veriler cikartilarak bu sayisal
veriler ile arasinda Oklid uzakhi@ hesaplanms olup K-NN algoritmasi
yardimiyla metin siniflandirma yapilmistir. Yazari belli olmayan bir eserin
elde edilen verilerden hareket ile hangi metin kiimesine ait oldugu tespit

edilmeye cahsilmistir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Yazar Tamima, Benzerlik Olciileri.



ABSTRACT
Master’s Thesis
A Study On The Use Of Simulation Coefficients For Categorical Variables In
Text Mining
Emine Eda CAM

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences

Department of Econometrics Program

The transfer of texts into digital environments is facilitated by
technological developments. Text mining techniques should be applied in
order to reach the texts and to obtain meaningful information from the texts.
Text mining aims to obtain statistical results over the text along with the
natural language processing discipline from data that is not found in the
structure form.

Within the scope of this study, by using the text mining techniques and
similarity-distance measurements on 6 different works of 4 different authors,
the success of author recognition and text classification with the help of R
program has been tried to be achieved. The numerical data related to the
authors' works were extracted and the Euclidean distance was calculated
between these numerical data and the text classification was done by using
the K-NN algorithm. It has been tried to determine which text set belongs to

a given work, based on the data obtained.

Keywords: Text Mining, Author Recognition, Similarity Measures.
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GIRIS

Teknolojinin hizli gelisimi ile bilgi sayist artmakta ve biiyiik veriler
depolanabilir duruma gelmektedir. Dogada islenmemis olarak bulunan verilerden
anlamli  bilgilerin  ¢ikarilmas1t  icin  veri madenciligi  tekniklerinden
yararlanilmaktadir.

Veri madenciligi, veri ambarlarinda yer alan c¢ok fazla sayidaki veri
icerisinden anlamli bilgilerin ve bu bilgiler arasindaki iliskilerin ¢ikarilmasinda ve
elde edilen sonuglardan yola c¢ikilarak gelecekle ilgili tahminde bulunulmasini
saglayan bilgi kesfi siirecidir. Veri madenciligi yapisal veriler yani sayisal veriler
ile ilgilenmektedir.

Veri madenciligi, miisterilerin satin alma tercihlerinin belirlenmesinde,
dolandiricilik tespitlerinde, miisterilerin O6deme performanslarinin
belirlenmesinde, pazar sepeti analizinde, tip, biyoloji vb. alanlarda sikg¢a
kullanilmaktadir.

Metin madenciligi ise veri madenciliginin tersine yapisal olmayan veriler
ile ilgilenmektedir. Yapisal olmayan veri tiirlerine resim dosyalar, pdf, word ve
text gibi metin dosyalar, e-postalar 6rnek verilebilmektedir.

Metin madenciligi, yapisal olmayan veri setleri sayisallastirip yapisal hale
dontstiiriildikten sonra veri madenciligi teknikleri kullanilarak elde edilen
verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi islemidir.

Metin madenciligi, metinler arasindaki benzerliklerin bulunmasi,
metinlerin siniflandirilmasi, metinlerin 6zetlenmesini saglamaktadir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda metin  madenciligi  tekniklerinden
yararlanilarak ele alinan 24 metin 6zetlenerek metinler hakkinda bilgi ¢ikarima,
yazarlik 6zelliklerinin ¢ikarilmasi ve benzerlik 6lgiilerinin yardimiyla metinlerin
siiflandirilmasi ve siniflandirma basarilart tespit edilmistir. Yazarlik 6zellikleri
ve benzerlik olgiileri yardimiyla yazari belli olmayan bir eserin yazarmin
tahminlenmesi yapilmistir.

Tez calismas: 3 boliimden olusmaktadir. Ik boliimde veri madenciligi
kavrami, tarihsel gelisimi, veri madenciligi islemlerinde karsilasilan problemler,
veri madenciliginde kullanilan algoritmalar ve siniflandirma basar1 dl¢limlerine

yer verilmistir.



Tezin ikinci bolimiinde metin madenciligi anlatilmig olup, Metin
madenciligi uygulama alanlar1 ve uygulama adimlari, Birliktelik Kurali, Benzerlik
ve Uzaklik Olgiileri, Kiimeleme Analizi, Temel Bilesenler Analizi ve Duygu
Analizi ile Yazar Tanima konular1 anlatilmistir.

Uciincti ve son bolim olan Analiz ve Yorum béliimiinde ise, tez
kapsaminda yapilan deneysel ¢alismaya yer verilmistir. 4 farkli yazarin 6 farkl
eseri ele alinarak 24 metinden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur. Metin
madenciligi 6n isleme asamalar1 R programi araciligr ile metinlere uygulanmistir.
Her yazara ait yazarlik 6zellikleri ¢ikarilmistir. R programi araciligi ile metinler
ile ilgili ¢ikarilan 6zellikler Oklid benzerlik 6l¢iisti yardimiyla siniflandirilmustir.

Duygu analizi ¢aligsmast yapilmistir.



BiRINCi BOLUM
VERI MADENCILIGI

1.1. TARIHSEL GELISIMI

1950’11 yillarda ilk bilgisayarlarin sayma ve temek aritmetik islemler i¢in
kullanilmaya baslanmasini takip eden 1960°larda bilgi miktarindaki artis ve
bilgiyi depolama ihtiyac1 ortaya ¢ikmaya baglamistir. Bununla birlikte veri tabani
ve bilgilerin depolanmasi kavrami bilisim diinyasinda yerini almistir. Bu siireci
1970’ lerde E. F. Codd’ un yayinladig iliskisel veri tabanlar1 makalesi sayesinde
bilim diinyas1 veri tabanlari, iliskisel veri tabanlar1 gibi konular ile tanigmasi
saglanmustir.

1980’lerde SQL standart dil olarak kabul edilirken, 1990’larda Visual
Basic, ODBC, Excel ve Access dilleri ile de veriler islenmistir. Boylece 1990’
yillarda istatistik ve veri madenciligi de ortak bir alanda bulusmustur. Veri
madenciligi siirecinin kokleri 1960’lara dayanirken ilk yazilim 1992 yilinda
gelistirilmistir. Veri madenciligi, 1990’h yillarin basindan bu yana siirekli
gelismektedir. Veri madenciliginin tarihsel gelisimi 6zet tablo halinde asagida

gosterilmistir.



Tablo 1: Veri Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

20001er

Web madencilig

satislanm ne
durumda olacak 7
Meden?

iliskisel
veritabanlan,
Gehismis
bilgisayar
algoritmalan

Tarih Basamaklar Sorular Kullamilabilir ilgili Yamhmlar
Teknolojiler
Ven toplama, Benim son 5
T ottt - PR .
19601ar y Emﬂ.h"m yildaki toplam B]_!glh'i}ar‘ Disk, Fortran
Yionetim ki dir? Diiz dosyalar
Sistemlert Arm nedir:
Daha izl ve
e B ucuz bilgisayarlar,
Veriye ulagim, | UcvenMart 1 goha fazla Oracle,IBM DB,
1980ler o Istanbul’daki birim Y
Ven sorgulama . . depolama alam, S0L
satis miktan nedir? | 7
iliskisel
verntabanlan
1?:::: hhilli]:x::arlar SQL Standart,
Giegen Mant Daha £: ""] N " | Ven Ambarlar,
Istanbul*daki birim | 2% 28 | OLAP, Darwin,
Ver1 ambarlar, satis miktan nedir? ill?kjl;n:l ’ IBM Intelligent
19901ar Karar destek Ankara ile ) ‘b'la.h' ! Miner, SPSS
sistemlen karsilagtirmal E;]I:'\Pd{?{?]?‘ Crisp DM, SAS
olarak gimek huvulh‘.l Miner, Angoss
Istiyorum. - . | Knowledge
ventabanlan, Ven |
Seker
ambarlan
Daha izl ve
ucuz bilgisayarlar, o
Ankara’da gelecek | Daha fazla ﬁr::tl: ::Eim DR2
1990lann sonu Ver madencilign | ayki birim depolama alam, . B

UDB Miming,
SPSS
Clementine, SAS
Enterprise Mmer

Kaynak: Kocamig ve Durmaz, 2008: 4.

1.1.2. Veri Madenciligi

Giintimiizde bilgiye hizli erisim ve artan bilgi sayisi sebebiyle biiylik veri
setleri ortaya ¢ikmaktadir. Bu biiyiik veri setlerinin analizi ve yorumlanmasinin
zorlugu ortaya veri madenciligi siirecini ortaya ¢ikartmaktadir. “Veri madenciligi;
veri Ozetleme, birliktelik kurallari, karar agaclari, yapay sinir aglari, siniflama
algoritmalar1 gibi teknikleri kullanarak, biiyiik veri setleri arasindaki onceden
bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilginin veri yiginlarindan dinamik bir siire¢
ile elde edilmesi olarak  tanimlanabilir.

Diger bir deyisle,



Veri madenciligi, elde bulunan verilerden yola ¢ikarak gelecekte ortaya
cikabilecek gizli oriintiileri elde etme siirecidir.

Veri madenciligi biiyiik miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulmus
oldugu icin bilgisayar veri tabanlari ile yakindan iliskilidir.

Veri madenciligi islemleri, smiflama, kategori etme, tahmin etme ve
goriintiileme olmak {izere 4 ana baslikta toplanabilir. Veri madenciligi istatistik,
makine bilgisi, yapay zeka, veritabanlar1 ve yiliksek performansh islem gibi

kavramlar ile biiytik iliskiler icermektedir.

Sekil 1: Veri Madenciligi ile liskili Kavramlar

Veritabam
Teknolojisi

Niimerik
Matematik

Veri
Madencilif

Giriintiileme
(Visualization)

Makine
Ogrenmesi

Yiiksek
Performansh
Hesaplamal
Bilimler

Kaynak: Kocamig ve Durmaz, 2008: 3.

Veri madenciligi ¢ok sayida veri ve c¢ok sayida degisken ile

ilgilenmektedir.

1.1.2. Veri Ambarlari

Veri ambarlan1 farkli operasyonel sistemler, c¢agri merkezleri gibi
kaynaklardan veriyi alip, temizleyip, degistirdikten sonra mevcut veriyi daha
anlagilabilir ve daha kolay erisilebilir bir yapida toplayan ve ge¢mis veriler i¢in

bir depo teskil etmek amaciyla olusturulan iligkisel veri tabanlaridir. Sorgulama



ve analiz amaciyla kullanilmasindan dolay1 veri tabanlarindan ayrilan yonleri
bulunmaktadir. Veri ambarlari, biiyiik veri setlerine sahip veri tabanlarindan
kaynaklanan is yiikii ile, analiz yiikiinii birbirinden ayirmasi ile verinin daha kolay
islenebilmesi, analiz edilebilmesi ve bu sayede veri tabanlarmnin daha kolay
organize edilmesine olanak saglamaktadirlar. Veri tabanlarinin daha 6zel bir hali
gibi diisliniilebilir. “Veri ambarlari, veri tabanlarina goére daha hizli ¢alisan,
ozellestirilmis ve daha az veri saklayan yapidadirlar. Eldeki veriyi kolay, hizli ve
dogru bir sekilde analiz etmek i¢in gerekli olan iglemleri yerine getirmektedir.”
(Seker, 2015: 6) Veri ambarlari, veri tabanlarindaki degisimlere bagli olarak
giincellenebildigi  i¢cin  veri  tabanlarindan  beslenir  seklinde  de
yorumlanabilmektedir. Veri tabanlarindaki biiyiik veri setlerinden daha ozet
verileri alir bunlar1 amaca yonelik ve daha verimli kullanilabilmek adina sakli
tutar.

Veri ambari, 1991 yilinda ilk kez William H. Inmon tarafindan yonetimin
kararlarmi desteklemek amaci ile ¢esitli kaynaklardan elde ettikleri bilgileri
zaman degiskeni kullanarak veri toplama amaciyla ortaya atilmistir. Kisaca birgok
veritabanindan alinarak birlestirilen verilerin toplandigi depolardir.

Veri ambarlarinda veriler okumaya yonelik olarak olusturulduklari igin
veriler, analiz yapmay1 kolaylastiran bir formatta tutulmaktadir. Burada analiz;
sorgular, raporlar, karar destek sistemleri veya istatistiki hesaplar1 kapsamaktadir.
Veriler, veri ambarlarina aktarilmadan 6nce bir takim 6n islemlerden gegmektedir.
On isleme admmlari Bolim 2 de calisilmistir. Verilerin, veri ambarlarina
alinmadan Once asamalardan gectigi bu siirece ETL siireci denilmektedir. (
Extract, Transform, Load)

Extract: Veriyi kaynak sistemden alma,

Transform: Verilerin bizim belirledigimiz yapiya uygun olabilmesi i¢in
belli bir doniisiimlerden gecmesi gerekmektedir. Kisaca verinin temizlenmesi ve
kalitesinin arttirilmasi,

Load: Verilerin hedef sisteme yiiklenmesi anlamina gelmektedir.



Sekil 2: ETL Siireci
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1.2. VERIi MADENCILIiGi UYGULAMA ALANLARI

Giiniimtizde bilisim sektoriindeki gelismelerle birlikte ¢ok fazla veri ile
karsilagmaktayiz. Gerek bilisim sektorii gerekse bankacilik, saglik sektoriinde
biiyiikk veri ile g¢alisilmaktadir. Bu yiizden de veri madenciligi biiyiik veri

kiimelerinin bulundugu her ortamda kendisine ¢alisma alani bulabilir.

1.2.1. Pazarlama

Miisterilerin satin alma aliskanliklarinin belirlenmesinde

Sepet analizi

Miisterilerin demografik 6zelliklerinin ¢ikarilmasinda

Biitiin miisterilerin e-mail, islem, ¢agr1 merkezi ve anket gibi erisim noktalarindan
elde edilen bilgiler sayesinde miisteri degerleme ve miisteri iligkileri yonetimi

Satis analizi yapilarak mevcut satiglarin arttirllmasinda

1.2.2. Saghk

Gecmis hasta verilerinden yola ¢ikarak risk grubunun belirlenmesinde
Test verilerinden elde edilen sonuglar ile bazi hastaliklarin 6n tanisi elde

edilebilir.

Uriin gelistirme



“Ornegin, Vysis, ilag sanayisi i¢in protein analizini yapay sinir aglari
algoritmasin1  kullanarak yapmaktadir. Rochester Kanser Merkezi bolimii
arastirmalarinda Knowledge SEEKER adli karar agaci teknigini kullanir.
California Hastanesi veriden bilgi iiretmek i¢in “Information Discovery” adli
driinii kullanmaktadir. Hastanede c¢alisan bir doktor, bu program sayesinde
hastalarin1 higbir fiziksel teste tabii tutmadan teshis koyabildigini agiklamistir.”

(Baykasoglu, 2005: 8 )

1.2.3. Bankacilik

Miisteri profili belirlenerek miisteri kredibilitesi ve risk durumu belirlenir.

Misteri gegmis donem davranislari ele alinarak dolandiricilik tespiti yapilabilir.
Ercan Ozbay’in 2007 yilinda yapmis oldugu Finans Sektoriinde Veri Madenciligi
ile Dolandiricilik  Tespiti adli ¢aligmast veri madenciliginin finans ve
dolandiricilik tespitinde nasil kullanildigin1 anlatan 6rnek bir caligmadir.

Kar analizi

Portfoy yonetimi

1.2.4. Dokiiman Verileri

“Dokiiman veri madenciliginde (text mining) ana ama¢ dokiimanlar
arasinda ayrica elle bir siniflama gerekmeden benzerlik hesaplayabilmektir. Bu
genelde otomatik olarak ¢ikarilan anahtar kelimelerin tekrar sayisi sayesinde
yapilmaktadir. Polis ve emniyet, giivenlik kayitlarinda mevcut rapora benzer kag
adet ve hangi raporlar var. Uriin tasarim dokiimanlar1 ve internet dokiimanlari
arasinda mevcut tasarim i¢in kullanilabilecek ne tiir dosyalar var gibi sorulara

yanit bulunabilir. “ ( Baykasoglu, 2005: 9)
1.2.5. Endiistri
Kalite kontrol analizlerinde

Lojistik

Uretim planlama



Uretim sistemlerinin benzetiminden elde edilen verilerden sistem performansini

etkileyen faktorlerin ve kurallarin ¢ikarilmasi alanlari sayilabilir.

1.3. VERIi MADENCILiGINDE BiLGi KESFi SURECI

Veri madenciligi, bilgi kesfinin bir alt siirecidir. Veriler islendigi takdirde
bilgiye doniisiir. Veri madenciliginin amaci olan ham verilerden yola ¢ikarak
onlardan anlamli ve gizli oriintiileri etmek bilgi kesfi ile ger¢eklesmektedir. Bilgi
kesfinin temel asamalar1 agagidaki gibi gosterilmektedir.

* Problemin Tanimlanmasi,

* Verilerin Hazirlanmasi,

* Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,

* Modelin Kullanilmasi,

* Modelin izlenmesi

Bilgi kesfi stirecindeki en onemli nokta veri ambarlarindaki verilerin

diizenli olmasidir.

Sekil 3: Bilgi Kesfi Asamalari

= Veri madenciligi: Model Degerlendirme
Bilgi kesfinin m
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PR S ————————— [ ————— . J

Kaynak: Baykasl, 2006: 95.



1.4. VERIi MADENCILiIGINDE KARSILASILAN PROBLEMLER

Veri madenciligi, bliylik ve gergek veri setleri ile ¢alistigr icin bu verilerin
dogru ve anlasilir bir sekilde yapilandirilmas: gerekmektedir. Veri setlerinde
meydana gelen veri boyutunun belirlenmesi, giiriiltiilii veri, eksik ve artik veri,
bos degerler gibi sorunlar veri madenciligi siirecini olumsuz etkilemekte ve dogru,
giivenilir sonuglara ulagilmasina engel teskil etmektedir. Veri analizin de gercekei
sonuclara ulasabilmek icin oncelikle veri setimizde mevcut bulunan bu tip

sorunlart minimuma indirmek hatta miimkiinse ortadan kaldirmak gerekmektedir.

1.4.1. Veri Boyutu

Veri tabanlarinin boyutlar1 bazi uygulamalarda az iken bazi uygulamalarda
cok fazla olabilmektedir. “Veri setlerinde bulunan veri sayisinin ¢ok fazla veya
cok az olmasi ya da nitelik sayisinin ¢ok ya da az olmasi algoritmalar icin
problem yaratmaktadir. Buna ek olarak veri setlerindeki veri sayisinin zaman
icinde degiskenlik gostermesi yapilan c¢alisma sonuglar1 tizerinde farklilasmis
ciktilara neden olmaktadir.” (Aydilek, 2013: 18)

“Veri tabanlarinda bulunan veriler yatay ve dikey olarak artmaktadir.
Yatay boyutta veriler nesnelerin 6zellik sayilarina gore artmaktayken, dikey
boyutta ise veri sayisina gore artmaktadir. Bu sorunlara ¢6ziim olarak,

a.) Egitim kiimesinin yatay ve dikey boyutta indirgenmesi,

v Yatay indirgeme: Nitelik degerleri genellestirilerek var olan nitelik degeri bu
genellestirilen degere gore giinlenir. Miikerrer kayitlar ¢ikarilir yani artik bir
niteligin deger sayis1 mesela giin 24 saat ile ifade edilirken 3 parcaya boliiniip eski
degerler bunlara gore giinlenebilir.

v Dikey indirgeme: Artik niteliklerin indirgenmesi islemidir.

b.) “Veri Madenciligi yontemleri sezgisel bir yaklagimla arama uzaymi

taramalidir.” (Ozbay, 2007: 44)

10



> »w b

1.

1.4.2. Giiriltiilii Veri

“Gurdltila  veri, veri degerleri icerisinde bazi degerlerin gercegi
yansitmamast durumunda karsilagilan yanlis veri degerleridir ve sistemsel olarak
bir nitelige ait tiim degerlerde bulunabilmektedir. Giriltili veriler, veri
toplanmas1 veya veri girisi sirasinda meydana gelmektedir. Bu tiir verilerin veri
kiimesinin ¢aligma konusuna gore tespit edilmesinin zor oldugu durumlar
olabilmektedir. Eger giiriiltli, 6rnegin insan yas nitelik degeri 1000 olarak
kaydedilmis gibi durumlarda tespit edildigi zaman tutarsiz veri olarak da
adlandirilmaktadir. Her giiriiltiilii veri tutarsiz degerler gostermeyebilmekte fakat
her tutarsiz veri giiriiltii olarak adlandirilabilmektedir. Sonug¢ olarak bu tiirdeki
veri degerleri veri kiimelerinde istenmeyen yanhis degerli veriler olarak
goriilmektedir. “ (Aydilek, 2013: 18)

“Guraltilic  verinin  sebep oldugu problemler tiimevarimsal karar
agaclarinda uygulanan yontemler baglaminda kapsamli bir sekilde arastirilmistir.
Eger veri kiimesi giiriiltiilii ise sistem bozuk veriyi tanimali ve ihmal etmelidir.”

(Tiryaki, 2006: 28)
Gurtiltulu veriyi ortadan kaldirmak i¢in ¢esitli yontemler vardir. Bunlar;

Regresyon yontemi
Kiimeleme yontemi
Kutulama (Binnig) yontemi

Bilgisayar ya da insan kontrolii

1.4.3. Bos Degerler

Iliskisel veri tabanlarinda sik¢a karsimiza ¢ikan bos deger sorunu veri
madenciligi stirecini olumsuz etkilemektedir. Bir veri tabaninda bos deger, birincil
anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin degeri olabilir. Bos deger, tanimi
geregi kendisi de dahil olmak iizere hi¢ bir degere esit olmayan degerdir.

Veri kiimelerinde var olan bos degerler igin ¢esitli ¢oziimler s6z
konusudur:

Bos degerli kayitlar tamamiyla ithmal edilebilir,
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Bos degerli kayitlardaki bos degerler olas1 bir degerle giincellenebilir.

Bu giincelleme i¢in ¢esitli yontemler s6z konusudur:

Bos deger yerine o nitelikteki en fazla frekansa sahip bir deger veya ortalama bir
deger konulabilir,

Bos deger yerine varsayilan bir deger konulabilir,

Bos degerinin bulundugu kaydin diger ozelliklerine gore, NULL degerinin

kendine en yakin degerle giincellenmesi saglanabilir vb.

1.4.4. Eksik Ve Artik Degerler

Veri madenciligi calismalarinda en 6nemli noktalardan biri eksiksiz veri
setleri ile caligmaktir. Veri setinin tam olmasi, sonug¢larin gilivenilir ve dogru
cikmasinda etkili rol oynar. Her ne kadar bu konuya 6zen gosterilse de veri
madenciligi ¢alismalar1 biiyiik veri setleri ile yapildigi i¢in bu gibi sorunlar ile
karsilagilmaktadir. Acik uglu, coktan se¢meli uzun anketlerde katilimcilarin
sorular1 atlamasi, cevaplandirmamasi hatta kisisel sorularda (aldatma, bosanma,
cinsellik vb.) katilimcilarin sorulara cevap vermemesi gibi durumlar eksik verilere
sebep olmaktadir. “Eksik degerler, nitelik degerinin veri kiimesine kayit
edilememesi gibi durumunda olusabilecegi gibi aykiri, giiriltild, tutarsiz
degerlerin  tespit edilip veri kiimesinden silinmesi sonucunda da
olusabilmektedir.“( Aydilek, 2013: 19)

Bir veri setinde eksik degerler oldugu gibi konu ile alakasi olmayan, veri
kiimesinin yapisint bozan veriler de bulunabilmektedir. Bu verilere artik
veri adi verilmektedir. Eksik ve artik verilerin yok edilmesi ya da veri seti
icerisindeki olumsuz etkisinin azaltilmasi i¢in bir takim yontemler gelistirilmistir.
Bunlar asagida siralanmastir,

1. Liste boyunca silme
Eslerin silinmesi
Ortalama yontemi
Dogrusal interpolasyon yontemi
Son g6zlemin taginmasi

Maksimum beklenti yontemi

S A o

Jackknife yontemi
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1.4.4.1. Liste Boyunca Silme Yontemi

Liste boyunca silme yontemi, bir veri kiimesinde eksik verinin bulundugu

satir1 tamamen silmektir. Veri analizi yaparken, biiyiik veri setleri ile ¢aligiliyorsa

ve eksik veri sayis1 ¢cok fazla ise kullanilmamas1 gereken bir yontemdir. Ciinkii

liste boyunca silme yontemi, veri seti i¢in gerekli olan yararli verilerin de

silinmesine sebep olabilmektedir. Eger veri setimizde eksik gozlem sayisi az ise

bu yontemi kullanabiliriz.

Bir 6rnek ile agiklayacak olursak;

Tablo 2: Liste Boyunca Silme Y 6ntemi

Cicek ad1 Anavatani Familyas1

Agelya Kuzey Amerika ve Asya Fundagiller

Afrika Meneksesi Tanzanya | -

Atatiirk Cicegi Meksika ve Orta Stitlegengiller
Amerika

Cam Giizeli Dogu Afrika | = -

Altin Canak | - Zeytingiller

Atlas Cicegi Orta ve Giiney Amerika Kaktiisgiller

Yukaridaki ornege eksik verilerin liste boyunca

silinmesi yontemi

uygulanirsa,
Cicek ad1 Anavatani Familyasi
Acelya Kuzey Amerika ve Asya Fundagiller
Atatiirk Cicegi Meksika ve Orta Amerika Stitlegengiller
Atlas Cicegi Orta ve Giiney Amerika Kaktiisgiller

halini alir. Fakat daha oncede belirtildigi tizere veri sayisinin, eksik

gozlemlerin ¢ok oldugu veri setlerinde bu yontem olumsuz sonuglara yol

acabilmektedir.
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1.4.4.2. Eslerin Silinmesi Yontemi

Eslerin silinmesi yonteminde ise, amaca yonelik olarak islem yapilmasidir.

Amagladigimiz veri kiimesi kalirken diger veri kiimesinin goz ardi edilmesine

dayanmaktadir. Yukaridaki 6rnegi temel alacak olursak,

Tablo 3: Eslerin Silinmesi Yontemi

Cigek ad1 Anavatani Familyasi

Agelya Kuzey Amerika ve Asya Fundagiller

Afrika Meneksesi Tanzanya | = -

Atatiirk Cigegi Meksika ve Orta Stitlegengiller
Amerika

Cam Giizeli Dogu Afrika | -

Altmm Canak | = - Zeytingiller

Atlas Cicegi Orta ve Giiney Amerika Kaktiisgiller

Eslerin silinmesi yontemi uygulanirsa,

Diyelim ki bulmak istedigimiz ¢igek adi ve anavatanmi eslestirmesi olsun.

Bu ama¢ dogrultusunda familyalarmi goz ardi ederek sadece anavatani veri

kiimesinde eksik olan veri ¢ikarilir.

Cicek ad1 Anavatani Familyasi

Agelya Kuzey Amerika ve Asya Fundagiller

Afrika Meneksesi Tanzanya | --—---

Atatiirk Cigegi Meksika ve Orta Stuitlegengiller
Amerika

Cam Giizeli Dogu Afrika | = -

Atlas Cicegi Orta ve Giiney Amerika Kaktiisgiller

Tabi bu yonteminde eksik kaldigi ya da her zaman dogru sonuglar

iiretemeyecegi durumlar vardir. Her islem i¢in farkli veri kiimesi tiretiliyor olmasi
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ve hatta her islem sonucunda farkli sayida veri ele aliniyor olmasi nedeniyle

islemler sonucunda verilerin karsilastirilma giigliigii ortaya ¢ikabilmektedir.

1.4.4.3. Ortalama Yontemi

Ortalama yonteminde eksik veri, verinin ait oldugu veri kiimesinin
ortalamasi alinarak bulunabilmektedir. Bu yontem gozlem sayisinin ¢ok oldugu
veri setlerinde saglikli sonuglar vermemektedir. Ayrica ortalama yontemi sadece
sayisal verilerin oldugu ver setlerinde gegerli olup, nominal degerlerin bulundugu

veri setlerinde gegerli degildir. Ortalama yontemi 6rnek verecek olursak,

Tablo 4: Ortalama Y Ontemi

Calisan ad1 Departman Maas
Kemal Bozkurt Insan Kaynaklari 3000
Sibel Eker Pazarlama 2500
Nihat Kuru Bilgi Islem | = -
Nuray Tarhan Mubhasebe 3000

Eksik gozlemin yer aldigi maas slitununda amacimiz Nihat Kuru adh

caliganin maasini bulmak olsun.
Maas(ortalama)= (3000+2500+3000) / 3

Maag(ortalama)=2.833

Calisan adi Departman Maas
Kemal Bozkurt Insan Kaynaklari 3000
Sibel Eker Pazarlama 2500
Nihat Kuru Bilgi islem 2835
Nuray Tarhan Mubhasebe 3000

2833 olarak bulunan ortalama veri setinde eksik gozlem igerisinde 2835

olarak yuvarlanabilir.
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1.4.4.4. Dogrusal Interpolasyon Yontemi

Dogrusal interpolasyon yontemi, dnceden bilinen degerlerden yola ¢ikarak
eksik degerin tamamlanmasini saglayan bir yontemdir. Burada esas nokta
verilerin belirli bir sinif igerisinde dogrusal bir sekilde dagilmasidir.

Sadi Evren Seker ile Eda Esmekaya’ nin “Eksik verilerin tamamlanmasi1”

adli calismalarinda vermis oldugu 6rnegi ele alirsak,

Tablo 5: Boy / Kilo ve Cinsiyet Tablosu

Boy Kilo Cinsiyet
180 78 Erkek
177 75 Erkek
170 65 Kadin
168 74 Erkek
186 76 Kadin
187 - Erkek
167 57 Kadin
160 60 Kadin
113 23 Erkek
169 66 Erkek
155 44 Kadin

Kaynak: Seker ve Esmekaya, 2017: 14)

Sekil 4: Boy/Kilo Grafigi

Boy/Kilo
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2 .40 -
20 1
0
0 50 100 150 200
Boy
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6.gozlemin kilo verisi kayiptir. Kayip degeri bulabilmek i¢in dogrusal

interpolasyon yontemi uygulanabilir. Boy degiskenini temel sinif olarak alirsak,

Y1-Y,
Y*= Yo + (X - Xo) Xi—X(:)
Y*=76+(187-186) ———

Y*=77
Kayip gozlem 77 olarak bulunacaktir.

1.4.4.5. Son Gozlemin Tasinmasi

Son gozlemin taginmasi yontemi, eksik veri setinin tamamlanabilmesinde
kendisinden bir onceki gozlemden yararlanilmaktadir. Bu yontemin olumsuz
tarafi ise bazi marjinal noktalarin ¢ogaltilmasi olarak goriilebilir. Ornegin maas
siitununda marjinal olarak 25.000 TL maas alan bir ¢alisan varsa bu kisinin

kopyalanmasi, veri madenciligi sonuclarini olumsuz etkileyebilmektedir.

Tablo 6: Son G6zlemin Tasinmasi

Ad-Soyad Departman Maas
Kemal Bozkurt Insan Kaynaklar 3000
Sibel Eker Pazarlama 2500
Nihat Kuru Bilgi islem 2835
Nuray Tarhan Mubhasebe 3000
Ece Durgut Is gelistirme -—--

Eger yukaridaki tabloya son gozlemin tasinmasi yontemini uygulanmak

istenirse,
Ad-Soyad Departman Maas
Kemal Bozkurt Insan Kaynaklari 3000
Sibel Eker Pazarlama 2500
Nihat Kuru Bilgi Islem 2835
Nuray Tarhan Mubhasebe 3000
Ece Durgut Is gelistirme 3000
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Ece Durgut adl1 ¢alisanin eksik olan maas verisi kendisinden bir énce olan

Nuray Tarhan’in maas verisi ile tamamlanmaktadir.
1.4.4.6. Maksimum Beklenti Yontemi

“Maksimum beklenti yOnteminde kayip verilerin tahmin edilmesi,
algoritmanin birden fazla veriyi ayni anda tahmin ederek bu birden fazla veriye
ayn1 degeri atayarak gerceklesmektedir. Algoritmada bir verinin hangi veri
kiimesine ait oldugu belirlenirken kesin mesafe oOl¢iitlerini kullanmak yerine
tahminsel Olgiitler kullanilmaktadir. Maksimum beklenti yontemi 2 asamadan
olusmaktadir. Bunlar maksimum asamast ve beklenti asamasidir. Beklenti
adiminda, gozlenen verilerin parametrelerine ait kestirimler kullanilarak
bilinmeyen veri ile ilgili en iyi olasiliklar tahmin edilir. Maksimum adiminda ise
tahmin edilen kayip veri yerine konularak biitlin veri {izerinden maksimum

13

olabilirlik hesaplanir ve parametrelerin yeni kestirim sonuclar1 elde edilir.
(Sezgin ve Celik, 2013: 613)

Maksimum beklenti yontemini bir 6rnek ile aciklayacak olursak;

n = veri kiimesi

k = Bilinen veri sayist

n-k = Kayip veri sayis1

e = Kabul edilebilir hata miktar1 (Esik kriteri)

XP = Ortalamadan hesaplanan kayip verilere atadigimiz keyfi deger

Adim 1

Kayip verileri asagidaki formiilden hesapla.

r_ k n p
Y'= Yica Xi + Xjogr1 X;

n

y' — xP < eise DUR degilse; x? = y'adim 1 e git.

y' =X+ xP
n=15
k=12
n-k=3
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e = 0.1 olsun.
n=(30,41,45,12,20,14,16,35,8,23,26, 50, ?,2,?)
320

y' = Tz = 21.333

xP = 20 olsun.

, _ 320 20420420 ..
T 15 - o

25.333 -20=15.333<0.1 (Yanlis) Adim 1 e don.

, _ 320 25333+25333425333
Y T 75 15 - o>

26.40 —25.33=1.07 < 0.1 (Yanhis) Adim 1 e don.

, _ 320 2640+264042640
Y T 75 15 <o

26.61 - 26.40 =0.21 <0.1 (Yanhs) Adim 1 e don.

, _ 320 2661+2661+2661
Y T 75 15 - o>

26.65 -26.61 =0.04 <0.1 (Dogru) 4 adimda algoritma tamamlanmistir.
Eksik degerler yerine 26.65 yazilabilir.

1.4.4.7. Jackknife Yontemi ile Kayip Verilerin Tahmin Edilmesi

“Jackknife yonteminin temel mantigi, veri setinde her bir gézlem degeri
bir kez disarida birakilarak geride kalan goézlemlerden orneklem istatistikleri
hesaplanmaya dayanmaktadir.” (Temel ve Erdogan, 2011: 46) Bu yiizden
maksimum beklenti yonteminden farkli olarak her bir kayip deger i¢in farkli
tahmin degerinde bulunulmaktadir. Her bir kayip deger ayr iterasyonlar ile

bulunmaktadir. Jackknife yontemini bir 6rnek ile aciklayacak olursak;
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n = Veri kiimesi

k = Bilinen veri sayist
j = Kay1p veri sayisi

e = Esik degeri

Z'i‘zlxi + xP
k+1

[

|xp — y'| < e Dogru ise Dur degilse tekrarla.
n=(6,5,8,10,1,7,7)
k=5j=2 ?=6ise xP = 6 olsun.

_ Xiax +xP 3046
= - = ——=

!

y

16— 6] < 0.1
Dogru bu yiizden ilk kayip deger 6 olacaktir.
2.adim da ise diger eksik degerin tahminlemesi yapilacaktir.

xP = 6 olarak sabitlenecektir.

Yiax +xP  36+6
7 7

[

|6 — 6] < 0.1 dogru bu yiizden 2. Kayip deger de 6 degerini alacaktir.
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1.5.VERI MADENCILIGI MODELLERIi VE KULLANILAN
ALGORITMALAR

1.5.1. Smiflandirma Yontemi

Veri madenciligi modelleri arasinda en sik kullanilan model siniflandirma
modeli ve veri madenciliginin temelidir. Siniflandirma modellerinde, bir takim
girdi degiskenlerine bagl olarak eldeki girdilerin hangi siniflara dahil olacaginin
tahminlenmesi yapilmaktadir. Siniflandirma modellerinde 2 adet kiime
bulunmaktadir. Biri egitim kiimesi digeri ise test kiimesidir. Bu yilizden
siniflandirma islemi 2 asamada gerceklestirilmektedir. ilk asamada daha 6nce
goriilmemis ve kategorisi belli olmayan bir Ornegin egitim verisi kategorileri
yardimiyla en uygun sinifa atanirken, ikinci asamada test kiimesi yardimiyla
modelin gegerliligi test edilmektedir. En ¢ok kullanilan siniflandirma
algoritmalart K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive Bayes Algoritmasi, Karar

Agaclari, Yapay Sinir Aglar1’dir.

1.5.2. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmasi, egitimli 6grenme algoritmasidir. Egitimli
O0grenme algoritmasi olmasinin sebebi, onceden hazirlanmis egitim kiimesinden
yola ¢ikarak eldeki verilerin disinda bagka bir veri geldiginde var olan 6grenme
verisi tizerinden siniflandirma yapmasidir. Ornegin k = 5 icin yeni bir eleman
siiflandirilmak istensin bu durumda eski siniflandirilmis elemanlardan en yakin 5
tanesi almir. Bu elamanlar hangi sinifa dahilse, yeni eleman da o smifa dahil
edilir. Mesafe hesabindan genellikle Oklid mesafesi kullanilmaktadir. Bir 6rnek
ile anlatilmak istenirse;

“Elimizde bir X = (araba sayisi= “2”, ev sayist = “3”, magaza sayist = “0”)
ornegi, siiflandirmak istedigimiz bilinmeyen 6rnek olsun. Veri 6zelliklerimiz
araba sayisi,ev sayisi ve magaza sayisidir. Siniflar ise Zengin yasam(Z), Orta halli
yasam(O), Alt seviye yasam (A) dir. Oklid uzakligi ile X sinifinin her bir smifa
olan uzakhig: belirlenir. K=5 alindiginda Oklid uzakliklar1 kiigiikten biiyiige

21



siralanir ve en kiigtik ilk 5 smif belirlenir. Bu degerler arasinda en ¢ok orta halli
sinifa ait elemanlar bulundugundan X bilinmeyen 6rnegi orta halli sinifa atanir.”

(Dogan, 2006: 29)

Tablo 7:0klid Uzakliginin Hesaplanmasi

Simif Araba Ev Magaza Oklid Uzakhg
Sayis1 | Sayisi Sayisi

1 Zengin Yasam(Z) 5 10 4 ((5-2)2+(10-3) >+(4-0) D" = 12.08
2 Zengin Yasam(Z) 3 5 6 ((3-2) +(5-3) +(6-0) )" = 6.40
3 Zengin Yasam(Z) 4 3 7 ((4-2) *+(8-3) *+(7-0) )™ = 8.83
4 | Orta Halli Yagam (O) 2 2 2 ((2-2)2+(2-3) 2 +(2-0) )% =2.24
5 | Orta Halli Yagsam (Q) 2 3 2 ((2-2)7+H(3-3) " +2-0))" =2
6 | Orta Halli Yagam (O) 1 2 2 ((1-2) 2+(2-3) 2+(2-0) )" = 2.45
7 | Alt Seviye Yasam(A) 1 1 0 ((1-2)7+(1-3) *+0-0) H*=2.24
8 | Alt Seviye Yasam(A) 0 1 0 ((0-2) *+(1-3) +(0-0) ©)* = 2.83
9 | Alt Seviye Yasam(A) 0 1 1 ((0-2)"+(1-3) +(1-00)"=3

1.5.3. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes smiflandirma algoritmasinin temeli Bayes teoremine
dayanan, veri setinde bulunan o6zelliklerin hepsini birbirinde bagimsiz ve esit
onemlilik derecesinde ele alan, olasilia bagli bir veri madenciligi yontemidir.
Diger yontemlere gore veri siniflandirma basaris1 daha yiiksektir. “Elimizde n
adet smif oldugunu farz edelim, Si,S»,...,S.. Herhangi bir smifa ait olmayan bir
veri Ornegi X’in, hangi sinifa ait oldugu Naive Bayes siniflandirici tarafindan
belirlenmektedir. Veri 6rnegi X, verilen siniflara ait olma olasilig1 en yiliksek
degere sahip smifa atanir. Sonug¢ olarak, Naive Bayes siniflandirict bilinmeyen
ornek X’i, S;i smifina atar.” (Dogan; 2006: 22) X Orneginin S; sinifinda olma
olasiligs;

P(X/Si)/P(Si)
P(X)

PSi/ X)=

Formiilii yardimiyla hesaplanmaktadir. “P(X) biitiin smiflar i¢in sabit ise,
X orneginin S; sinifinda olma olasiligina P(X/S;) P(S;) ifadesi ile ulasabiliriz.

P(Si), her bir siifin olasilig1 olup asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

0]
P(Si)=—
(S1) 0
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Burada Oj, S; sinifina ait egitilen 6rnek sayisi, ve O ise toplam egitilen
ornek sayisidir. “ ( Dogan; 2006: 22)

Sinift belli olmayan bir X 6rnegini egitim verisinden yola cikarak Naive
Bayes smiflandirma algoritmasi ile hangi smifa girecegini tahmin edilmek
istenirse, agsagidaki tabloda bilgisayar ve 6zellikleri yer almaktadir;

Tablo 8: Bilgisayar Ve Ozellikleri

Sira No Siif Islemci Disk RAM Ekran
Teknolojisi | Kapasitesi | Kapasitesi | Hafiza
Karti
1 A Intel i5 1 TB 4 GB 2GB
2 B |Inteli5 256 GB 8 GB 3GB
3 A Amd A9 1 TB 4 GB 2GB
4 A Intel i7 1 TB 16 GB 4 GB
5 B |Intel i3 500 GB 4GB 2GB
6 B | Inteli7 1TB 8 GB 4GB
7 A Intel i5 512 GB 16 GB 4 GB
8 A | Inteli7 1TB 16 GB 8 GB

X verisinin hangi sinifa ait oldugunu belirleyebilmek i¢in P(X/S;)P(Si)
degerini bulabilmemiz gerekmektedir. A smifi 5 elemandan, B smifi da 3
elemandan olusmustur. P(S;) olasilik degerleri egitim sinifindan hesaplanabilir:

P(A) =5/8 =0.625

P(B) =3/8=0.375

P(X/S;), 1 =1,2 degerlerinin kosullu olasiliklar;

P(islemci teknolojisi = “Intel i5” | A) =2/5=0.40

P(Disk kapasitesi = “1 TB” | A) =4/5=0.80

P(RAM Kapasitesi = “4GB” | A) =2/5=0.40

P(Ekran Hafiza Kart1=“2 GB” | A) =2/5=0.40

P(islemci teknolojisi = “Intel i5” | B) =1/3=10.33

P(Disk kapasitesi=“1 TB”|B) =1/3=0.33

P(RAM Kapasitesi = “4GB” |B) =1/3=0.33

P(Ekran Hafiza Kart1=“2 GB” |B) =1/3=0.33
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Olasilik degerlerini ele alarak,

P(X]A) =0.40*0.80*0.40*0.40 =0.051

P(X|B) = 0. 33*0.33*0.33*0.33 =0.011

P(A) P(X]A) = 0.625%0.051=0.032

P(B) P(X|B) =0.375*%0.011= 0.004

Elde edilen sonuca gore X bilgisayar1 en yliksek olasilik degerine sahip

olan A sinifina aittir.

1.5.4.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 giris, ¢ikis ve giris ile ¢ikis katmanlar1 arasinda bulunan
ara katman olmak tizere 3 boliimden olusan, yapar sinir hiicrelerinin farkl etkiler
ile birbirlerine baglanmasi sonucu ortaya ¢ikan yapidir. “Girig katmaninda k adet
giris noronu, gizli katmanda h adet néron ve ¢ikis katmaninda q adet néron
bulunan bir tek katmanli ileri beslemeli sinir ag1 k-h-q ag1 olarak bilinir.” (Sengiir,
Tekin, 2013; 9) “Oriintii tanima ( yiiz tanima, hareket tespiti, ses tanima, imza
tanima, ariza analizi ve tespiti, tip, otomasyon ve kontrol alanlarinda yapay sinir
aglarindan yararlanilmaktadir.” (Tasova, 2011: 14)

“Yapay sinir aglarinin temeli biyolojik sinir aglarinin ¢alisma sekillerine
benzedikleri i¢in Ustiinliik acisindan da biyolojik sinir aglara benzemektedir. Bu
yilizden yapay sinir aglarinin avantajlar1 asagidaki gibi siralanmistir:

e Dogrusal olmayan yap1

e Paralellik

e Ogrenme

e Hafiza

o lliskilendirme

e Siiflandirma

e Genelleme

e Tahmin

e Eksik verilerde ¢alisma vb.

Bu ¢ok yonlii olan avantajlarinin yaninda dezavantajlar1 da mevcuttur.
Bunlar; yapay sinir aglarinin egitilmesine ve test edilmesine olanak saglayacak

olan ¢ok biiyiik veri setleri ile c¢aligmasi ( veri setinin biiylikligi yapilan

24



calismaya gore degismektedir. ) ve uygulanmasinin zor ve karmasik olmasidir. “
(Koktiirk, 2012: 24 )

Yapay sinir aglarina literatiirden, D. Sengiir ve Ahmet Tekin’in yapmis
olduklar1 “Yapay sinir aglar ile 6grenci mezuniyet notlarmin tahmin edilmesi”,
Ozan Tasova’nin “Yapay sinir aglar1 ile yiiz tamima” ve 6rnek el yazilarinin
egitilmesi ile yapar sinir aglar1 yontemiyle el yazilarmin taninmasi o6rnek

verilmektedir.

1.5.5. Karar Agaclar

Smiflandirma algoritmalar1 arasinda yorumlanmast ve giivenilirlik
acisindan en kolay yontem olan karar agaglar1 en yaygin kullanilan yontemlerden
de birisidir. “Karar agaci, cok sayida kayit iceren bir veri kiimesini, baz1 kurallar
uygulayarak daha kiigiik kiimelere bolmek i¢in kullanilan bir yapidir.” (Sezer,
2008: 26) “Bu agac¢ yapisinda her bir degisken bir diigiim tarafindan temsil
edilirken, dallar ve yapraklar ise aga¢ yapisinin diger elemanlaridir. Agagta en son
kisim yaprak, en st kisim ise kok olarak adlandirilmaktadir. Kok ve yapraklar
arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilmektedir. Diger bir deyisle bir agac
yapist; verileri igeren bir kok digiimii, i¢c digiimler (dallar) ve u¢ digtimlerden

(yapraklar) olmak {izere 3 boliimden olugsmaktadir.” (Koktiirk, 2012: 44)

1.6. SINIFLANDIRMA MODELLERININ BASARISININ OLCULMESI

Smiflandirma yaparken yukarida agiklanan algoritmalarin basarisinin
Olctilmesi, hangi siniflandirma algoritmasinin daha iyi ve giivenilir sonug
verdiginin Olctilmesi 4 olgtt ile yapilmaktadir. Bunlar; dogruluk-hata orani,

kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢utidiir.
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Tablo 9: Hata Matrisi

Ongoriilen Sinif

Sinif=1 Sini1f=0
Dogru Siif=1 a B
Sinif
Sinif=0 c D

a= TP ( True Positive) b=FN ( False Negative ) c= FP (False Positive)
d= TN (True Negative )

1.6.1. Dogruluk-Hata Oram

Bu dort yontem arasinda en basit olan1 dogruluk oranidir. Dogruluk orani
dogru smiflandirilmis veri sayisinin, toplam veri sayisina oranini verirken, hata

orani ise dogruluk oranin 1’ den ¢ikartilmasi ile bulunmaktadir.

TP+TN

Dogruluk = ———+T8 __
TP+TN+FP+FN

Hata Orani= 1 — Dogruluk Orani1

1.6.2. Kesinlik

TP
TP+FP

1.6.3. Duyarhhk

Kesinlik =

TP
TP+FN

Duyarlilik =

1.7.6. F Olgiitii

“Duyarlilik ve kesinlik 6lg¢iitii tek basina anlamli sonuglar vermemektedir.
Bunun i¢in her ikisinin harmonik ortalamasi olan F-0l¢iitii ortaya ¢ikmistir.”
( Coskun ve Baykal, 2011: 54)

2+Duyarlilik*Kesinlik

F-olciitii = —
Duyarlilik+Kesinlik
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IKINCi BOLUM
METIN MADENCILIGI

Veriler dogada cok farkli yapida bulunmaktadir. Giintimiizde teknolojinin
hizli gelisimi ve kullanimi ile birlikte bir¢ok bilgi dijital alanda kayit altinda
tutulmaktadir. Bir taraftan giderek artan bu belge yiginlar icinde énemli bir¢ok
bilgi gbz onitinden kaybolup giderken, diger taraftan gerektiginde ihtiya¢ duyulan
degerli bilgilere ulagsmak i¢in dokiimanlarin igeriginin belirlenmesi ve buna uygun
sorgulanabilmesi ihtiyaci da giderek artmaktadir. Dogal dil ile yazilmis metinleri
cesitli simiflandirma ve asamalardan gecirerek test edilmesini saglayan metin
madenciligi yontemi bilgiye ulagsma ve analiz etme siirecini kolaylastirmaktadir.

Metin madenciligi, yapisal olmayan verileri kullanarak anlamli ve nitelikli
bilgiler elde etmeyi amaclayan ve 2000°1i yillardan sonra ilginin giderek arttig1
onemli bir alan haline gelmistir. Metin madenciligi kelimelerle ilgilidir ve
diizensiz halde bulunan bilgilerin yapilandirilmasi stirecidir. Yapisal halde
bulunmayan veri kiimesi ile ¢alistigi i¢in ¢esitli yontemler ile verileri
smiflandirilarak, gruplandirilarak, veriler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarilarak bir
model olusturulur. Boylelikle metinsel veriler, veri madenciligi tekniklerinin
uygulanabilecegi uygun formata doniistiiriilmiis olur.

“Metin yazzminda belirli kurallarin bulunmamasi nedeniyle bilgisayar dili
bunlar1 anlayamamaktadir. Her bir metnin dili ve igerdigi anlam amaca bagl
olarak cesitlilik gostermektedir. Yapisal olmayan bilgiden anlam ¢ikarmak igin
kullanilan geleneksel yontemler; anahtar kelimeler veya mantiksal aramalar,
istatistiksel veya olasiliksal algoritmalar, sinir aglar1 ve kalip kesfedici sistemler
gibi dilbilimsel olmayan yontemlerdir .” (Celikyay, 2010: 46)

“Metin madenciligi tekniklerine, giinlimiizde sanal diinyanin sosyal
etkilesiminin  popiilerliginden  dolayr sanal ticaret konularinda da
rastlanilmaktadir. Uriin pazarlama ve tanitma sosyal medyalar iizerinde daha rahat
gelistirilip daha rahat incelenebilmektedir. Sosyal medyalarda sayisal ya da metin
verilerini toplamak, derlemek ve analiz etme siire¢leri daha kisa ve disiik
maliyetli olmas1 nedeniyle pazarlama beceri analizleri bu alanlar tizerinde daha
cok yapilmaktadir. Reklam ve tiikketim diinyasinin iligskisini goz Oniine alarak

ihtiyacin karsilig1 daha net ortaya ¢ikacaktir.” (Aydin, 2017: 22)
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2.1. METIN VE VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, biiyiik ve farkli veri ambarlarindaki veriler arasindaki
beklenmedik veya bilinmedik iliskileri ortaya ¢ikaran bir alandir. Veri madenciligi
bu bilinmedik iligkileri ortaya ¢ikarirken bu verilerden hem anlasilir hem de
giivenilir bilgiler elde etmeyi amaglar.

“Geleneksel sorgu ve raporlama tekniklerinin veri kiimeleri karsisinda
yetersiz kalmasi, sakli ve islenmemis bilgiye olan gereksinim Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi gibi alanlar sayesinde anlagsilabilir ve
yorumlanabilir duruma gelmistir.” (Oguz, 2009: 8)

Metin madenciligi ise belirgin bir yapist olmayan(yapilandirilmamis
veri),metin bigimindeki veriler igerisinden gizli nitelikli bilginin ¢ikarilmasi ve
diizensiz haldeki verinin yapilandirilmasi siirecidir. Metin madenciligi bilgiye
ulagma siirecinde veri madenciligi tekniklerini kullanir.

Veri madenciligi yapilandirilmis yani belirli bir yapist olan, kullanima
hazir veriler toplulugu ile ¢alisirken metin madenciligi yapilandirilmamais, kesin
olmayan veriler ile ¢aligir.

Hem veri madenciliginde hem de metin madenciliginde veri
ambarlarindaki veriler arasindaki beklenmedik veya bilinmedik iliskileri ortaya
cikarirken genel yapay zeka, makine Ogrenme ve istatistik algoritmalar

kullanilmaktadir.

2.2. METIN MADENCILiGi UYGULAMA ALANLARI

“Metin madenciligi; ulusal giivenlik ve sirket giivenlik uygulamalarinda,
yasal-avukat-hukuk durumlarinda, sirket finansi- ig akli i¢in, patent analizleri i¢in,
halkla iligkiler- karsilastirilabilir kurumlarin, isletmelerin Web sayfalarini
karsilastirma gibi pek cok ¢esitli alanda uygulanabilir. “ (Melek, 2012: 35)

Metin madenciligi, diizensiz halde bulunan yapisal olmayan verilerin tespit
ve analizinde, bu metinlerin diizenli hale getirilip bunlardan 6zet bilgiler

cikarilmasinda da kullanilmaktadir.
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2.2.1. Miisteri Iliskileri Yonetimi (CRM)

Metin  madenciligi  teknikleri  sayesinde  insanlarin tiiketim
aliskanliklarindaki degismelerin belirlenmesi, miisterilerin yapmis oldugu sikayet,
dilek ve onerilerinin tespiti yapilabilir. “Biitiin miisterilerin e- mail, islem, cagri
merkezi ve anket gibi erisim noktalarindan elde edilen metin bilgilerinden nitelikli
bilgi ¢ikarilir. Bu nitelikli bilgi miisterinin terk etme ve c¢apraz satislarin1 tahmin
etmek tizere kullanilir.” (Dolgun ve digerleri, 2009: 48-58).

Ornegin, miisteri sikayetlerinin daha ¢ok hangi konularda yapildig1 analiz
edilirken metin madenciligi tekniklerinden yararlanilir. Giirkan Aydin’m 2017
yilinda yaptig1 calismada 3 farkli gsm sirketinin ( Tiirk Telekom, Turkceell,
Vodafone) sikayetvar.com sitesi tizerindeki sikayetleri incelenerek bu sikayetlerin
hangi konularda, ne oranda yapildig1 bilgisi elde edilmistir. Joker yontemiyle
internet, fatura, kapsama ve hizmet kategorileri ile bir sozliik olusturulmus ve
sozliikk sayesinde hangi gsm sirketinin hangi konularda sikayet aldiklari tespit
edilmistir. Bu sekilde tiiketiciler bu grafikleri inceleyip gsm operatorlerini
secebilmektedirler. Firmalarda eksik oldugu konularda iyilestirme siirecine

gidebilmektedirler.

2.2.2. Bilimsel ve Medikal Incelemeler

“Yazar tespiti, akademik bir ¢alismada intihal tespiti, saglik ile biyoloji
alanindaki en son yenilikler ve mevcut makaleler ile ilgili bilgilerin toplanilarak
ve Ozet haline getirilerek ilgili birimlere 6zel gruplandirilmasi, bu yolla her tiirlii
yeniligin takibi yapilabilir yeni ¢alismalar i¢in kaynak olusturulabilir (Celikyay,
2010: 49).

2.2.3. Pazar Arastirmasi

“Yaymlanmis belgeler, basin biiltenleri ve web sayfalar1 pazar etkisinin

oOlgiilmesi i¢in aranir ve izlenir. Metin madenciligi niceleyici yontemler ile agik
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uclu anket sorular1 ve miilakatlarin degerlendirilmesinde kullanilabilmektedir.”

(Melek, 2012: 29)

2.2.4. Finans

Metin analizi ile finans konulu tiim haberlerin anlik olarak islenmesi ile
birlikte finansal ¢ikarim, spekiilatif haberlerin, satin almalarin tespiti yapilabilir.
Suat Atan 2016 yilinda yaptig1 “Metin madenciligi ile sentiment analizi ve borsa
istanbul uygulamas1 “ metin madenciliginin finans alaninda kullanima giizel bir
ornektir. Uygulamada, Borsa Istanbul'da, BIST30 endeksi altindaki sirketlerin
2014 yili igerisinde, finansal durumlar ile bu sirketler hakkinda ¢ikan haberler

arasindaki iliskilerin analizini ele alinmaktadir.

2.2.5. Tip

Tip alanindaki verilerin ¢ogu karmasik, yapilandirilmamis formatta, kagit
tabanli veya elektronik ortamda serbest metin olarak yer almaktadir. Hekimlerin
hasta ile ilgili konularda karar verme siirecinde veya arastirma yaparken hasta
raporlari, klinik ¢aligmalar, arastirma raporlari, web sayfalar1 ve hastane kayitlar
gibi yapilandirilmamis formattaki veriler kullanilmaktadir. Yapilandirilmamis
formatta bulunan bu veri yiginlarim1 insan giiciiyle analiz etmek ve istenilen
bilgiye ulasmak hem zordur hem de zaman kaybina yol agmaktadir. iste bu
asamada metin madenciligi teknikleri ile istenilen bilgiye ulagsmak daha kolay hale
gelmektedir.

Metin madenciligi teknikleri sayesinde tibbi arastirma sayfalari, makaleler,
haberler kullanilarak belirtiler, ilaglar, hastaliklar, kimyasallar arasindaki 6nemli
iligkilerin ¢ikarilmasi saglanilmistir.

“Metin madencigi, tip alaninda 6zellikle tibbi arastirmalarda, belirtilerle
hastaliklar ve ilaglarla kimyasal maddeler arasinda nedensel iliskileri belirlemede,
hasta kayitlarinin analiz edilmesinde, gen-gen ve protein-protein iliskilerinin
tanimlanmasinda, tam1 ve tedavileri gelistirmek, servis kalitesini ve fayday1

arttirmak, maliyetleri kontrol etmek icin kullanilmaktadir.” (Oguz, 2007: 8-9.)
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Shatgay’ 1n ¢alismasinda, DNA mikroarray deneylerinde genler arasindaki
fonksiyonel iliskileri kesfederken, Swanson’ da ¢alismasinda, metin madenciligi
teknikleri ile hastaliklar ve belirtileri arasindaki iligkilerin ve bagintilarin

bulunmasi saglamstir.

2.2.6. Internet- Yazilm Alani

Metin madenciligi tekniklerinden yazilim-internet alaninda da biiyiik
Olgtide yararlanilmaktadir.” Arastirma yapilacak sitelerdeki yasal olmayan
ifadelerin tespit edilebilmesi, spam maillerin ayiklatilabilmesi, bir yazilimin
planlama safhasindaki dokiimantasyonlarina bakilarak yazilimin kaynak kodu ile
ortlistip ortismediginin bulunulabilmesi, bir metnin hangi dilde yazildiginin tespit
edilebilmesinde metin madenciligi tekniklerinden yararlanilmaktadir. “ (Celikyay,

2010: 50)
2.3.METIN MADENCILIGi UYGULAMA ADIMLARI

Metin madenciligi 5 adimda gergeklestirilir. Bunlar;

2.3.1. Metin Toplulugu Olusturma

Metin toplulugu olusturma, calisma yapilacak olan konularda ¢esitli sorgu
araglar;, motorlar1 kullanilarak bir metin madeni olusturma siirecidir. Ozellikle
cagimizda bilgiye erisim, kaynak sorgulama en ¢ok arama motorlar1 {izerinden
gergeklestirilmektedir. Bunlar google, yandex, google scholar, opera vb. arama
motorlaridir. “Bu tarz sorgulama araglari ile toplanan veriler disinda veritabanlari,
kisisel bilgisayarlarda bulunan metin benzeri veriler (fatura, hesap belgesi,
mektup, mail, epikriz gibi.) ile de metin madeni olusturulabilir.” (Oguz, 2009: 10)

2.3.2. Metin On Isleme

Metin 6n isleme siireci, metin madenciligi calismalarinin en Snemli

asamalarindan birisidir. Bu asamada c¢alismada metin igerisinde bize yarari
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olmayan, yapacagimiz arastirmada dogru sonuglar c¢ikarmayan kelimeler
ayiklanir. Bu islem daha giivenilir, anlamli bilgiye ulasmamizi saglar. Metin 6n

isleme stireci de 4 asamadan olugmaktadir.

2.3.2.1. Ayristirma

“Metin madenciliginde, metin 6n isleme asamasinda yapilacak ilk islem,
metinlerin analiz edilebilmesi ve smiflandirma islemleri i¢in hazir hale
getirilmesidir. Bunun i¢in ilk énce metindeki XML ve  HTML gibi her tiirli
etiket ifadelerinin c¢ikarilmasi gerekir. Bununla birlikte harf olarak ifade
edilemeyen karakter bosluklarla yer degistirir. Tek harfli sozciikler ¢ikarilir. Her

bir karakter analiz yapilacak dile doniistiiriiliir.” (Celikyay; 2010: 60)

2.3.2.2. Durdurma Kelimelerinin Cikarilmasi

Incelenecek olan metinde ¢ok fazla kullanilan fakat tek basina bir anlam
ifade etmeyen edat, baglag, harf ve herhangi bir anlam ifade etmeyen kelimelerin
metin igerisinden ¢ikarilmasidir. Ayn1 zamanda noktalama isaretleri de ilgili amag
icin gerekli degil ise metin igerisinden atilmalidir. Tek baslarina bir anlami
olmayan kelimeler durdurma kelimeler (stop words) olarak adlandirilmaktadir.
Durdurma kelimeler, ¢alismanin dogru bir sekilde yapilabilmesi i¢in bir dosya

icerisinde saklanmalidir.

2.3.2.3. Govdeleme

Biitiin temizleme ve ayristirma islemleri yapildiktan sonra kelimeleri
kokleri bulunur. Tiirkge sondan eklemeli bir dil oldugu i¢in bir sozciigiin aldigi
her ek ona farkli bir anlam kazandirmaktadir. Ornegin, kitap, kitaplik, kitaplar,
kitap¢1 her biri farkli anlam ifade etmesine ragmen kelimelerin kokii kitaptir.

Govdeleme islemi 2 gruba ayrilmaktadir.
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2.3.2.3.1. Govdeleme

Govdeleme yontemi, direkt olarak kelimenin kokii ile ilgilenir. Kelime
koklerinin belirlenebilmesi icin kelimelerin bigimsel ve anlamsal benzerliklerinin
bulunmasi gerekir.

“Kok bulmada karsilasilabilecek iki sorun vardir: Birincisi, yapilacak
islemde ¢ok ileri giderek birbirinden anlamca ¢ok farkli kelimelerin ayni anlam
grubuna baglanmasidir. Bu durumda sistem, konuya uygun olmayan dokiimanlari
da konuyla ilgili seklinde yorumlayabilir. Diger bir sorun da, kelimelerin
koklerine ulasilmaya ¢alisilirken ¢ok az ekin ¢ikarilmasi islemidir. Bu durumda da
sistem konuya uygun dokiimanlari, “uygun olmayan” dokiimanlar olarak

algilayabilir.” (Rouka, 2012: 29)

Tablo 10: Bir kelimenin farkli kullanimlar: ve kokleri

kullanmak Kullan

Kkullanim Kullan
kullanilmg Kullan
2.2.3.2. Joker Yontemi

“Joker yontemi, govdeleme yontemiyle benzerlik gostermektedir.
Govdeleme yonteminde ¢ekim ve yapim eklerinden ayristirilan kelimeler, ortak
bir koke indirgenirken, joker yonteminde koke indirgeme sarti yoktur. Kokiin
yanina ek de alabilir.” (Ilhan, 2001)

Joker yontemi, hem islem sayisini azaltirken hem de sozliikte yer alacak
kelime sayisim1 azaltmaktadir. Ornegin, komiir ve komiirliik kelimelerinin gectigi
bir yazida komiir* kelimesini joker kelime olarak belirlenir. Bundan sonra komiir
kelimesinin aldig1 her ek joker kelime olan komiir terimi olarak islem gorecektir.

* isareti kelimenin joker kelime oldugunu temsil eder.
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2.3.3. Ozellik Belirleme

Metin madenciligi uygulamalarinda calisilacak metnin analize uygun hale
getirilebilmesi i¢in metnin i¢inde gecen ilgili kelimelerin kesfedilmesi gereklidir.
Ozellik belirleme islemi ise tam bu asamada karsimiza c¢ikmaktadir. “Ozellik
belirleme, 6n islemden gecen metnin igerisinden 6nemli kelimelerin tespiti ve
ilgisiz kelimelerin (sadece birkag dokiimanda gozlemlenen 6zelliklerin
cikarilmasi, bircok dokumanda gézlemlenen 6zellikleri azaltma vb.) ¢ikarilmasi
islemidir.” (Oguz, 2009: 9) Ozellik belirleme sayesinde is yiikii azaltirken ayni

zamanda daha dogru, glivenilir sonuglar elde edilir, veri kalitesini artirir.

2.3.4. Veri Madenciligi

Metin madenciligi yapilandirilmamig veriler tizerinde calisirken, veri
madenciligi yapilandirilmis veriler tizerinde ¢alismaktadir. Metin madenciliginde
yapilandirilmamis veriler, yapilandirilmis hale getirilerek analize i¢in uygun
formata doniistiiriilmiis olur. Metin madenciligi uygulama adimlarindaki veri
madenciligi asamasi, yapilandirilmis bir formata dontstirtilen metinlerin
geleneksel veri madenciligi teknikleriyle (karar agaclari, yapay sinir aglari,

kiimeleme, genetik algoritma vb.) analizi siirecidir.

2.3.5.Analiz Ve Yorum

Veri madenciligi teknikleri ile elde edilen sonuglarin degerlendirilip

kullaniciya uygun, dogru ve anlasilir sekilde teslim edilmesi asamasidir.
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Sekil 5: Metin Madenciligi Uygulama Adimlar1

Metin Koleksiyonu
Olusturma

Ozellik Belirleme

/ Veri Madenciligi

A

Analiz Ve Yorum

2.4.METIiN GOSTERIMi

Metinler sayisal halde bulunmadigi i¢in metinler {izerinde sayisal
islemlerin yapilmasi ¢ok zordur. Bu yiizden metinler farkli gosterim sekillerine

doniistiiriilir. Bunlardan bir tanesi vektor uzay modelidir.

2.4.1.Vektor Uzay Modeli

Vektor uzay modeli bilgi ¢ikarimi, bilgi filtreleme, indeksleme gibi
alanlarla kullanilan cebirsel bir modeldir. Dogal dil ile yazilmig dokiimanlarin ¢ok
boyutlu uzayda temsil edilmesini saglar. Yapisal olmayan verilerin yapisal hale
dontistiiriilmesinde kullanilir.

Sekil 6: Vektor Uzay Modeli

d1=2w1+ 3w2 +1w3, d2=5wl+2w2 +3w3, q=7w1l+3w2 +5w3

35



“Q vektort, siiflandirilacak dokiiman, D1 ve D2 vektorleri ile kiyaslanir
ve vektorler arasindaki a¢inin kosiniisii hesaplanarak kiyaslama yapilir. Burada w’
ler kelimelerin frekanslarimi ifade etmektedir. Bu kiyaslamada kosiniis degeri
hangisinde yiiksek olursa Q vektorii o dokiimanin smifina dahil edilir. Ornek
olarak Q vektori ile D1 vektorii arasindaki aginin kosiniisii, Q vektori ile D2
vektorii arasindaki a¢inin kosintisiinden daha biiyiikse, o zaman, Q vektorii ile D1
vektorii ile ayni sinifa dahil edilir. Yani: Eger Cos(D1 , Q) > cos(D2 , Q) >
Q vektorii D1 le ayn1 kategoridedir.” (Leila ROUKA,2012)

Vektor uzay modeli MxN boyutlu bir uzaydir. Burada M’ler tiim
dokiimandaki her bir farkli kelime sayisini ifade ederken N’ler ise elimizdeki
dokiimanlarin timitinii temsil eder. Vektordeki her eleman degeri, kelimenin
metinde ne siklikla gectigini sayisal olarak temsil etmektedir. Buna kelimelerin

agirliklandirilmasi denilmektedir.

2.4.2. Kelime Filtreleme Ve Kelime Agirhiklandirma

Ismail Ferhat Pilavcilar, 2007 yilinda yaptigi caliymada kelimelerin
agirliklandirilmasi konusunu bitsel ve frekans olarak 2 sekilde agiklamistir.

Kategorisini bulmak istedigimiz metin asagidaki sekilde olursa;

SORGU: Taraftarlar hakeme tepki gosterdiler. Hakem sahayi terk etti.

Ornek egitim dokiimanlari asagidaki gibi olursa;

1-Gribe yakalanan hasta grip oldugunu anlamanusti. ilacini almamusti.
(Saglik)

2-ilacim aksatanlar hastaliga davetiye ¢ikarirlar.
(Saglik)

3-Yillik enflasyon orani bu senede yiikseliste. (Ekonomi)

4-Tarimla ugrasanlar bu yil tarimdan zarar edecekler.  (Ekonomi)

5-Hakemin gozii Oniinde olmasina ragmen hakem penaltt calmadi.
(Spor)

6-Taraftarlara erken gelen gol ilag¢ gibi geldi ve taraftarlar golden sonra hig

susmadi. (Spor)
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Tablo 11: Kelime Filtreleme

KELIME JOKER

Enflasyon*

Grip* Grib*

Hakem*

Tag* Tac*

Taraftar*

Tarim*

Sozliik={ enflasyon*, grip* , hakem*,ilac*, taraftar* tarim*}

Eger vektorlerimizi kelime frekansina gore ifade edecek olursak sozliikte
yer alan kelime ilgili dokiimanda kag¢ kere geciyorsa yazilir.

D1=(0,2,0,1,0,0)

D2=(0,0,0,1,0,0)

D3=(1,0,0,0,0,0)

D4=(0,0,0,0,0,2)

D5=(0,0,2,0,0,0)

D6=(0,0,0,1,2,0)

DQ=(0,0,2,0,1,0) =» Sorgu vektorii

Eger vektorlerimizi bitsel olarak ifade etmek istersek sozliitkteki kelime
ilgili dokiimanda gegiyorsa 1 gegmiyorsa 0 degerini alir.

D1=(0,1,0,1,0,0)

D2=(0,0,0,1,0,0)

D3=(1,0,0,0,0,0)

D4=(0,0,0,0,0,1)

D5=(0,0,1,0,0,0)

D6=(0,0,0,1,1,0)

DQ=(0,0,1,0,1,0)
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2.5.BIRLIKTELIK KURALLARI

Birliktelik analizi, bliylik veri kiimesi icerisinde ge¢cmiste sikca birlikte
ortaya cikan Ozelliklerden yola ¢ikarak gelecege yonelik tahminlerin yapilmasim
saglayan denetimsiz bir 6grenme bi¢imidir. Birliktelik analizi ile ayn1 anda ortaya
cikan olaylar incelenir. Birliktelik analizine pazar sepeti analizi de denilmektedir.
Boylece miisterilerin satin alma aliskanliklari tespit edilir. Ornegin; kahve alan
kisiler %70 olasilikla kahvenin yaninda cikolata da almaktadir. Isletmeciler bu
sonucu g6z Oniine aldiginda kahve standinin yanma ¢ikolata stand1 da
koymaktadir.

“Birliktelik algoritmalar1 basit kategorik degiskenler, ikili (dichotomous)
degiskenler ve/ve ya coklu hedef degiskenleri analiz etmede kullanilmaktadir.
Algoritma veride ya da herhangi birliktelikte (6n tanimli varyant hari¢ ) mevcut
farkli kategorilerin sayisini belirtmenizi gerektirmeden birliktelik kurallarini
belirleyecektir. Bir ¢apraz cizelgeleme (corss-tabulation) bi¢imi degiskenler ya da
kategorilerin belirlenmis sayilarina ihtiya¢ duymadan yapilandirilabilir.” (Melek,
2012: 40)

Basak Oguz 2009 yilinda yapmis oldugu calismada birliktelik kuralint su
sekilde tanimlamistir;

A1, Az, Am =>  Bi1,Bo, ..., By

Bu ifadede yer alan, A, ve By, yapilan is veya nesnelerdir. Aj, Ao,......, Am
eylemleri gergeklestigi zaman, sik bir sekilde Bi, Bo, ......, By eylemleri de ayni1
olay i¢inde meydana geldigini gostermektedir.

Birliktelik kuralinda iki Onemli kriter vardir. Birincisi destek, ikincisi
giiven kriteridir. Birliktelik kurali bu iki kriter ile hesaplanmaktadir. Destek
kriteri, 6geler arasindaki iligkinin ne kadar sik oldugunu, giiven kriteri ise A
ogesinin hangi olasilikla B 6gesi ile birlikte gerceklesecegini ifade eder. Iki
Ogenin birlikteliginin 6nemli olmasi i¢in hem destek, hem de giiven kriterinin
olabildigince yiiksek olmas1 gerekmektedir. Asagidaki formiilde A ve B
ogelerinin birliktelik kuralt A => B seklinde ifade edilmistir.
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Destek (A=>B)= (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (toplam satir say1s1)
A=>B birliktelik kuralmin giiven degeri ise, A olay1 gerceklesince B
olaymin da gerceklesmesi yiizdesidir. Ornegin, bir kural % 60 giivenirlige sahip

ise, A’y1 igeren {iriin setleri % 60’1 B {irtintinii de igermektedir.

Gliven (A=>B) = (A ve B’nin bulundugu satir sayis1) / (A’nin bulundugu

satir sayist)

Gtliven degerinin % 100 olmas1 durumunda, kural biitiin veri analizlerinde

dogrudur ve bu kurallara “kesin” denir.

Bir baska deger ise lift degeridir. Lift degeri, birliktelik kuralinin kalitesini
belirler. Gliven degerinin, giiven degerinin beklenen degerine boliinmesi ile elde

edilen ve 0 ile sonsuz arasinda yer alan bir degerdir.
Beklenen Giiven (A=>B) = Destek (A) * Destek (B) / Destek (A)
Lift (A=>B) = Giiven (A=>B) / Beklenen Giiven (A=>B)

“Lift degeri birden kiigiik ise A olayinin meydana gelmesinin B olay1
tizerinde negatif bir etki yaratirken, lift degeri 1’e yakin ise A olaymin meydana
gelmesinin B olay1 tizerinde hicbir etkisi olmadigini, yani birbirinden bagimsiz
olaylar oldugunu gostermektedir. 1°’den biiylik olmasi ise A olayinin meydana
gelmesinin B olay1 tizerinde pozitif bir etkisi oldugunu belirtmektedir. Lift
degerinin 1’den biiyiik olmas1 kuralin kalitesinin iyi oldugunu gostermektedir.”

(05uz,2009: 7)
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Tablo 12: Birliktelik Kurali

IABLE 7.1 Word Correlations, with Their Support and Confidence Values. Support Is Expressed by the
Joint Probability of Word 1 and Word 2 Occurring Together; Confidence Is the Conditional Probability of
Word 1 Given Word 2.

Summary of association rules (Scene 1.sta)
Min. support = 5.0%, Min. confidence = 5.0%, Min. correlation = 5.0%
Max. size of body = 10, Max. size of head = 10

Body ==3 Head Support(“a) Confidence(%) Correlation(%!

154 and, that TS like 6.94444 83.3333 91.28709
126 like == and, that 6.94444 100.0000 91.28709
163 and, PAROLLES == will 5.55556 80.0000 73.02967
148 will = and, PAROLLES . 6667 73.02967
155 and, you T your 80.0000 67.61234
122 your = and, virginity 57.1429 67.61234
164 and, virginity == your 80.0000 6761234
121 your == and, you 5.5555 57.1429 67.61234
73 that == like 694444 41,6667 64.54972
75 that == and, like 694444 41.6667 64.54972
161 and, like == that 694444 100.0000 64.54972

Kaynak: Nisbet ve digerleri, 2009: 127.

Yukarida ornek olarak verilen tabloda degiskenler arasi destek,
giivenirlilik ve korelasyon degerleri ifade edilmektedir. Cok biiyiik veri setlerinin
analizi yapilirken bu capraz tablolama tekniginden yararlanilabilir. Destek
(support) degeri iki degiskenin birlikte ortaya ¢ikma olasiligini gosterir. Tablo yer
alan destek degeri ile metin igerisindeki “and, your, virginity” kelimelerinin
birlikte ortaya ¢ikma olasilig1 %5.55 olarak ifade edilmektedir. Ayrica “and, that
ve like” kelimeleri arasindaki iliski de %91 ifade edilmektedir. “and, that ve like”
kelimeleri arasindaki iliski oldukea yliksektir.

Giivenirlilik (Confidence) degeri ile bir durum meydana geldiginde diger
bir durumun da birlikte ortaya ¢ikma olasiligini ifade edilmektedir. Yukaridaki
tablodan da goriilebilecegi gibi ilk satirda “will” kelimesinin gectigi bir ciimlede
“and, PAROLLES” kelimelerinin de gecme olasilifi %66.6 olarak ifade
edilmektedir. Tekrar “and, that ve like” kelimeleri ele alindiginda ““and, that”
kelimelerinin gegtigi bir ciimlede “like” kelimesinin de gegme olasilig1 %83.33

olarak ifade edilmektedir.
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2.6. KUMELEME ANALIZINDE KULLANILAN BENZERLIK VE
FARKLILIK OLCULERI

2.6.1.0Kklit Uzakhk Olgiisii

Birey veya nesneler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak icin en c¢ok
kullanilan uzaklik 6l¢iisii Oklid uzaklik dlctsidiir. “Oklid uzaklik 6l¢iisii 2 nesne
arasma gizilecek bir diiz dogrunun uzunlugunu esas alir. Oklid uzakliklari
kiimeleme analizine sira dis1 olabilecek yeni nesnelerin eklenmesinden
etkilenmezler. Ancak boyutlar arasindaki olgek farkliliklar1 Oklid uzakliklarini
onemli ol¢tide etki etmektedir. “( Demiralay, 2005)

a(i,j) = \/(Xil'XiI)AZ + (2 = %2)"2 + o+ (o — %) "2

Burada d(i,j) 1 ve j biriminin birbirine olan uzakligini1 gosterir.
n=Birim say1s1

p=Degisken sayis1

1,j=1,2,3,...n

“Nesnelerin konumlar1 ele alinarak birbirlerinden ne ol¢tide farkli
olduklar1 tespit edilir. Veri seti yogun ve birbirlerinden iyi ayrilmis kiimeler
iceriyor ise iyi sonuc elde edilir. Iki nesne birbirine ne kadar yakm ise Oklid
uzakhig: da o kadar sifira yaklasir. Asagidaki sekilde de goriildiigii gibi Oklid
uzaklig1 kullanilarak bulunan kiimeler kiiresel bir yapiya sahiptir.” (Isik, 2008: 38)
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Sekil 7: Oklid uzakliginin kiimeleme 6zelligi

2.6.2. Kosiniis Benzerligi

Metin kiimelemede en sik kullanilan vektor tabanli bir 6l¢iit olan Kosiniis
Benzerligi ile, iki vektor arasindaki aginin kosiniis degeri hesaplanarak vektorlerin
benzerligi elde edilir. Metin belgelerinde, ¢ok sayida bilgi c¢ikariminda ve
kiimeleme de kullanilir.  Kosiniis benzerliginin en onemli 6zelligi, belge
uzunlugunun bagimsiz olmasidir. 2 belge arasindaki kosiniis benzerlik degeri 1

ise, bu iki belge 6zdestir yani birbirlerine benzerdir.

ded” -Ed'_d:
cos(f) = = i=l
|d”a‘ n n 2
£ Py 2 (4]
i=1 i=1

“Burada d ve d* birbirinden farkli iki belgeyi temsil eden ¢ok boyutlu

“.”

vektorleri ve vektorlerin i¢ ¢arpimini, |d| ise vektoriin uzunlugunu temsil

etmektedir.” (Meltem Isik, 2008: 38)
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Sekil 8: Kosiniis benzerliginin kiimeleme 6zelligi
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2.6.3. Pearson Uzakhk Olciisii

“Pearson iligkisinde, Kosinlis benzerligindeki gibi iki vektoriin
benzerliginde vektorlerin aralarindaki aciya gore karsilastirma yapilir. Kosiniis
benzerliginden fark: iki vektoriin i¢ carpimi yapilmadan 6nce her birinin ayr1 ayri
ortalama degerleri hesaplanir ve her ortalama deger ait oldugu vektoriin tim
elemanlarindan ¢ikarilir. d ve d* birbirinden farkli iki belgeyi temsil eden ¢ok

boyutlu vektor ise aralarindaki Pearson benzerligi asagidaki gibi hesaplanir.

. Pearson *

S

Cikan sonucu [0,1] araliginda tutmak i¢in normalizasyon islemi
yapilmaktadir. Bunun i¢in hesaplanan degere 1 eklenip daha sonra da 2’ye bolmek
yeterli olacaktir. Pearson iligkisi degeri 1’e yaklastik¢a iki vektoriin birbirlerine

olan benzerlikleri de artar.” (Isik, 2008: 39)
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2.6.4. Manhattan Uzaklik Olgciisii

Manhattan uzaklik 0Olclistinde birimler arasindaki mutlak uzaklik
kullanilmaktadir. Manhattan uzakligi, birimlerin ayni degiskenleri arasindaki
mutlak farklarin toplanmasi olarak ifade edilir ve asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanir.

Xik _xjk‘

d(i, )= z

Manhattan uzaklig1 degiskenler arasinda iliski olmadigin1 varsaymaktadir.
Eger degiskenler arasinda korelasyon (iliski) varsa Manhattan uzaklik sonuglari

anlamli olmayacaktir

2.6.5. Minkowski Uzaklik Olgiisii

“Minkowski uzaklik 6l¢iisti formiiliinde yer alan m degerinin alacagi farkl
degerlere gore yeni formiiller tiiretir. Minkowski uzaklik 6l¢tisii kullanilarak iki

birim arasindaki uzaklik asagidaki formiil yardimiyla hesaplanir.

(i, j) =| Zfe; =,

Minkowski uzaklik 6l¢tistindeki m degeri biiylik ve kiigiik farklara verilen
agirhigr degistirir. m=1 degerini alirsa, formiil, Manhattan uzaklik o6l¢iistiniin
formiiline, m = 2 degerini alirsa, formiil Oklid uzaklik &l¢iisii formiiliine

dontisiir.” (Dinler, 2004: 15)
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2.7.KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizi, 6zellikleri belirlenmemis, herhangi bir yontem ile
gruplanmamus verileri aralarindaki benzerliklerine gore siniflandirmayr saglayan
bir yontemdir. Elde edilen kiimeler kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi
heterojenlik gosterirler. Kiimeleme analizindeki amag elde edilen simiflardaki
verileri yapilan arastirmaya uygun olarak yararli, ozetleyici bilgiler sunmaktir.
Eger yapilan kiimeleme islemi basarili bir sekilde yapilirsa, bir geometrik ¢izim
yapildiginda nesneler kiime igerisinde birbirine ¢cok yakin, kiimeler ise birbirinden
uzak olacaktir. Kiimeler arasindaki benzerlik ve farkliliklarin bulunmasi uzaklik
ve yakinlik ol¢iileri ile yapilmaktadir.

Kiimeleme analizi, veri indirgeme, hipotez olusturma, dogru modelin
belirlenmesi gibi amaglarla da kullanilmaktadir. Ornegin, Tiirkiye’deki 81 ilin
bulundugu bir veri kiimesini bolge bolge ayirmak ya da bas harfi “I” ile baslayan
iller diye siiflandirmak bir kiimeleme analizidir. Burada yapilan islem veri
indirgemeye bir 6rnek olacaktir.

Kiimeleme analizi 4 asamadan meydana gelmektedir.

[lk asamasi veri matrisinin olusturulmas: asamasidir. “Yani ilk olarak
dogal siniflamalar1 hakkinda kesin bilgilerin bulunmadig: ana kiitlelerden alinan n
sayida birimin incelenen p sayida degiskene iliskin gozlem sonucu degerleri elde
edilir.” (Y1lmaz ve Patir, 2010: 100)

Ikinci asama uzaklik matrisinin elde edilme asamasidir. Uzaklik matrisi
elde olan verilerin birbirleri arasindaki uzaklik ve benzerlik Olgiilerine gore
yapilmaktadir. Uzaklik ve benzerlik olciileri bir sonraki konu olan kiimeleme
analizinde kullanilan benzerlik ve farklilik 6l¢tilerinde anlatilmistir.

Uciincii asama tercih edilecek uygun hiyerarsik veya hiyerarsik olmayan
kiimeleme yoOntemlerinden biriyle benzerlik/farklilik matrisindeki birimler /
degiskenler kiimelere ayrilir.

Dordiince asama ise yapilan kiimeleme analizinin bagarisinin test
edilmesidir. Yani kiimelerin kendi i¢inde ve kiimeler arasinda ne kadar dogru bir
sekilde siniflandirildiginin analizidir. Daha o©ncede bahsedildigi gibi eger

kiimeleme analizi basarili bir sekilde yapilmis ise geometrik ciktisinda veriler
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kiime igerisinde birbirine ¢ok yakin, kiimeler arasinda ise birbirinden ¢ok uzak

olacaktir. Asagidaki sekilde geometrik gosterimi yapilmaistir.

Sekil 9: Kiimeleme Analizi
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Kaynak: VATANSEVER, Metin (2008), Garsel Veri Madenciligi Tekniklerinin Kiimeleme Analizlerinde Kullamin ve
Uygulanmasi, Yaymlanmams Yiksek Lisans Tezi, Yildiz Teknik Universitesi, Fen Bilimler Enstitiisi, Istanbul, s. 85

2.7.1. Kiimeleme Yontemleri

Kiimeleme analizi yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme

yontemleri olmak tizere 2 boliime ayrilmaktadir. Asagidaki akista kiimeleme

tekniklerinin kendi i¢lerinde de nasil ayrildiklarini detayli bir sekilde
gosterilmektedir.
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Tablo 13: Kiimeleme Teknikleri

| KUMELEME TEKNIKLERI

Kaynak: Akin, 2008: 9

2.7.1.1. Hiyerarsik Kiimeleme Y o6ntemi

“Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, veri setinin birimlerinin birbirlerine
olan uzaklik degerlerini kullanarak, wveri setindeki birimlerin hiyerarsik
ayristirmasini yapar. Hiyerarsik ayristirma sirasinda, dendogram olarak bilinen
agac diyagrami kullanilir. Aga¢ diyagrami, hiyerarsik kiimeleme yontemiyle elde
edilen kiimelerin gorsellestirilmesini saglar. Kiime sayisina gorsel olarak karar

verilir.” (Dinler, 2014: 17)

2.7.1.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yodntemi

“Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ise n adet birimden olusan veri
setini baslangigta belirlenen k<n olmak {izere k adet kiimeye ayirmak icin
kullanilmaktadir. Bu 6zellik hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinin,
hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinden ayiran ozelliklerden biridir. Hiyerarsik
olmayan kiimeleme yontemleri, hiyerarsik kiimeleme yontemlerine oranla daha
bliyiilk veri setlerine uygulanabilmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme

yontemleriyle olusturulacak k adet kiimede her bir kiime en azindan bir birim
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icermekte ve her birim yalnizca bir gurupta bulunmaktadir. * (Dinler, 2014: 22-
23)
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en bilinenleri K-ortalamalar

kiimeleme yontemidir.

2.7.1.2.1. K-Ortalamalar Yontemi

K-ortalamalar yontemi bilinen en eski kiimeleme yontemlerinden biridir.
1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir. K ortalamalar yontemi her
verinin yalnizca bir kiimeye ait oldugunu belirtmektedir. K — ortalamalar
yonteminde, elde bulunan n tane nesne k tane kiimeye dagitilmaktadir. Burada en
onemli nokta k kiime sayisinin dnceden biliniyor olmasidir ve yine en 6nemli
nokta k kiime sayisinin belirlenmesidir.

“K- ortalamalar yonteminde yapilacak islemler asagidaki gibidir.

1. K adet birim baglangi¢ kiime merkezleri olarak rastgele se¢ilir.

2. Kiime merkezi olmayan birimler belirlenen uzaklik o6l¢iitlerine
baslangi¢ kiime merkezlerinin ait olduklar1 kiimelere atanir.

3. Yeni kiime merkezleri olusturulan k adet baslangic kiimesindeki
degiskenlerin ortalamalar1 alinarak olusturulur.

4. Birimler en yakin olduklar1 olusturulan yeni kiime merkezlerine
birimlerin uzakliklar1 hesaplanarak kiimeye atanir.

5. Bir onceki kiime merkezlerine olan uzakliklar ile yeni olusturulan kiime
merkezlerine olan uzakliklar karsilastirilir.

6. Uzakliklar makul goriilebilir oranda azalmis ise 4. adima doniiliir.

7. “Eger ¢ok biiyiik bir degisiklik s6z konusu olmamis ise, tekrarlama sona
erdirilir.” (Dinler, 2014: 23)

K ortalamalar yonteminin amaci, hata kareler toplamini minimize edecek
olan boliinme yani k sayisini1 bulmaktir.

K degerinin belirlenmesi olduk¢a énemlidir. Ozellikle veri sayisinin ¢ok
oldugu kiimelerde k sayisinin belirlenmesi zordur.

Mehmet Dinler 2014 yilinda yapmis oldugu calismasinda k sayisinin

belirlenmesinde
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k= |2
2

formiiliinti kullanmistir. Bu ilk yapilan calismalardan en ¢ok bilinen
yontemdir. Fakat veri sayisinin ¢ok oldugu gozlemlerde dogru sonuglar
alinmayabilmektedir.

k= kiime sayis1

n= birim sayi1s1

Bir bagka yontem ise 1971 yilinda Marriot tarafindan grup ici kareler
toplami matrisinden yararlanilarak bulunmustur.

M = kW]
Burada W grup i¢i kareler toplam1 matrisini ifade etmektedir.

ko _ _
W=2 2 (x; = x,)(x; —x,)

J=1 =1

nj; j. kiimedeki birim sayi1s1
k ; kiime sayis1
x1j; J. kiimedeki 1. birim degerleri

jX ; j. kimenin 6rneklem ortalama vektorii

2.8.TEMEL BILESENLER ANALIZi

“Temel bilesenler analizi, veri tanima, smiflandirma, goriintii sikistirma
alanlarinda kullanilan, bir degiskenler setinin varyans - kovaryans yapisini, bu
degiskenlerin dogrusal birlesimleri vasitasiyla agiklayarak, boyut indirgenmesi ve
yorumlanmasini saglayan, ¢ok degiskenli bir istatistiksel yontemdir.” (Yildiz,
Dogan ve Camurcu, 2010 :210)

Temel bilesenler analizinin 2 amaci vardir. Bunlar p tane degisken;
dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma 6zelliklerini tasiyan k tane
(k<=p) yeni degiskenle aciklanmasi ve boyut indirgeme amacidir.

Veri sayisinin ¢ok oldugu dilbilimsel girdilerde veri sayisi azaltilarak hem
zaman hem de hata sayisini1 azaltmada oldukga etkilidir.

Boyut indirgeme asamasinda dikkat edilmesi gereken nokta, yararh
bilgilerin de silinmemesi i¢in azaltilan degisken ve bilgi kaybi arasinda kabul

edilebilir bir degisimin olmasidir.
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Temel bilesenler analizi 4 asamada gerceklestirilir.

1-) Gerekli olan durumlarda veriler ortalama yontemiyle diizgiinlestirilir.

2-) Kovaryans matrisi hesaplanir.

3-) Ozdeger - Ozvektor degerleri hesaplanir.

4-) Indirgeme i¢in 6zellik vektorii secilir ve indirgeme islemi yapalir.

p tane degisken; dogrusal, ortogonal ve birbirinden bagimsiz olma
ozelliklerini tasiyan k tane (burada k<=p olmalidir.) yeni degiskenle agiklanmasi
temel bilesenlerin boyut indirgeme amacini olusturur.

Temel bilesenler analizi ve K-ortalamalar yontemi ile 1lgili
uygulamalardan birine 2016 yilinda Nilgiin Sengéz ve Giiltekin Ozdemir
tarafindan yapilan “Temel Bilesenler Analizi ve K-ortalama Kiimeleme
Yonteminin Birlikte Kullanimi: Bir Ornek Uygulama” adli makale ornek
gosterilebilmektedir.

Yapilan ¢alisma da {i¢ farkli bugday tiiriine (Kama, Rosa ve Canadian) ait
geometrik sekillerine gore yedi kategorili (kernel bugdaymnin alani, ¢evresi,
uzunlugu, genisligi, oyugu, yogunlugu ve asimetrik katsayisi ), her bir elementten
69 adet bulunan 207 tane &rnek seti ele alinmaktadir. ilk basamakta temel
bilesenler analizi kullanarak varyanslarin maksimizasyonu saglanilmis daha sonra
k-ortalama yontemi ile veri setleri kiimelenmistir. K-ortalama yonteminde 3
bugday c¢esidi oldugu i¢in kiime sayist 3 alinmaktadir.

K-ortalama yonteminde ilk islemde her bir kiimede 69 gézlem olmasina
ragmen kiimeleme yontemi ile birlikte sirasiyla kiimelerdeki gézlem sayisi, 1.
kiimede 61, ikinci kiimede 74 ve 3. kiimede ise 72 gozlem olmustur.. Sonug
olarak, Rosa kiimesi i¢in 8 adet gézlem, Canadian kiimesi i¢in 5 adet gozlem ve
Kama kiimesi i¢in ise 3 adet gézlem dogru hesaplanamamistir. Toplamda ise 16
adet gozlem dogru kiimelenememistir. Temel bilesenler analizindeki temel amac,
aralarindaki korelasyonu en az olan birbirlerine dik, veri setinin biiyiik
cogunlugunu kapsayacak yani onu ifade edecek iki bileseni bulmaktir. Bu neden
ile en yiiksek Ozvektor degerine sahip olan bilesenler bulunulmus ve bu
bilesenlerin toplam veri setini aciklama yiizdeleri hesaplanilmistir. Cikan sonugta
bu 2 bilesende bulunan 7 kategoriden 2 tanesi en yiiksek degeri almistir. Bunlar
1.bilesende alan kategorisi, 2. bilesende asimetrik katsay1 kategorisi olmustur. Bu

iki kategori birbirlerine dik ve aralarinda korelasyon yok ya da ¢ok az korelasyon
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oldugu soylenilebilmektedir. Boylece 7 kategoriden 5 tanesi elenmis ve 2 kategori
ile tekrar k-ortalama yontemi uygulanilmis ve 1. Kiime 62, 2.kiime 71 ve 3. Kiime
74 elemandan olusmaktadir. Uygulamanin basinda kiime eleman sayilar1 sirastyla
69, 69, 69 idi. Daha sonra 61,74 ve 72 elemandan kiimelenmistir. Fakat k-
ortalama yontemi ile temel bilesenler analizi yontemi birlikte uygulandiginda ilk
basta yanlis kiimelenen 16 eleman yanlis kiimelenirken daha sonra bu say1 13
elemana diistiriilmistiir. Bu sonug¢ bize k-ortalama yontemi ile temel bilesenler
analizinin birlikte uygulanmasi ile daha dogru sonuglarin elde edilebilecegini

gostermektedir.

2.9.DUYGU ANALIZI(SENTIMENT ANALYSIS)

Metin madenciligi c¢alisma alanlarindan biri duygu analizidir. Duygu
analizi, incelenen bir metinden duygu ¢ikarimi yapmaktadir. Buradaki amag¢ metni
yazan Kisinin goriisiinii tespit etmektir. Ornegin; bir tatil sitesindeki bir otel ile
ilgili yorumlardan yola ¢ikarak duygu analizi yontemler ile yorumu yazan kisinin
otel ile ilgili gorisleri tespit edilebilir.

“Duygu analizi c¢alismalart dogal dil isleme, makine G6grenmesi,
hesaplamali dilbilim, sembolik teknikler gibi yaklasimlari kullanir. Makine
ogrenmesi, verilen bir problemi ortamdan edindigi bilgiye gore modelleyen Yapay
Zeka disiplininin bir alt dahdir. Makine 6grenmesi teknikleri denetimli ve
denetimsiz 6grenme metotlarindan olusur. Denetimli 6grenme,  Onceden
gozlemlenmis ve sonuglari bilinen verileri kullanarak bu verileri ve sonuglarini ele
alan bir fonksiyon olusturmayr amaglayan makine Ogrenimi teknigidir.
Denetimsiz 6grenme, sonuglar1 bilinmeyen verideki gizli yapiyr aciga c¢ikarma
teknigidir. Yani, veriler arasinda var olan ama gozle goriilmeyen bagintinin agiga
cikarilmasi islemidir. «(Nizam ve Akin, 2014: 2)

Duygu analizi yapilirken, ilk asamada incelenen metinler pozitif, negatif
ve notr olmak itizere siniflandirilir. Daha sonra goriis tarafi belli olan (pozitif /
negatif / notr) metinsel veriler kullanilarak bir egitim veri seti olusturulur ve bu
veriler metin madenciligi 6n isleme yontemleri olan iletideki simge ve noktalama
isaretlerinin temizlenmesi, kelimeleri koklerine ayirarak terim listelerinin

olusturulmasi, metin igerisindeki edat, bagla¢ ve zamirlerden olusan durak
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kelimelerin kaldirilmasi, terim frekanslari ve ters dokiiman frekanslar1 yardimiyla
vektor uzay modelinin olusturulmasi sayilabilir. Vektor uzay modellerinde binary,
terim frekansi, ters dokiiman frekansi, n gram gibi ¢esitli yOntemler
kullanilmaktadir. Vektér uzay modeli olusturulan bu veriler, makine
ogrenmesinde siklikla kullanilan yapay sinir aglari, destek vektér makinalari,
karar agaglart gibi siniflama algoritmalar1 yardimiyla egitilmektedir. Cesitli
smiflayicilar tarafindan egitilen modeller yardimiyla yeni gelen duygu ve goriisler
siiflandirilmaktadir.

Ornek olarak sosyal medya iizerinden bir otel ile ilgili yazilmis
yorumlardan olusan bir veri seti olusturulmaktadir. Daha sonra bu veri seti manuel
olarak metinleri pozitif, negatif, notr olmak tizere 3 veri setine ayrilmaktadir. Bu
ayirma islemini daha oOnce belirlenen egitim veri setine gore yapilmaktadir.
Metinler, metin madenciligi 6n isleme asamalarindan gectikten sonra c¢esitli
siniflandirma algoritmalar1 (Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Sequential
Minimal Optimization (SMO), Decision Tree (J48), 1-Nearest Neighbors
(IB1),...) yardimiyla siniflara ayrilmaktadir. Bu siniflandirma algoritmalarinin
basarilarinin test edilmesi i¢in model basarim olgiitleri ( Dogruluk—Hata Orani
(Accuracy-Error Rate), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall), F-Olgiitii (F-
Measure) ) ve Kappa istatistigi kullanilmaktadir.

Tablo 14: Model Basarim Olgiitlerinin Karsilastirilmasi

Siniflandirma | Dogruluk- Kesinlik F-olcuti Duyarlilik Kappa
hata oran1 istatistigi
NB 59.30 0.5 0.59 0.58 0.28
RF 45.15 0.78 0.66 0.56 0.21
SMO 78.58 0.85 0.70 0.65 0.85
J48 45.36 0.46 0.53 0.45 0.15
Nearest 75.62 0.35 0.55 0.50 0.08
Neighbors

Kappa istatistigi 1 degerine yaklastikca gozlenen uyumun sans eseri
gerceklesmedigini ifade etmektedir. En iyi performansi gosteren siniflandirma

algoritmasi SMO’dur ve %81.36 dogruluk basar1 oran1 gostermistir.
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2.10.YAZAR TANIMA

Metin madenciligi uygulama alanlarindan bir digeri de yazar tanima,
cinsiyet belirleme ve metnin tiiriinti belirleme calismalaridir. Her yazarin kendine
has olan yazma tislubu bulunmaktadir. Kimi noktalama isaretlerini bol kullanirken
kimi de stirekli olarak hitap seklinde yazilarimi kaleme almaktadir. Her yazida
okudugumuz yazarlar diline hakim isek bir yayinda yazar belirtilmese de, o eseri
kimin yazdigmi tahmin edebiliriz. Metin madenciligi burada yazar tanima
arastirmalarinin insan faktorii ile degil de makine dili ile yazarlarin tsluplarim
matematiksel dile ¢evrilmesini saglar. “ Yazar Tanima, konudan bagimsiz olarak
elimizde bulunan dokiimanlarin hangi yazar tarafindan yazildigimi tahmin etme
islemidir. Yazar tanima islemlerinden yararlanilarak metinlerin cinsiyete gore
simiflandirilmas1 calismas1t da yapilabilmektedir. Karakter kullanim siklik
degerleri dil i¢inde birbirinden farkli olduklar1 i¢in belirli bir konuda yazilmis
dokiimanlarin karakter sikliklar1 birbirine daha yakin iken farkli konularda
yazilmis dokiimanlarin karakter sikliklar1 ise birbirinden daha uzaktir.” (Dogan,
2006: 1)

Literatiirdeki orneklerine bakacak olursak, Diri ve Amasyali” nin 2006
yilinda yapmis oldugu “ Farkli Ozellik Vektorleri ile Tiirkce Dokiimanlarn
Yazarlarinin Belirlenmesi” ¢alismasi giizel bir 6rnek olusturur. Calismanin amaci,
yazar1 bilinmeyen bir dokiimanin onceden belirlenmis ve yazarlik ozellikleri
cikarilmig 18 farkli yazardan hangisine ait oldugunu tespit etmeye dayanmaktadir.
Veri setleri Internet’te belirli gazete sayfasindan (www.hurriyet.com.tr,
www.vatanim.com.tr, www.sabah.com.tr) farkli yazarlarin politika, giincel, spor
ve magazin gibi konularda yazilar1 toplanarak olusturulmustur. Eldeki mevcut veri
seti 18 farkli yazarin her birine ait 35 farkli yazisindan olusan, 630 adet
dokiimandan meydana gelmektedir. Yazari bulunmasi istenen dokiimanlardan
istatistiksel veriler, kelime sozlugtiniin zenginligi, sik gecen Tiirkce kelimeler,
dilbilgisi ozellikleri, Ngram’lar ve bunlarin ¢esitli birlesimleri kullanilarak on
farkli ozellik vektorii elde edilmistir. Daha sonra NB, SVM, C 4.5 ve RF
siniflandirma yontemleri kullanilarak her bir 6zellik vektoriiniin siniflandirmadaki
basarilar1 karsilastirilmistir. En basarili sonu¢ SVM ile siniflandirilmasinda %92,5

ile elde edilmistir. Kullanilan smiflandiricilarin en basarilisi, orijinal vektorlerle
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calisildiginda acik farkla SVM, o6zellik azaltilmis vektorlerle ¢alisildiginda ise
Naive Bayes ve SVM’dir. Bu ¢alismada dokiimanlarin siniflandirilmasinda, n-

gram’larin  kullanilmasinin yazarlik 6zelliklerine goére daha bagsarili oldugu

gozlemlenmistir.

Tablo 15: Ozellik Azaltilmadan Kullanilan 5 Vektoriin Siiflandirma Basaris

(%)Ve | (%)Vbg | (%)Vtg | (% )Vbtg | (%)Vebtg | (% )ort
NB 66.5 69.4 70.2 78.1 78.1 71.7
SVM 80 88.1 91.6 92.2 92.5 88.9
C4.5 51.3 56.8 46 6l.1 63.5 55.7
RF 48 51.6 42.5 46 45.7 46.8
(% )ort 61.5 66.5 62.6 68.4 70 65.8

Kaynak: Amasyali, Diri ve Tiirkoglu, 2006.

Tablo 16: Ozellik Azaltilarak Kullanilan 5 Vektériin Smiflandirma Basarisi

(%)Vega | (%)Vbga | (% )Viga | (% )Vbtga | (% )Vgbtga | (% )ort
NB 754 784 80.2 85.1 85.6 80.9
S5VM 70.3 733 83.8 88.1 88.4 80.8
C4.5 58.6 63.7 55.9 67.5 74 63,9
RF 69.5 783 69 77.6 82 75,3
(% )ort 68.5 734 72.2 79.6 82.5 75,2
Kaynak: Amasyali, Diri ve Tiirkoglu, 2006.
2.10.1.0zellik Vektorleri
Yazarlara  ait  dokiimanlarin  6grenme  teknikleri  kullanilarak

siniflandirilmast i¢in, smiflandirma yontemleri kullanilarak bir dokiimanin
yazarini, tlirtinii belirlemede ve yazarin cinsiyetini tahmin etme g¢alismalarinda
veri setinde yer alan dokiimanlardan belirli 6zelliklerin elde edilmesiyle 6zellik
vektorii yapilabilmektedir. Her dokiiman, sectigimiz esik degerine gore sayisini
bizim belirledigimiz n adet 6zellige sahiptir ve n boyutlu bir vektor ile ifade edilir.
Her bir yazarin farkli 6zelligi vardir. Bu farkli 6zellikleri ele alarak bir 6zellik
vektorii olusturulmaktadir. Vecdi Emre Levent ile Banu Diri’nin birlikte yapmis
oldugu calismada Tiirkce gazete kose yazarlarinin yazar tanima c¢aligmasinin

yapilmasini saglamislardir. Calismay1 yaparken yazarlara ait olan 16 06zellik
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(ciimle ve kelime sayisi, ortalama kelime ve farkli kelime sayisi, nokta, virgiil,
satir, noktali virgiil, soru isareti, inlem, isim, fiil, sifat, zamir, edat ve baglag
sayist) belirlenmistir. Ayn1 ve farkli kategorilerde yazan yazarlardan ve ayrica
cinsiyete gore li¢c farkli veri seti kullanilarak yazar tanima tizerine calisilmistir.
Calismada yapay sinir aglart yontemi kullanilmistir. Cinsiyete gore c¢ikarilmis
ozellik vektoriinde kadinlarin ve erkeklerin farkli karakteristik 6zelliklerinin

oldugu ortaya ¢ikarilmistir.
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UCUNCU BOLUM
ANALIZ VE YORUM

3.1. RPROGRAMLAMA DiLi

1991 yilinda S uyarlamast olarak Ross Ihaka ve Robert
Gentleman tarafindan Yeni Zelanda da gelistirilen R, giincel olarak 2 milyondan
fazla kullanici tarafindan kullanilmaktadir. Oldukga hizli bir sekilde biiylimeye
devam eden dil 2019 itibariyle popiiler programlama dilleri arasinda (Java, C,
Pyhton, C++, Visual Basic .NET, JavaScript, C#, PHP, SQL, Objective-C,
MATLAB) 12. swrada yer almaktadir. (TIOBE Programlama Topluluk
Endeksi’nden gelen verilere dayanmaktadir.)

R (R Project), a¢ik kaynakli, istatistiksel hesaplama ve grafikler
konusunda ozellestirilmis bir programlama dilidir. Acik kaynakli olmasi
nedeniyle gelistirilmeye miisait bir programlama dilidir. Dogrusal ve dogrusal
olmayan modelleme, klasik istatistik testleri, zaman-serileri analizi, siniflandirma,
kiimeleme gibi ¢ok genis istatistiki ve grafiksel yontemler i¢in etkin programlama
yeteneklerini igerir.

R, istatistik ile ekonometrik hesaplamalar, veri manipiilasyonu,
programlama ve grafiksel gosterimi bir arada sunan biitiinlesmis yazilim ve

programlama dilidir.
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Sekil 10: R Programi Baslangi¢ Ara Yiizii

R ortami

File Edt Code View Plots Session Buld Debug Took Help
- -8B 3

@ Untitiedt®

= ™ Source on Save N 2 ~#Run | 9% Source * H # Import D ¥ Clear List=

1 y-9 =l @ Global Environment =

~ R gecmisi

Files Plols Packages Help  Viewer

14 (op leve A Saript

Console

R dosyalar
grafikler
e —— paketler
yardim

R version 3.0.2 (2013-09-25) - ‘Frisbes sailing =
copyright (<) 2013 The r Foundation for statistical computing
Platform: x86_64-wod-mingw32/x64 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

Q termlnal vou are welcome to redistribute it under certain conditions.

Jicense()" or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()’ for more information and
"Citation()’ on how To cite R or R packages in publications.

forecast
MATLAE
Type 'demo()’ for some demos, 'help()' for on-line help, or R
help.start()’ for an HTML browser interface to help.

Sparts Interactive
Type ‘g0’ to quit R.

AT aanan

syllabus

web

Kaynak: Baydogan, Cetin ve Orbay, 2014

3.2. R PROGRAMINDA YAZAR TANIMA UYGULAMASI

R programlama dili agik kaynak kodlu olan bir yazilimdir. R’ da hazir
paketler kullanilarak analizler yapilabilirken, kullaniciya bagli olarak ihtiyaca
yonelik yeni paketler de olusturulabilmektedir. Bu analiz kapsaminda kullanilacak
olan kiitiiphaneler 2. Boliimde gosterilmistir.

Guttenberg web sitesinden Tolstoy, Jane Austen, Mark Twain ve
Alexandre Dumas’ a ait 6’sar adet eser alinarak “term_frequency” kodu
yardimiyla eserlerin en sik tekrar eden 600 kelimesi, “textrank, udpipe”
kiitiiphaneleri yardimiyla sifatlar1 ve zarflar1 bulunmustur. En sik tekrar eden
kelimeler icerisinden eserler ile ilgili isimler listeden ¢ikarilmstir.

Ik olarak Uygulama Siireci boliimiinde 4 ayri veri seti igin ayr1 ayri
yapilacak olan uygulama siirecleri anlatilmistir. Ikinci ve Ucgiincii boliimlerde

uygulama siirecgleri detayli olarak ele alinarak analiz sonuglar1 gosterilmistir.

3.2.1. Uygulama Siireci

R Studio’ da yapilmis olan uygulamanin asamalar1 asagida detayli olarak

gosterilmistir.
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Sekil 11: R Studio’ da yapilmis olan Uygulamanin Asamalari

Guttenberg.org’ dan veri
seti indirilir. Veri setini 24
adet eser olusturmaktadir.

Toplamda 24 adet eserin
erisim kodlar1 elde
edilmistir. Ornek: Martin
Guerre (2752)

Noktalama isaretleri kaldirildi.
Stopword’ler kaldirldi. Buyik

Veri On isleme

harfler kiglik harfe
donustaraldd.

Ters-Dokiiman Matrisi
Egitim ve test verileri
KNN Kimeleme

Oklid ve Jaccard

Benzerlik Olgiileri

3.2.2. ikinci Boliim

Metin analizi i¢in tidyverse, tidyr, tm paketleri install.package () ile
yiiklendikten sonra library () komutu ile ¢agirilarak kullanilabilir hale getirilir ve
"ggplot” paketi yardimiyla grafik islemleri yapilir. Library (gutenberg) komutu
yardimiyla gutenberg paketi kiitliphaneden ¢agirilarak yapilan R islemleri asagida

gosterilmistir.

library(gutenbergr)
theme_set(theme_minimal())
books <- gutenberg download( c (2752), meta_fields = "author")
#2752 kodlu eser R programina yiiklenir.
tidy _books <- books %>%
unnest_tokens(word, text)

#Eser kelime kelime ayrilir.
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3.2.3. Metin On isleme

Corpus adli yapiyr olusturabilmek i¢in tm paketinden Corpus ve
VectorSource paketleri ile islem yapilmistir. Daha sonra Tolower ile biiyiik
harfler kiiclik harfe ¢evrilmis ve RemoveNumbers ile rakamlar kaldirilmistir.
RemovePunctuation ile de Ingilizce olmayan harfler, karakterler ve tiim
noktalama isaretleri metin igerisinden kaldirilmistir. Stopwords, metin igerisinde
yer alan tiim durdurma kelimelerin (a, an, the, to vb.) kaldirilmasin saglarken,
stripWhitespace ile kelimeler arasinda yer alan bogluklar temizlenmistir.
Temizleme islemleri i¢in “tm( )” kiitiiphanesi igerisinde yer alan “tm_map( )”
fonksiyonu kullanilmistir. Metin 6n isleme agsamasinda dikkat edilmesi gereken en
onemli konu iglemlerin sirasidir. Her ¢calismada farklilik gosterebilmektedir. Kesin
bir diizeni veya kurali bulunmamaktadir. Uygulamada kullanilan iglem siras1

asagida gosterilmektedir.

Text corpus <- Corpus(VectorSource(books))

text_corpus_clean<- tm_map(text_corpus, tolower)

text_corpus_clean<- tm_map(text _corpus clean, removeNumbers)
text_corpus_clean<- tm_map(text _corpus_clean, removePunctuation)
text_corpus_clean<- tm_map(text _corpus_clean, removeWords, stopwords())

text_corpus_clean<- tm_map(text _corpus_clean, stripWhitespace)

3.2.4. Sik Kullanilan Kelimeler

Metin 6n isleme asamasi tamamlandiktan sonra tizerinde ¢alisma yapilan
eserle saf veri formatina dontistiiriilmis ve “TermDocumentMatrix” fonksiyonu
ile “tdm” adiyla terim-dokiiman matrisi olusturulmustur. Sik kullanilan
kelimelerin bulunulmast i¢in Oncellikle “books m” matrisi olusturulmustur.
Ardindan matrisindeki toplam satir sayilarinin (kelime sayilarinin), azalan siraya

gore diizenlenmesiyle “term_frequency” listesi olusturulmustur.
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tdm<-TermDocumentMatrix(text_corpus_clean)

books m<- as.matrix(tdm)

dim(books _m)

term_frequency<-rowSums(books m)
term_frequency<-sort(term_frequency, decreasing = TRUE)

term_frequency[1:600]

Ornek olarak Alexandre Dumas’ 1n The Black Tulip adli eserinin en sik
tekrar eden 20 kelimesi gosterilmistir. The Black Tulip adli eserde “well” kelimesi

176 kez tekrarlandig1 goriiliirken “prisoners” kelimesi 114 kez tekrarlandigi

belirlenmistir.
Cornelius | said | one | will time | gryphus | well | man | boxtel | Baerle | see |shall
613 366 | 274 | 267 115 177 176 | 175| 173 171 139 139

Now |black | witt | say | prisoner yes first | two

121 120 | 120 | 118 114 113 111 | 107

3.2.5. Sifat Ve Zarflarin Bulunulmasi

Uzerinde ¢alisilan eserlerde sifat ve zarflarm bulunmasi yazarlarm yazarlik

ozelliklerinin ¢ikarilmasinda 6nem tagimaktadir.

R programinda yer alan “textrank” algoritmasi, ciimlelerin birbirleriyle
nasil iliskilendirildigini hesaplayarak metni 6zetlemeyi saglar ve metin igerisinden
en oOnemli kelimelerin, anahtar kelimelerin bulunmasin1 saglar. “udpipe”
algoritmasi ise dogal dil igleme (NLP)’ nin bir aracidir. Udpipe sayesinde metin
icerisinde POS Tagging ( Kelimeleri Sifat, Zarf, Zamir, Baglag vb. olarak
etiketlemektir. ) , lemmatization (Kelimenin sozliikkteki dogru halini bulmaktir
yani ¢cogul kelimeleri tekil hale getirmek gibi.) dependency parsing (“Baghlik
ayristirmasi, bir ctumle igerisindeki sozciikler arasindaki iligkilerin ve iligki

tirlerinin belirlenmesidir ve bir climlenin anlamsal analizinin yapilabilmesi i¢in
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sarttir.” (Bilgin ve Amasyal;; 2017: 385) ) gibi islemleri yapmaktadir.
Uygulamada fextrank ve udpipe kiitiipneleri yiiklenmis olup dil olarak Ingilizce

sifat ve zarflarin bulunmasi saglanmaistir.
library(textrank)
library(udpipe)
ud_model <- udpipe_download model(language = "english")
ud_model <- udpipe load model(ud_model$file model)
x <- udpipe_annotate(ud_model, x=words$word )
x <- as.data.frame(x)
library(lattice)
adj <- subset(x, upos %in% c("ADJ"))
#Tiim sifatlar bulunur.
adj <- txt_freq(adj$token)
adj$key <- factor(adj$key, levels = rev(adj$key))
barchart(key ~ freq, data = head(adj, 50), col = "purple”,

main = "Frequently used Adjectives”, xlab = "Freq")
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Sekil 12: Reiss’s text types an text varieties (Chesterman 1989:105 )

Informative

Reference work
Report

Lecture
Operating
instructions
Tourist brochure

Offical speech
Poem Sermon
Biography Satire Electoral speech
Advertisement
play
Expressive Operative

Yukarida yer alan ticgende referans calismalar, raporlar ve turistik brosiirler
bilgi veren eserler olarak tanimlanirken oyun, siir, biyografi gibi eserler okuyucu
etkileyen eserler olarak tanimlanmaktadir. Bu tiirde yazan yazarlarin yazarlik
ozellikleri ¢ikarilirken dikkat edilmesi gereken nokta roman, siir, biyografi gibi
eserlerde yazarin kullanmis oldugu sifat, zarf, zamir, noktalama isaretleri gibi
ozelliklerin tespit edilmesinin gerekliligidir. Ciinkii bir yazar1 diger yazardan
ayiran Ozellikler igerisinde kullanmis oldugu sifatlarin, zarflarin ¢esidi ve
kullannm siklig1 yer alabilmektedir. Calismada yer alan eserler roman tiiriinde
yazildig1 i¢in her yazarin eserlerinde en sik kullandig1 sifat ve zarflar R programi
araciligi ile bulunmustur. Asagida yer alan Tablo 17° de Alexandre Dumas’ 1n
The Black Tulip adli romaninda en sik kullanmis oldugu ilk 50 sifat yer

almaktadir.
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Tablo 17: Alexandre Dumas - The Black Tulip En sik kullanilan ilk 50 Sifat

sure
new

better
honest
beautiful
horticultural
unfortunate

Frequently used Adjectives

Freq

adv <- subset(x, upos %in% c("ADV"))

#Ttum zarflar bulunur.

adv <- it _freq(adv$token)

adv8key <- factor(advSkey, levels = rev(adv8key))
barchart(key ~ freq, data = head(adv, 50), col = "purple”,

main = "Frequently used Adverbs", xlab = "Freq")
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Sekil 13: Alexandre Dumas - The Black Tulip En sik kullanilan ilk 50 Zarf

Frequently used Adverbs

certainly
longer
round
least
soon
almost

06 08 10

Fran

Metin 6n isleme asamalar tiim eserlere uygulandiktan sonra ¢ikan
sonuglar .csv formatinda kaydedilmistir. Boylece yazarlara ait kisilik 6zellikleri

elde edilmis olup analiz asamasinda test edilecektir.

3.3. ANALIZ

Analiz boliimiinde Ters-dokiiman matrisi, egitim ve test verileri, KNN

Kiimeleme, Oklid ve Jaccard benzerlik 6lciileri ele alinmustir.
3.3.1. Terim-Dokiiman Matrisi

Dokiiman-terim matrisi, bir belge toplulugunda olusan terimlerin sikligini
tanimlayan matematiksel bir matristir. Bir terim-dokiiman matrisinde, satirlar
koleksiyondaki terimlere karsilik gelir ve siitunlar dokiimanlara karsilik
gelmektedir. Dokiiman-terim matrisinde ise durum tam tersidir. Bu matrislerin
olusturulma amaci terimleri ve aralarindaki iligkileri incelemek ve gorsellestirme

islemini kolaylastirmaktir.
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[[1]]
[[1]]$name
[1] "dumas"

[[1]1]1$tdm
<<TermbDocumentMatrix
Non-/sparse entries:
Sparsity

Maximal term length:
weighting

[[2]]
[[2]1]1%name
[1] "jane"

[[2]]$tdm
<<TermbDocumentMatrix
Non-/sparse entries:
Sparsity
Maximal term length:
weighting

[[31]
[[311%name
[1] "mark"

[[3]]$tdm
<<TermbocumentMatrix
Non-/sparse entries:
Sparsity
Maximal term length:
weighting

[[4]1]
[[4]]%$name
[1] "tolstoy"

[[4]]$tdm

(terms: 497, documents: 6)>>
1369/1613

54%

14

: term frequency (tf)

(terms: 590, documents: 6)>>
2319/1221

T 34%

16

: term frequency (tf)

(terms: 660, documents: 6)>>
2005/1955

: 49%

11

: term frequency (tf)

<<TermbocumentMatrix (terms: 530, documents: 6)>>

Non-/sparse entries:
Sparsity :
Maximal term Tlength:
weighting

1333/1847
58%
13

: term frequency (tf)
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Yukaridaki sonuglardan da goriilecegi tizere Tolstoy veri kiimesi 530 satir

ve 6 dokiimandan(siitun) olusmaktadir.
3.3.2. Egitim Ve Test Verisi Olusturma

“Makine Ogrenmesi tim ti¢ farkli yontemle calisabilmektedir. Bunlar;
denetimli (gozetimli) Ogrenme, denetimsiz (gozetimsiz) Ogrenme ve Yyarl
denetimli 6grenmedir. Denetimli 6grenme; sisteme egitim veri seti ve test veri
setinin yiiklenmesi, veri setinde her bir veri i¢in gerekli etiketlenmenin yapilmasi
ve bu sayede girdi veri seti ile ¢ikt1 veri seti arasinda iliski kurulmasi mantigina
dayanir. Temel amag¢ sonuglar1 bilinen veri setinden yapilan siiflandirmadan
hareketle sonuglar1 bilinmeyen veri setine iliskin etkili tahminler yapabilmektir
(Aydin ve Ozkul, 2015:38). «

“Denetimsiz 6grenme de ise kullanicinin sisteme herhangi bir miidahalesi
yoktur. Sadece girdi verileri sisteme verilir ancak herhangi bir isaretleme
yapilmaz. Sistem otomatik olarak kesifler yapar, iliski agini1 ortaya koymaya
calisir (Alpaydin, 2010:11).”

Calismada yar1 denetimli 6grenme yontemi olarak ele alinmais, veri setinin

%70’1lik kism1 egitim %30’luk kismui test verisi olarak kullanilmistir.

novIDM <- lapply(tdm, bindnovelTDM)

str(novIDM)

tdm.stack <- do.call(rbind.fill , novTDM)
tdm.stack[is.na(tdm.stack)] <- 0

head(tdm.stack)

train.idx <- sample(nrow(tdm.stack), ceiling(nrow(tdm.stack) * 0.7))

test.idx <- (1:nrow(tdm.stack))[-train.idx]
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3.3.3. K-EN Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

“K-En yakin komsu algoritmas1 makine 6grenim algoritmalar: igerisinde
en ¢ok bilinen ve kullanilan siniflandirma algoritmalardan birisidir. Secilen bir
ozelligin kendine en yakin olan oOzellikle arasindaki yakinligi kullanarak
smiflandirma yapilir. Calisma sekline baktigimizda, tanimlanan verilere gore yeni
bir tantmlanmas1 gereken nesne geldiginde oncelikle K degerine bakilir. Burada
esitlik olmamasi i¢in genellikle K sayisi tek say1 olarak secilir. Yeni gelen veri ile
diger veriler arasindaki mesafeler hesaplanirken Kosiniis, Oklid ya da Manhattan
uzakligr gibi yontemler kullanilir.” (Kiling, Borandag, Yiicalar, Tunali, Simsek ve
Ozcift; 2016: 90)

Asagidaki Tablo 18 Terim-Dokiiman Matrisine bakildiginda “Answer”
kelimesi 1 nolu eserde gegiyor ise 1 gegmiyorsa 0 degerini almaktadir. (Bknz.
Ek.1.)

Tablo 18: Terim-Dokiiman Matrisi

Filter

“ answer back became ame an continued cried ever exclaimed father fell give head idea judge less

=
| | [ | e | e me] o e e e | e | aen| s wae] &l [ [
gl | e a|leleala|la|l=|a|=
B = = T = T = T T — T — B B
= | e e o|elalae|le|lo|le|la|la|la ==~
£ B T T T B — ) T O O — T — T T — T I — R 1 (O — 8 — ) — i SERS ( — T ere
R - - = T — T Y — T — T — T — T
(O R T (T I — ) I B N R — Iy B S e T T I — T T " [ (RS
(N — ) ey e 211 I T T T O T [ ) (RO S R T [ e
I R R - T T R R T — T
T B — T — T I — I — N — T IO o — T — B — B I — T (RS B — B I — I — ) (g B
L e e 1 T T O I T (O ) R — i i =i e
- - - T T T R = T — T T BT — T
[ N e e R -l R T s '~ I — o (= ey (5 [
el ala|lalalalalalalalalea|lalea|lae| ol oo
R T = = e = T T T e T~ T~ T~ T

Smiflandirma algoritmalarinin bagariminin degerlendirilmesi i¢in Hata
Matrisi (Confusion Matrix) kullanilmaktadir. Tablo-19’da yer verilen Hata
Matrisi’nde, DP “Dogru Pozitif”, YP “Yanlis Pozitif”, YN “Yanlis Negatif”’, DN

ise “Dogru Negatif” degerini ifade etmektedir.

67



Tablo 19: Hata Matrisi

Tahmin Edilen Smif
S1(+) S2(+)
Gergek Smif SI(+) DP YN
S2(+) YP DN

Dogruluk orant (ACC), siiflandiricinin siniflama basarisin1 6lgmek igin
genis capta kullanilan bir 6l¢tidiir. Yapilan deneysel ¢alismada KNN algoritmasi
kullanilmis olup dogruluk orani(ACC) %85 olarak ¢cikmustir.

tdm.nov <- tdm.stack/, "targetnovel"]
tdm.stack.nl <- tdm.stack{, !colnames(tdm.stack) %in% "targetnovel"]

knn.pred <- knn(tdm.stack.nl[train.idx, ], tdm.stack.nl[test.idx, ],
tdm.nov/[train.idx])conf.mat <- table("Predictions" = knn.pred , Actual =

tdm.nov/test.idx])
accuracy <- sum(diag(conf.mat)) / length(test.idx) * 100

accuracy

0,85

3.3.4. Oklid Ve Jaccard Benzerlik Olgiileri

Bu deneysel calismada Oklid ve Jaccard Benzerlik olgiileri ayr1 ayr
hesaplanmis olup sonuglar asagida yer almaktadir. Kiime sayis1 (K) = 5 alinarak
Oklid uzaklik 6l¢iisii yardimiyla WARD kiimeleme yéntemi kullanilmistir.

Jaccard Benzerlik Olgiisii, kiimeler arasindaki benzerligi istatistiksel olarak
hesaplamaktadir. Jaccard Benzerligi, iki dokiimandaki kelimelerin kesisiminin iki

dokiimandaki kelime sayisinin birlesimine boliinmesi ile elde edilmektedir.
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Sekil 14: Cluster Dendrogram
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Oklid uzaklik olgiisii  kullamlarak eserler arasindaki benzerlik
hesaplanmigtir. Oklid 6lgiisii yardimiyla K=5 alinarak birbirine en yakin olan
eserler Ward teknigi ile kiimelenmistir. Burada ilk kiimede 7. Eser Jane Austen’in
Emma adli eseridir. 8, 9,10, 11, 12 nolu eserler de Jane Austen’a ait oldugu icin
ilk kiime dogru siniflandirilmistir. 5. Kiimede ise Alexandre Dumas’in 1. Ve 4.
Eseri ile Tolstoy’un eserleri arasinda benzerlik oldugu gozlemlenmistir. Oklid
uzaklig ile yapilan Ward kiimeleme algoritmasinin siniflandirma basaris1 %65

olarak bulunulustur.

cluster <- as.matrix(tdm.stack.nl)

distMatrix <- dist(m, method="euclidean")
groups <- hclust(distMatrix,method="ward.D")
plot(groups, cex=0.9, hang=-1)
rect.hclust(groups, k=5)
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Jaccard Benzerlik 6l¢iisii sonuglart;

Jaccard benzerlik 6lciisii, iki kiimenin birbiri ile ne kadar benzedigini gosteren ve

0 ile 1 aras1 bir deger alan benzerlik 6l¢iisiidiir.

library(philentropy)

Distance(tdm.stack.nl, method= “jaccard”)

Asagida yer alan Jaccard Benzerlik Olgiisii tablosunda eserler arasindaki
benzerlikler yer almaktadir. V1(Martin Guerre) ile V24 (War And Peace) adli eser
%96 oraninda birbirine benzemektedir. Oklid &lgiisti kullanilarak yapilmis olan
Ward kiimeleme sonucunda da Martin Guerre ve War and peace ayni kiime
icerisinde yer almaktadir. Benzerlik orant %85 olarak alinmis olup %85’in
altindakiler kirmizi ile belirtilmistir. Jaccard benzerlik matrisi sonuglari
incelendiginde yapilan deneysel calisma igin Oklid uzaklik &lgiisiiniin, Jaccard

uzaklik 6l¢iisiine gore daha anlamli sonuclar verdigi gorilmiistiir.
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Sekil 15: Jaccard Benzerlik Matrisi
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3.3.5. Duygu Analizi (SENTIMENT ANALYSIS)

Bu bolimde her bir yazara ait eserlerden yola cikilarak kullanilan
kelimeler pozitif, negatif, nétr olarak smiflandirilmistir. Duygu analizinde amag
metinlerde kullanilan dil hakkinda bilgi sahibi olmaktadir.

Oncelikle Mark Twain’ e ait olan 6 eseri (A Tramp Abroad, Adventures of
Huckleberry Finn, Life on the Mississippi, Roughing it, The Adventures of Tom
Sawyer, The Prince and The Pauper) ele alarak kelimeleri ¢ikartildi. Duygu
analizi i¢in gerekli olan pozitif ve negatif kelimeler i¢in 3 sozliik ( BING, AFINN,
NRC) bulunmaktadir.  Arastirma  kapsaminda  “BING”  sozliigiinden
yararlanilacaktir. Bu  sozliiklerin  hepsi unigram yani tek sozciiklere
dayanmaktadir. Sozciikleri tek tek ele almaktadir. “Afinn so6zligii olumlu /
olumsuz seklinde her bir kelimenin -5 ile +5 arasinda sayisal skoru
bulunmaktadir. Bing sozligiinde olumlu / olumsuz seklinde iki kategoride
bulunur. Nrc sozliigiinde ise pozitif, negatif, 6tke, beklenti, tiksinti, korku, seving,
tizlinti, saskinlik ve giiven (positive, negative, anger, anticipation, disgust, fear,
joy, sadness, surprise ve trust) gibi kategoriler bulunur.” (Julia Silge; David
Robinson; 2019, Text Mining with R)

Duygu analizi ¢alismasinda R programinda yer alan “tidyr”, “ggplot2”,

“dplyr” ve “stringr” paketleri kullanilmistir.

mark_twain_sentiment <- tidy books %>%

inner_join(get sentiments("bing")) %>%
count(gutenberg id, index = linenumber %/% 80, sentiment)
spread(sentiment, n, fill = 0) %>%

mutate(sentiment = positive - negative)
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Sekil 16: Mark Twain Eserleri I¢in Duygu Analizi Frekans Tablosu
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Yukarida 6 esere ait olan negatif ve pozitif sozciiklerin frekanslar1 yer
almaktadir. 74 = The Adventures of Tom Sawyer adli eserde daha ¢ok negatif
anlam tastyan kelimeler kullanilmakta iken 76 = Adventures of Huckleberry
Finn adli eserde pozitif anlam tasiyan kelimeler ¢ogunluktadir. (Ek.2.)

Yazarin eserlerinde en yaygin kullandigi pozitif ve negatif 50 kelimeyi
Bing sozliigii ile ele alalim. Asagidaki tabloda goriilecegi tizere 6liim, korku,
kaybetmek, kirilmak gibi kelimeler olumsuz olarak tespit edilmis iken iyi, giizel,
zengin, gliglii gibi kelimeler de pozitif olarak belirlenmistir. Yapilan ¢alisma
sonucunda Mark Twain ile ilgili eserlerinde her ne kadar olumlu bir dil kullanmig
olsa da zengin-fakir, 6zgiirliik, 6liim gibi ifadelerle de toplumsal sorunlari elestirel
bir bakis acisiyla ele aldigini gostermektedir. Ornek olarak The Adventures Of
Tom Sawyer her ne kadar bir macera kitab1 olarak goziikse de aslinda koleligi,

insan dogasiin ikiyiizliligiinii de ele almaktadir.
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Sekil 17: Mark Twain Eserleri I¢in Positive Ve Negative Kelimeler
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Alexandre Dumas i¢in yapilan duygu analizi ¢alisma sonuglar1 asagida yer
almaktadir. Cikan grafikler incelendiginde Ten Years Later(2681) adli eser daha
cok pozitif kelimelerden olusurken Martin Guerre (2752) adli eser ise negatif
kelimelerden olusmaktadir. 6 eseri toplu olarak incelersek Alexandre Dumas
eserlerini yazarken pozitif bir dil kullandigim1 ve okurken okuyucuda olumlu
etkiler birakmay1 hedefledigi sonucunu ¢ikarabilmekteyiz. Martin Guerre polisiye
tarzda yazilan bir eserdir. Eserde ¢ok fazla 6liim, idam gibi olumsuz kelimeler yer
almaktadir. Yapilan duygu analizi ¢aligmas1 da Martin Guerre isimli eserin negatif
dile sahip oldugunu gosterir niteliktedir.

Alexandre Dumas, macera dilindeki tarihi romanlar1 ile iinlii olan bir
yazardir. Tablo.18 © e bakildiginda yazar death, prisoner, lost, crime gibi olumsuz
kelimeleri yaygin olarak kullanirken love, happy, excellent ve joy gibi olumlu

kelimeleri de kullanmaktadir.
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Sekil 18: Alexandre Dumas Eserleri I¢in Duygu Analizi Frekans Tablosu
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Sekil 19: Alexandre Dumas Eserleri Igin Positive Ve Negative Kelimeler
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Tolstoy’ un eserleri i¢in yapilan duygu analizi ¢calisma sonuglar1 da asagida
yer almaktadir. Cikan grafikler incelendiginde Katia (44266) adli eser daha ¢ok
pozitif kelimelerden olusurken My Religion (43794) adli eser ise negatif
kelimelerden olusmaktadir. My Religion, dini inanglar ve elestirileri ele
almaktadir. Katia adli roman 17 yasindaki gen¢ bir kadin ile kocas1 arasindaki
aski anlatmaktadir. Bir ask hikayesi olan romanda yapilan deneysel c¢aligma
sonucunda pozitif kelimelerin ¢oklugu eserin mutlu bir agk hikayesini anlattigin
gostermektedir. Anna Karenina (1399) ise Ruslarin kendi iilkelerini ve dénemin
aristokratlarini toplumsal ve insan psikolojisi yonii ile ele bir romandir. Romanda
mutlu bir evliligin evlilik dis1 bir askin yol actig1 diis kirikliklarini ve diisiisleri ele
almaktadir. Bu sebeple yapilan duygu analizi frekans tablosunda da yer yer

olumsuz yer yer de olumlu kelimelerin siklig1 dikkat ¢cekmektedir.

Sekil 20: Tolstoy Eserleri I¢in Duygu Analizi Frekans Tablosu
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Sekil 20. incelendiginde Tolstoy eserlerinde evil, death, die, prison, fall, bad,
difficult gibi olumsuz kelimeler yer vermistir. Bu da eserlerinde realist bir bakis

acis1 ile yazdigii daha ¢ok savasg, din, mutsuzluk konularini ele aldigini

gostermektedir.

Sekil 21: Tolstoy Eserleri icin Positive Ve Negative Kelimeler
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Jane Austen’ un eserleri i¢cin yapilan duygu analizi calisma sonuglar
asagida Sekil 21° de yer almaktadir. Persuasion (105) adli esere baktigimizda
pozitif kelimelerin ¢cogunlugu dikkat cekmektedir. Persuasion adli eser bir mutlu
son ile biten bir agsk hikayesini anlatmaktadir. Yer yer hiizne yer yer seving ve
mutluluga yer vermektedir. Jane Austen duygu analizi frekans tablosu
incelendiginde eserlerinde olarak pozitif bir dil egemendir. Emma (158)
romaninda ise hem bir kasabada yasayan ii¢ gen¢ kizin aski arayisint hem de insan

yaradiligmin zayif yénlerini ve 19. yiizyil Ingiliz toplumunun sert geleneklerini

alayci bir dille ele almaktadir.
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Sekil 22: Jane Austen Eserleri Icin Duygu Analizi Frekans Tablosu
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Sekil 22 incelendiginde poor, pain, disappoinment gibi olumsuz kelimeler
ile well, good, happy, love gibi olumlu kelimeleri siklikla kullandig
goriilmektedir. Burada “miss” kelimesi negatif olarak kodlanmig olup Jane
Austen “miss” kelimesini eserlerinde geng, evlenmemis kadin anlaminda sifat
olarak kullanmaktadir. Yapilan deneysel ¢alisma sonucunda Jane Austen ig¢in
eserlerinde kadin kahramanlar1 kullandigini, ask ve mutluluk temali oldugunu
gostermektedir. Eserlerinde ne kadar hiiziin ve mutsuzluk var ise de sonunla hep

bir mutlu son oldugu sonucu ¢ikabilmektedir.
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Sekil 23: Jane Austen Eserleri I¢in Positive Ve Negative Kelimeler
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Deneysel ¢alismamizin amaci olan yazarlik 6zellikleri belirlenerek yazari
belli olmayan bir eserin yazarinin hangi kiimeye ait oldugunun tespiti Jane
Austen’ 1n Lady Susan adli roman ele alinarak Oklid uzaklik olciisii ve Ward
kiimeleme teknigi ile tespit edilmeye calisilmigtir. Eserden yazar ile ilgili tiim
bilgiler ( Yazarin adi, soyadi, kitap ile ilgili 6zel isimler ) R programi araciligr ile
kaldirilmistir. 2. Adim olarak diger eserlere de uygulanan metin 6n isleme
asamalar1 uygulanmistir. Eserin en sik tekrar eden kelimeleri, sifatlar1 ve zarflari
bulunmustur. Elde edilen sonu¢ asagida yer almaktadir. Asagidaki Ward
kiimeleme algoritmasinin sonucu incelendiginde 7 numara ile belirtilen Jane
Austen’ a ait olan ve c¢alisma kapsaminda yazari gizlenen Lady Susan adli
romandir. Dahil oldugu smifta (8, 9, 10, 11, 12) yer alan eserler ise sirasiyla
Emma, ,Mansfield Park, Northanger Abbey, Persuasion, Pride and Prejudice adli

eserlerdir. Bu 5 eser de Jane Austen’a ait olan eserlerdir.
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Sekil 24: Yeni eklenen eser ile yapilan kiimeleme algoritmasi

Cluster Dendrogram

50
|

40

30

Height

20
|

10

12
9
0
g
4
7
g
3
5

[ o 0wy

11

4
1
24
20
18
22

distMatrix
hclust (%, "ward D™)

Eserlerin yerleri degistirilerek tekrar ¢alisma yapildiginda sonug¢ yine ayni
cikmaktadir. 1 numarali eser Lady Susan iken, 20, 21, 22, 23, 24, 25 numaral

eserler ise Jane Austen’ a ait olan diger eserlerdir.

Sekil 25: Eserlerin yerleri degistirilerek yapilan kiimeleme algoritmasi sonuclari
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SONUC

Bu c¢alismada 4 farkli yazarin 6 farkli eseri ile ilgili yazarlik 6zellikleri
¢ikarilarak Oklid uzakligi yardimiyla K-NN smiflandirma algoritmasi kullanilarak
yazar1 bilinmeyen bir dokiimanin 6nceden belirlenmis 4 farkli yazar icerisinden
hangisine ait olabilecegi sorusunun cevabi aranmustir. Yazarlik ozellikleri elde
edilirken Ingilizce dili i¢in ¢alisma yapilmistir. Ingilizce’ de yer alan a, and, the
gibi tek basma anlam ifade etmeyen kelimeler kaldirilmistir. Tiim noktalama
isaretleri kaldirilmis ve biiyiik harfler kiiciik harfe dontstiiriilerek en sik tekrar
eden kelimeler, sifatlar ve zarflar bulunmustur. Bu 3 6zellik vektoriiniin
siiflandirma basarisi aragtirllmistir. Calismada K-NN kiimeleme algoritmasi ve
Ward kiimeleme algoritmasi test edilmistir. Her iki algoritmada da Oklid uzaklig
kullanilmistir. KNN algoritmasinin ve Ward algoritmasinin veri seti iizerinde
kullanimi i¢in R dili ve R Studio araci kullanilmistir. Gergeklestirilen deneysel
¢aligma sonucunda Oklid uzakligi kullanilarak yapilan K-NN algoritmasinin
dogruluk oran1 (ACC) %85 ve Ward kiimeleme algoritmasinin dogruluk orani
%75 olarak bulunmustur.

Sonug olarak yapilan deneysel ¢alismada Ingilizce metinler {izerinde bir
metin madenciligi tekniklerinden yararlanilarak R programlama dili ile yazar
tanima ve siiflandirma basarilari test edilmistir. Metinler tizerinden duygu analizi
yapilmistir. Duygu analizi yardimiyla yazarin eserlerinde kullanmis oldugu dil
bulunabilmektedir. Yazarin hangi tiirde eserler yazdig tespit edilebilmektedir.

Tim elde edilen bilgiler kullanilarak Jane Austen’ a ait olan fakat tiim
yazar bilgileri R programi araciligi ile kaldirilan eser Ward kiimeleme analizi ile
siniflandirilmis olup, 2 defa analiz edilmistir. 2 kere farkli siralama ile ¢alistirilan
kodlarda sonug, yazari belli olmayan eser Jane Austen’ a ait olan diger eserler ile
ayni sinifa dahil edilmistir.

R programlama dili sahip oldugu paket ve kiitiiphaneler sayesinde
Ingilizce metinler iizerinde yapilacak olan metin madenciligi ¢alismalari icin
olduk¢a uygundur. Yapilan ¢alisma sonucunda, R programinda Tiirkge metin
analizi yapilabilmesi i¢in Tirkge karakterlerin R programi yardimi ile analiz

edilebilmesini saglayan bir algoritma gelistirilebilir.
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EKk 1: Yazar-Eser Listesi

1 = Martin Guerre (Alexandre Dumas )

2 =Ten Years Later (Alexandre Dumas)

3 = The Black Tulip (Alexandre Dumas )

4 = The Count Of Monte Cristo (Alexandre Dumas)
5 = The Man In The Iron Mask (Alexandre Dumas )
6 = The Three Musketeers (Alexandre Dumas )

7 = Emma ( Jane Austen )

8= Mansfield Park ( Jane Austen)

9 = Northanger Abbey ( Jane Austen )

10 = Persuasion ( Jane Austen )

11 = Pride And Prejudice ( Jane Austen )

12 = Sense And Sensibility ( Jane Austen )

13 = A Tramp Abroad ( Mark Twain )

14 = Adventures Of Huckleberry ( Mark Twain )

15 = Life On The Mississippi ( Mark Twain )

16 = Roughing it ( Mark Twain )

17 = The Adventures of Tom Sawyer ( Mark Twain )
18 = The Prince And The Pauper ( Mark Twain )

19 = Anna Karenina (Tolstoy)

20 = Katia (Tolstoy )

21 = My Religion ( Tolstoy)

eks.1



22 = Resurrection ( Tolstoy)
23 = The Kingdom Of God Is Within You ( Tolstoy)

24 = War And Peace ( Tolstoy )
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Ek 2: Eserler ve Gutenberg Kodlar1

Alexandre Dumas

The Man in the Iron Mask (2759)

Martin Guerre (2752)

Ten Years Later (2681)

The Count of Monte Cristo (1184)

The Three Musketeers (1257)

The Black Tulip (965)

Mark Twain

Roughing It (3177)

Life on the Mississippi (245)

The Adventures of Tom Sawyer (74)

Adventures of Huckleberry Finn (76)

The Prince and The Pauper (1837)

A Tramp Abroad (119)
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Leo Tolstoy

Anna Karenina (1399)

My Religion (43794)

Resurrection (1938)

Katia (44266)

The Kingdom of God is Within You (43302)

War and Peace (2600)

Jane Austen

Emma (158)

Mansfield Park (141)

Northanger Abbey (121)

Persuasion (105)

Pride and Prejudice (1342)

Sense and Sensibility (161)
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Ek 3: R Programlama Dili

R Programindaki Temel Nesne Tiirleri

e Numeric
e Character
e Logical

e Function

Bu nesneler kullanilarak elde edilen objeler asagida gosterilmistir.

>ael = 49._-_~—_-—*_““-*—--____*

> sgrt(a) .
[1] 7 \ numeric
> a = "Kedi 6devimi yedj."/funCtion
> sub ("Kopek", "Kedi", a)

[1] "Képek odevimi yedi™ chargcter
~ string

= (1+1==3)

> a
z = \‘
Ll BALSE logical

Kaynak: Baydogan, Cetin ve Orbay, R, inet-tr’ 14, Izmir
Temel Komutlar

R programu ile ilgili tiim kodlara ve bu kodlarin detayl agiklamalarina
https://cran.r-project.org adresinden ulasilabilmektedir.

getwd() = R icerisinde temel ¢aligma dizinini gosterir.
setwd() = Calisma dizinini degistirir.

Is() = Tim nesneleri listeler.

Is.str() = Tiim nesnelerin detaylarini listeler.

str(data) = <data>'in detaylarin listeler.
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list.files() = Dizindeki tiim dosyalar1 listeler.

dir() = Dizindeki tiim dosyalar listeler.

nesnem = Basit olarak nesneyi goriintiiler.

rm(nesnem) = <nesnem> nesnesini kaldirir.
rm(list=Is()) = Calisma alanindaki tiim nesneleri kaldirir.

save(dosya, file=""text.rda'") = <dosya> nesnesini <text.rda> dosyasina
kaydeder.

load("text.rda') = "text.rda" y1 hafizaya yiikler.
summary(text) = “text” i¢in basit istatistikleri goriintiiler.

hist(x,freq=TRUE) = <x> nesnesine ait histogrami goriintiiler.
<freq=TRUE>

frekansi gosterir ve <freq=FALSE> olasiliklar1 gosterir.

q() = R' dan ¢ikar.

Text Dosyasinin R Programina Okutulmasi

kitap.v <- scan (“book.txt”, what="character”, sep="/n")

Burada kitap.v kullanicinin belirledigi ve bundan sonraki islemleri bu isim
ile yapacag bir vektordiir.

Scan = Text dosyasini R programina yazdirilmasini saglar.

Sep = Her bir satirin vektérde ayri bir veri nesnesi olmasini saglamaktadir.

Csv. Uzantili Dosyalarin R Programina Okutulmasi

dosya <-read.csv(file, header = TRUE, sep = ",", dec = ".", ...)

file = dosyanin ismi (eger farkli bir konumda ise tam yolu ile birlikte,
ornegin “c:\r verileri\6rnek.csv’)

header = veri setinde degisken isimleri yer aliyor (True/False)
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sep = veri noktalarini ayiran karakter ( *; , .”)
dec = ondalik ayraci i¢in kullanilan karakter

ornek<- read.table(““C:\\Users\\eda ¢cam\\Documents\\data\\dumas\\Ten
Years Laterl.csv” , header=T,sep=",")

Istatistik paketlerinin Yiiklenmesi

Install.package (“tm”) = Text Mining paketinin yiiklenmesini saglar.

Burada dikkat edilmesi gereken kisim ilgili paket isminin hem parantez

hem de tirnak icinde yazili olmasidir.

library (tm) = Yiiklenen “tm” paketinin kiitliphaneden c¢agrilmasini

saglar.
R Programi ile Metin Analizi

Library(dplyr) = Verilerin diizenlenmesi, filtrelenmesi, siralanmasi ve
belirlenen degiskenlerin hesaplanmasin1 saglayan bir komuttur.  Select(),

mutate(), filter(), arrange(), summarize() ve group by() gibi fonksiyona sahiptir.

Library(tidytext) = Metni diizenli veri ¢ercevesinde yazdirmayr saglar.
Kitiiphane icerisinde bulunan “unnest _token” fonksiyonu sayesinden metni

kelime kelime ayirip analiz edilmesine olanak saglamaktadir.

Data(stop_words) = Durdurma kelimeler yiiklenir. “Anti join”

fonksiyonu ile metin igerisinden kaldirilir.
Library(ggplot2) = Verilerin grafik ile gosterilmesini saglamaktadir.

Sentiment = Sentiment fonksiyonu “tidytext” kiitiiphanesi icerisinde yer

alir.

Sentiment fonksiyonunda 3 adet (NRC, BING ve AFINN) sozligii
bulunmaktadir. Bu sozlikkler duygu analizinin yapilabilmesine yardime1

olmaktadirlar.
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Inner_join = Duygu analizi igin igsel birlestirme fonksiyonudur.
Asagidaki Ornege bakilirsa “Filter” ile analiz edilecek kitap seg¢ilmis olup
“inner_join ‘“ile nrc kiitiphanesinde olumlu, mutlu anlam tasiyan kelimeler
“count” fonksiyonu ile kelime kelime listelenmistir. “Sort = TRUE” foksiyonu

ile kelimeler tekrar sirasina gore siralanir.

books %>%
filter(book == "KIS") %>%
inner_join(nrc_joy) %>%

count(word, sort = TRUE)

Top_n = Ik 50 veya ilk 10 gibi siralamalarm yapilasini saglamaktadir.
Ornek olarak; “top_n (20)” komutu yazdirilirsa ilk 20 kelimeyi listelenir.4

library(wordcloud) = Kelime bulutunun olusturulmasini saglar. En sik
tekrar eden kelimeler, pozitif, negatif kelimeler gibi filtre bazinda kelime bulutu

olusturulur.

Veri_seti %6>%

anti_join(stop_words) %>%

count(word) %>%

with(wordcloud(word, n, max.words = 100))

# Burada veri seti i¢erisindeki stop
word’ ler kaldirildiktan sonra en sik tekrar
eden ilk 100 kelime kelime bulutu olarak
yazdirilmgtir.
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Kaynak: Text Mining with R : A Tidy Approach ; Julia Silge, David

Robinson
R Programinda Metin I¢erisindeki Sifat Ve Zarflarin Bulunulmasi

Library(udpipe) = Metin madenciligi icin Dogal Dil Isleme (NLP)
analizinin yapilmasini saglamaktadir.

Dogal Dil isleme (NLP) = Dogal dil isleme, dogal dilde metinlerin
ve/veya seslerin igerisinden yararli ve anlamli bilgilerin bilgisayar ortaminda
islenerek bilgisayarin anlayabilecegi bir yapiya ceviren, bilgisayar bilimi ve dil
bilimi ile iliskili bir bilim dalidir.

Library(textrank) = Metnin 6zetlenmesini saglar.

Library(RColorBrewed) = Grafikler i¢in renk paletlerinin yiiklenmesini
saglar.

TermDocumentMatrix( ) = “tm” paketi icerisinde yer alan Terim —
Dokiiman Matrisinin olusturulmasini saglar.

Cluster( ) = Icerisinde tiim veri kiimeleme tekniklerini bulunduran

fonksiyondur. ( Hiyerarsik kiimeleme, K-En yakin komsu algoritmasi, Ward vb. )
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cluster <- as.matrix(tdm.stack.nl)

distMatrix <- dist(m, method="euclidean")
groups <- hclust(distMatrix,method="ward.D")

plot(groups, cex=0.9, hang=-1)
rect.hclust(groups, k=5)

Yukaridaki 6rnekte uzaklik 6lciisii olarak Oklid uzaklik olgiisii se¢ilmis
olup, kiimeleme teknigi olarak ise Ward teknigi secilmistir. Kiime sayist 5

olarakalinmistir.

Library(philentropy) = 46 farkli benzerlik ve wuzaklik o6lg¢iilerini

igermektedir.
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