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ONSOZ

Istatistik biliminin inceliklerini daha iyi kavrayabilmek adina ¢iktigim bu yolda bitis
cizgisini gdrmis, yiiksek lisans e8itimimin sonuna gelmis bulunuyorum. Bu zorlu

yolda;

Icimdeki potansiyeli ortaya ¢ikaran, benimle birlikte aksamlarmni ¢alisarak gegiren

degerli danismanim Yrd. Dog. Dr. Elif Ozge Ozdamar basta olmak iizere;

Kelimeler iizerinde calisirken her bir sorumu yanitlayan ve yardim ¢agrilarima her
zaman olumlu yanit veren ITU Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi asistanlarindan ve

ITU NLP sozliik gelistiricilerinden biri olan degerli Tugba Pamay’a;

Twitter verilerini test etmede ve tweetleri diizenlemede yardimlarini esirgemeyen
Migros Genel Miidiirliik A.S.’nin Veri Ambar1 ve Ingaat departmanlarinda bulunan

degerli ¢alisma arkadaslarima;

Ihtiya¢ duydugum her anda destegini sonuna kadar gosteren basta Zeynep Ece

Kiziltepe ve MehtapYentur olmak {izere biitiin arkadaslarima;

Aldigim her kararda arkamda duran ve beni cesaretlendiren aileme tesekkiir ederim.

Zahide Celiksu



YABANCI DiZiLERIN ALTYAZI VE TWITTER YORUMLARININ METIN
MADENCILIGI ILE INCELENMESI

OZET

Bu ¢alimada amag, belirlenen yabanci dizilerin Tiirkge altyazi ve twitter yorumlarini
acik kaynak R programi ile metin madenciligi acisindan incelemektir.

Caligmanin birinci bdliimiinde veri madenciligi, veri madenciligi uygulama alanlari,
veri madenciligi modelleri ve veri isleme siirecinden bahsedilmistir.

Ikinci béliimde metin madenciligi ve metin madenciligi metodolojisine yer verilmis
ve metin madenciliginde en sik tercih edilen kiimeleme analizi ayrintili olarak ele
alimmigtir. Bu caligmada metin madenciliginin “bag of words” yaklasimi ele
alinmustir.

Caligmanin ii¢lincii boliimiinde ise uygulamaya yer verilmistir

Son boliim olan dordiincii boliimiinde ise elde edilen sonuglar paylagilmistir.



TEXT MINING OF FOREIGN TV SERIES SUBTITLES AND TWITTER
COMMENTS

ABSTRACT

The main purpose of this study is to examine Turkish subtitles and twitter comments
of selected foreing TV series with open source programming languageR, in terms of
text mining.

The first part, defitinion of data mining, data mining application areas, data mining
models and data processing are mentioned.

In the second part, text mining and text mining methodology is given and the most
preferred clustering analysis in text mining is discussed in detail. In this work, the
"bag of words™ approach to text mining is discussed.

The third part of the study is the application chapter.
In the forth part the results obtained are shared.
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1. GIRIS

Son yillarda gelisen teknoloji ve buna bagli olarak insanligin degisen ihtiyaglart;
olgiilen, depolanan ve analiz edilen verinin yap1 Ve boyutunun degisim gostermesine
neden olmustur. Yiizyilin basinda bilimsel calismalar en fazla birkag yiiz gozlemden
olusan veri setleri ile gerceklestirilirken, giiniimiizde bankacilik islemleri, gsm
operatorleri, dna dizilimleri ya da uydu verileri ile “biiyiik veri” kavrami insanlarin
giindelik hayatlarinda karsilastiklar siradan bir kelime halini almis ve biiyiik verinin
analizi ile gergeklestirilen son iirlinler giderek artan bir ivme ile kullanilir hale

gelmisgtir.

Onceden kiloByte boyutundaki veri setleri dijital olarak tek bir tabloda
depolanabilirken, giiniimiizde yottaByte boyutuna ulagilmis, ve buna bagl olarak da

verinin depolanma sistemleri gelisme gostermistir.

Uretilen ve depolanan verinin giderek biiyiimesi, verinin modellenmesi ve veri
igindeki “sakli” bilgiye ulagilmasina araci olan tekniklerin de degismesine neden
olmustur. Farkli kaynaklarda depolananmis, statik olmayan ve biiyiik boyutlu veri,
giiniimiizde “Veri Madenciligi”, “Makine Ogrenmesi” ve “Biiyiik Veri” alanlarmi

ortaya ¢ikarmistir.

Gliniimiizde sirketler, biinyelerinde {irettikleri ve cok sayida veri tabanindan
depolayabildikleri veriden anlamli, dogru, gilivenilir ve hizli bir sekilde bilgiye
ulagsmak gerektigi icin veri madenciligi yoOntemlerine bagvurulmaktadir. Veri
madenciligi ile kurum, kurulus veya kisisel verilerden hizli bir sekilde istenilen bilgi

elde edilebilecek hale gelmislerdir.

Veri Madenciligi ile bilyiikk miktardaki veriler igerisinden onemli olanlarmi bulup
¢ikarilmasi igin verilerin yapisallastirilarak islenmesi gerekmektedir. Ancak
giiniimiizde veri tabanlar1 sadece sayisal veriden olusmayabilmektedir. Giiniimiizde
sayisal verilerin yanisira ses, metin, fotograf, video gibi mecralarin da analiz

edilmesinin bir gereklik oldugu asikardir.



Bu calisma; miisteri sikayeti, sosyal medya, goriis, spam olarak degerlendirilebilecek
epostalar veya her tiirlii dijital ya da dijitallestitilmis dokiimani analiz ederek bilgi
¢ikarmay1 amaglayan arastirici ve analistlerin Kullandigi “Metin Madenciligi” ni ele
almaktadir. Metin Madenciligi, arastirma konusu olan verinin sadece dokiiman ya da
dokiimanlardan olustugu ve “metin” {izerinde analizlerin gergeklestirildigi bir

alandir.

Veri  Madenciligi  uygulamalari  ¢ogunlukla  yapisal verileri  {izerinde
gergeklestirildiginden, sadece metinden olusan ve yapisal olmayan verilerin yapisal
verilere doniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu durumda metin madenciligi devreye
girmektedir. Metin madenciligi metin formatindaki verileri kullanarak yapisal
olmayan verileri yapisallagtirir ve metinlerden niimerik degerler elde ederek bilgiye

ulasilmasini saglar.

Caligmanin birinci bdliimiinde veri madenciligi, veri madenciligi uygulama alanlari,

veri madenciligi modelleri ve veri isleme siirecinden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde metin madenciligi ve metin madenciligi metodolojisine yer verilmis
ve metin madenciliginde en sik tercih edilen kiimelemeanalizi ayrintili olarak ele
almmigtir. Bu ¢aligmada metin madenciliginin “bag of words” yaklagimi ele
alimmustir. Bu yaklagimda metin ¢esitli 6n islemlerden gegirileren kelime kokleri elde
edilmekte, ve bu koklerin metin igerisinde tekrarlanma siklig1 olan frekanslar
tizerinde uygun olan veri madenciligi analizleri yapilmaktadir. Caligmada bu
yaklagiminin secilmesinin nedeni, R programinin Tiirk Dili’ni desteklememesi ve
daha da 6nemlisi metin madencili§inde diger yaklasim olan Dogal Dil Islemenin
Tiirk Dili {izerinde gergeklestirilmesi i¢cin Tiirkge bir sozliigiin tam anlamiyla

olusturumus olmamasindan kaynaklanmaktadir.

Calismanin tiglincli boliimiinde ise uygulamaya yer verilmistir. Gliniimiiz TV izleyici
Kitlesi, ozellikle geng kitle, Tiirk dizilerine kiyasla yabanci dizi izlemeyi tercih
etmektedir. Bunun baslica sebeplerinden biri dizi siirelerinin yerli dizilere gore
oldukca kisa olmasidir. 40-45 dakikalik siireler arasinda degiskenlik gosteren diziler
farkli tiirler ve farkli konularda pek ¢ok dizi alternatifi mevcut olmasi diger tercih
sebebi olarak sayilabilir. Hem dizilere harcanan emek hem kullanilan biitge, hem de
oyunculuklar agisindan izleyiciyi tatmin etmeleri, yerli dizilerin ise kisir dongii

haline gelen benzer senaryolari ve uzun reklam aralari izleyi tercihlerini



belirlemektedir. Bu boliimde yabanci dizilerin altyazilar1 ve Twitter’den elde edilen
yabanci dizi yorumlart metin madenciliginde en sik kullanilan yontem olan kiimelene
analizi ile irdelenmistir. A¢ik kaynak R programinin Tiirk¢e konugsma dili tizerindeki

etkinligini aragtirmak amaclanmustir.

Son boliim olan dordiincii boliimiinde ise elde edilen sonuglar paylasilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

Veri madenciligi, bliylik miktardaki gozlenmis verilerden kurallarin, driintiilerin ve
modellerin ortaya ¢ikarilmasidir. Bir baska ifade ile veri madenciligi, veri tabanlari
veya veri ambarlarinda yer alan yigin veri ig¢indeki gizli oriintlileri ve iliskileri
bulmak i¢in istatistiksel algoritmalar1 ve yapay zeka yontemlerini kullanan karmagik
bir veri arama yetenegi olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi; ayni zamanda
bilgisayar bilimini, makine G6grenmesini, veri tabani yoOnetimini, matematiksel
algoritmalar1 ve istatistigi birlestiren disiplinlerarasi bir alandir. Veri madenciligini

farkli aragtirmacilar tarafindan,

e Veri madenciligi biiylik veri kiimeleri i¢inde sakli olan, faydali bilgilerle
genelde tahmin edilemeyen egilim ve iliskilerin kesfedilmesi igin bir eleme

faaliyetidir [1].

e Veri madenciligi veritaban1 sahibi i¢in biiyiilk miktardaki veriden bilinmeyen
iliski ve diizenlerin kesfedilmesi ile faydali ve net sonuclar elde etmeyi

hedefleyen secme, arastirma ve modelleme siirecidir [2].

e Veri madenciligi, bilinmeyen iliskilerin bulunmasi ve verinin degisik
sekillerde 6zetlenmesi i¢in gdzlemsel verilerin, veri sahibi i¢in anlagilir ve

yararli olacak sekilde analiz edilmesidir [3]
olarak ifade edilmektedir.

Veri madenciligi, veritabanindaki bilgi kesfi siirecinin bir admmidir. Bilgi kesfi
stirecindeki adimlarini su sekilde siralayabiliriz. Bu stirecler interaktif olup gerektigi

durumlarda siralamasi degismektedir.

1. Veri temizleme: Giriiltiilii ve tutarsiz verileri ¢gikarmak

2. Veri biitiinlestirme: Farkli veri kaynaklarini birlestirmek

3. Veri secme: Uygulanacak analizle ilgili olan verileri belirlemek

4. Veri doniisiimii: Verinin veri madenciligi tekniginden kullanilabilecek hale

dontistimiini gerceklestirmek



5. Veri madenciligi: Verideki oOriintiilerini yakalayabilmek icin teknikleri

uygulamak

6. Bilgi sunumu: Mmadenciligi yapilmis olan elde edilmis bilginin kullaniciya

sunumunu ger¢eklestirmek.

Veri madenciliginde Oriintii tanima faaliyetleri {i¢ temel sinifta toplanabilir. Bunlar;
kesif (discovery), tahmin edici modelleme (predictive modelling) ve adli analizdir
(forensic analysis). Kesif, bir veri yi§inindaki gizil oriintiileri 6nceden belirlenmis bir
fikir veya hipotez olmadan ortaya ¢ikarma siirecidir. Baska bir ifade ile verilerin
icinde sakli olarak bulunan, hangi firiinlerin birlikte satildigi veya hangi grup
miisterilerin hangi zaman araliklarinda bir hizmeti kullandiklar1 gibi davraniglari
ortaya cikarmaya yarar. Tahmin edici modelleme, ortaya c¢ikardigi oOriintiiler ile
gelecegi tahmin etmede kullanilmaktadir. Basarili bir kredi verme islemi veya bir
hata olasilig1 belirleme islemi tahmin edici modelleme ile gerceklesebilmektedir.
Adli analiz ise ortaya c¢ikarilmis Oriintiilerin, kural digi veya anormal veri

elemanlarini bulmak i¢in kullanilmasi siireci olarak tanimlanabilir[4].

Veri madenciligi, kavramsal olarak 1960’1 yillarda, bilgisayarlarin veri analiz
problemlerini ¢ozmek icin kullanilmaya baslamasiyla ortaya c¢ikmistir. Veri
madenciligi kavrami ortaya atilmadan Once, veri taramasi (data dredging) ve veri
yakalanmas1 (data fishing) gibi isimler kullanilmaktaydi. 1960’11 yillarda veri
toplama ile baslayan bu siire¢, 1970’ lerde veritabanlarinin olusturulmasi ile devam
etmistir. 1990’11 yillara gelindiginde ise veri madenciligi ismi, Rakesh Aggrawal
onciiliigiinde baz1 bilgisayar miihendisleri tarafindan ortaya atilmistir. Bundan sonra
ise veri madenciligine cesitli yaklagimlar getirilmeye baslanmistir. Bu yaklagimlarin
kokeninde istatistik, makine dgrenimi (machine learning), veritabanlari, otomasyon,

pazarlama, arastirma gibi disiplinler ve kavramlar bulunmaktadir [5].

2.1 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar:

Veri madenciliginin uygulama alanlar1 oldukca genistir. Farkli bilim dallarinda ve
sektorlerde uygulama alanlari, analiz edilen verinin yapisi ve boyutuna gore
farklilagmakdir. Veri madenciliginin uygulama alanlarini kisaca asagidaki sekilde

Ozetlenebilir:



e Pazarlama; miisterilerin satin alma aligkanliklarinin belirlenmesi, miisterilerin
demografik  Ozellikleri  arasindaki  baglantilarin  bulunmasi,  posta
kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi, mevcut miisterilerin elde
tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi, pazar sepeti analizi, misteri
iliskileri yonetimi, miisteri degerlendirmesi, satis tahmini, ¢apraz satis analizi,
mevcut miisterilerin elde tutulmasi i¢in gelistirilecek pazarlama stratejilerin

olusturulmasi.

e Bankacilik; farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin
bulunmasi, kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti, kredi kartt harcamalarina
gore miisteri gruplarin belirlenmesi, kredi taleplerinin degerlendirilmesi,

miisteri dagilimi, usulsiizliik tespiti, risk analizleri.

e Sigortacilik, yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi, sigorta

dolandiriciliklarinin tespiti, riskli miisteri ortintiilerinin belirlenmesi.

e Perakendecilik, satis noktasi veri analizleri, alis-veris sepeti analizleri, tedarik
ve magaza yerlesim optimizasyonu, hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa

analizleri, alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

e Endiistri, kalite kontrol analizleri, lojistik, iiretim siire¢lerinin optimizasyonu

olarak belirtilebilir [6].

2.2 Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, ayn1 zamanda bir siirectir. Gergek diinyada verilerin biiyiik
miktarlarda olmalari, kayip olan veriler, yanlis islenmis ya da kodlanmis verilerin
olmasi, hatali ya da sapan degerler iceren giiriiltiilii verilerin olmas1 gibi nedenler
dolayisiyla kaliteli ve kullanigh veri madenciligi sonuclar1 elde edebilmek i¢in veri
madenciligi siiregleri uygulanmadan 6nce veri isleme tekniklerinin uygulanmasina
thtiya¢ duyulur. Veri yiginlar1 arasinda, soyut kazilar yaparak veriyi ortaya
¢ikarmanin yani sira, bilgi kesfi siirecinde Oriintlileri ayristirarak siizmek ve bir
sonraki adima hazir hale getirmek de bu siirecin bir parcasidir. Uzerinde inceleme
yapilan isin ve verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumunda ne kadar etkin olursa
olsun higbir veri madenciligi algoritmasinin fayda saglamasi miimkiin degildir. Bu
sebeple, veri madenciligi slirecine girilmeden 6nce, analizlerin ilk sarti, is ve veri

ozelliklerinin detayh analiz edilmesidir[5,6,7].



e Problemin tammmlanmasi: Veri madenciligi ¢alismalarinda en biiylik sart,
problemin tanimlanmasi olarak bilinmektedir. Problemdeki amacin net bir
sekilde ifadesinin yapilmasi gerekmektedir. Problemin hangi isletme amaci
icin yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basari diizeylerinin nasil

Olclileceginin tanimlanmasi en 6nemli agsamadir.

e Verilerin hazirlanmasi: Problem durumunun hazirlanmasindan sonraki
asama olan verilerin hazirlanmasi; ¢aligmaya temel olusturacak son verilere
donistiiriilme asamasidir. Modelin kurulmasi asamasinda ortaya c¢ikacak
sorunlar, bu asamaya sik sik geri doniilmesine ve verilerin yeniden
diizenlenmesine neden olacaktir. Verilerin hazirlanmasi, “toplama”, “deger
bigme”, “birlestirme ve temizleme”, “Orneklem se¢imi” ve “dOniistiirme”

asamalarindan olusmaktadir.

e Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Tanimlanan problem i¢in en
uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak
denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma
asamalari, en iyi oldugu disiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir

siirectir.

e Modelin kullanilmasi: Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan
bir uygulama olabilecegi gibi, bir baska uygulamanin alt pargasi olarak

kullanilabilir.

e Modelin izlenmesi: Zaman igerisinde biitiin sistemlerin Ozelliklerinde ve
dolayisiyla tirettikleri verilerde ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin

stirekli olarak izlenmesini ve yeniden diizenlenmesini gerektirecektir.

2.3 Veri Madenciligi Modeller

Literatiirde  veri madenciliginde  kullanilan  modeller farkli  sekillerde
siniflandirilabilmektedir. En temel anlamda bu modeller dogrulayici ve kesfedici
olarak iki temel gruba ayrilabilir. Kesfedici modeller ise tanimlayici ve tahmin edici
modeller olara iki ana grupta incelenebilir. Sekil 2.1 bu bakis agisiyla veri

madenciliginde kullanilan modellerin siniflandirilmasini gosterilmektedir[7].



Veri Madenciligi
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Sekil 2.1 Veri Madenciligi Modelleri

2.3.1 Dogrulayici ve Kesfedici Modeller

Dogrulayict modeller; aragtirmacinin bilge ve tecriibesi dahilinde, arastirmak istedigi
konu ilgili veya literatiiriin 6nerdigi bir hipotezin degerlendirilmesi ile ilgilenir. Bu
modeller uyumluluk testi, ortalamalarin t-testi, varyans analizi gibi geleneksel
istatistiksel yontemleri icerir. Bu yontemler kesfedici veri madenciligi ile daha az
iligkilidir fakat kesfedici analiz siirecinde de gerekli goriildigii durumlarda
kullanilmaktadir. Kesfedici modeller ise veri kiimesi i¢indeki oriintiileri yakalamak

amactyla kurulan tanimlayici ve tahmin edici olmak {izere iki ana grupta olusturulan

modellerdir[8].

2.3.1.1 Tammmlayic1 Modeller

Tanimlayict modeller; karar verme siirecine rehberlik amacl kullanilabilen, analiz
edilen veri kiimesinin altinda yatan bilgilerin ortaya ¢ikmasini, yani veri kiimesinde
varolan Oriintiilerin tanimlanmasini saglayan modellerdir. Kiimeleme, birliktelik

kurallar1 ve ardisik zamanl Oriintiiler tanimlayict modellerdir.



2.3.1.1.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizinin amaci, 6znitelikleri agisindan birbilerine benzer {iyeleri olan
farkli gruplar veri icinde ortaya cikarmaktir. Kiimeleme analizinde, ayni grup
tiyelerinin birbirine benzer yani homojen, farkli grup elemanlarinin ise birbirinden

farkli yani heterojen olmasi beklenmektedir.

Kiimeleme analizi veri madenciliginde farkli amaclarla kullanilabilmektedir:
Olusturdugu grafikler ile veri seti igindeki grup benzerliklerinin kolaylikla
gorsellestirilmesi, veri seti i¢indeki aykiri gozlemlerin kolaylikla tespit edilmesi,

biiyiik verilerle c¢alisamayan algoritmalar i¢in 0rneklem yaratmasi bunlar arasinda
sayilabilir [7,9].

Genel olarak kiimeleme algoritmalar1 asagidaki gibi siniflanmaktadir:
1. Hiyerarsik yontemler
1.1. Toplasim kiimeleme algoritmalari
1.1.1. Tek baglant1 yontemi
1.1.2. Tam baglant1 yontemi
1.1.3. Ortalama baglant1 yontemi
1.1.4. Merkezi kiimeleme(Centroid) yontemi
1.1.5. Ward yontemi
1.1.6. iki asamali yontem
1.2. Boliiniir kiimeleme algoritmalari
2. Hiyerarsik olmayan yontemler
2.1. K- Ortalamalar yontemi
2.2. Medoid yontemi
3. Yogunluk bazli yontemler
4. Grid bazli yontemler

5. Model bazli yontemler



Kiimeleme analizi gruplara ayirma isleminde gozlemlerin birbirine olan uzakliklarini
veya Dbirbirine olan benzerliklerini kullanir. Veri setindeki degiskenlerin 6lgegine
gore Euclidean (Oklit), Karesel Euclidean, Pearson, Manhattan, Minkowski,
Mabhalanobis uzaklik 6lgiitleri, Agisal ve Kosiniis benzerlik dlgiitleri ya da Jaccard,

Ochiai ve Rao benzerlik katsayilari tercih edilmektedir[9].

2.3.1.1.2 Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurali, veri setinde bir arada sik olarak goriilen yani es zamanli
gerceklesen iligkilerin ortaya cikarilmasi amaglamaktadir. Birliktelik kurallarinin
analizi siireci market sepeti analizi olarak da adlandirilir. Market sepeti analizinde
miisteri ile ilgili veri hareketlerinden gelecekte miisterinin nasil bir tercih yapacagina
dair sonuglar tahmin edilmektedir. Cok sayida verinin depolandig1 bir veri tabani
icinde ¢esitli nitelikler arasinda hemen fark edilmeyen birtakim iligkilerin ortaya
cikartilmas1 stratejik kararlarin alinmasina yardimei olabilmektedir. Ancak, bu
iligkilerin ¢ok sayida verinin i¢inden elde edilmesi basit bir siire¢ degildir. Bu siireg

birliktelik kurali madenciligi (association rule mining) olarak da adlandirilmaktadir

[9].

2.3.1.2 Ardisik Zamanh Oriintiileri

Ardisik zamanl Oriintiileri, birbirleri ile iligkisi olan ve birbirini izleyen donemlerde
gerceklesen olaylar arasindaki iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bir aligveris
sirasinda miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin almaya egilimli oldugunun
belirlenmesi birliktelik kurallari ile bulunurken, birbirini izleyen aligverislerde bu

egilimin belirlenmesi ardisik zamanl Griintiiler ile belirlenmektedir[7].

2.3.2 Tahmin Edici Modeller

Tahmin edici modeller; bilinen verilerden yararlanarak, bilinmeyen bir degeri tahmin
etmeye calisirlar. Veri kiimesinden hareket ederek bir model gelistirilmesi ve kurulan
bu modelden yararlanilarak, yeni ve sonuglar1 bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug
degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Bu tip modellerde, ayrica en anlaml
verinin hangisi oldugu ve her bir degiskenin 6nemliligi belirlenir. Siniflandirma,

regresyon analizi ve zaman serileri analizi tahmin edici modellerdir.
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2.3.2.1 Smiflandirma

Sinflandirma modelleri veri madenciligi teknikleri arasinda kiimeleme ile birlikte en
sik tercih edilen modellerdir ve denetleyici (supervised) 6grenme gergeklestirirler.
Resim, Oriintli tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol
calismalar1 ve pazarlama konulari siniflandirma tekniklerinin kullanildig:r alanlar
olarak Orneklendirilebilir. Veri madenciliginde siniflama, onceden tanimlanmig
siniflarin  birinde goriilmeyen verileri smiflandirmada kullanilabilen o6nceden
siniflandirilmis veri nesnelerinden bir model ¢ikarmay1 gerektirmektedir.

Birgok siniflandirma modeli mevcuttur. En ¢ok kullanilan modeller, yapay sinir
aglart (Neural Networks), karar agaclar1 (Decision Trees), Bayes aglar1 (Bayesian
networks), genetik algoritmalar, dogrusal (linear) ve olgu tabanli (instance based)
smiflama modelleri, destek vektér makineleri (Support Vector Machines) ve Naive
Bayes olarak siralanabilir. Bu modeller kisaca su sekilde tanitabilinir[7,9,10]:

Yapay Sinir Aglar1 en basit tanimla, insan beyninin isleme mantigini temel alarak
modelleme yapan algoritmalardir. Beyindeki sinirlerin ¢alismasindan esinlenilerek
sistemlere 6grenme, hatirlama, bilgiler arasinda iligkiler olusturma gibi yetenekleri
kazandirmay1 amaglayan yapay sinir aglari, basit biyolojik sinir sisteminin ¢aligma
seklini simiile etmek i¢cin matematiksel model olarak tasarlanmislardir. Simiile edilen
sinir hiicreleri c¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi olustururlar. Bu aglar
O0grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine
sahiptirler. Yapay sinir aglarinin varsayimdan bagimsiz olmasi bir avantaj olarak
sayilabilirken, “black box™ olarak tabir edilen teknikler arasidadir. Yani analizcinin
bilgi ve tecriibesine dayanir, parametre ayarlar1 ve iteratif yapisindan dolayr her
denemede farkli sonuglar dogurur.

Karar Agaclari; siniflandirma problemlerinde en ¢ok kullanilan tekniklerden biri olup
akis semalarina benzemektedirler. Karar agaglarinda kokten dallara dogru gidilerek
siniflandirma kurallar1 yazilir ve aga¢ olusturulur. Daha sonra veritabanindaki her bir
kayit bu agaca uygulanir. Cikan sonuca gore de kayit smiflandirilir. Karar
agaglarinda kullanilan bir¢ok algoritmalar mevcuttur. Kurallar olusturulurken hangi
algoritmanin kullanilacagi 6nemlidir. Kullanilan algoritmaya gore agacin sekli

degisebilmektedir.
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Bayes Aglar;; Bayes teoremini kullanan istatistiksel siniflandirict olup bir
siiflandirma sorununun olasilik terimleriyle agiklanabilecegi varsayimina dayanir.
Degiskenlere ait alt kiimeler arasindaki kosullu bagimsizliklar1 tanimlar.

Naive Bayes kolay uygulanabilir oldugu kadar {stiin performansiyla kesikli
degiskenlerden olusan veri setlerinin siniflandirmasinda olduk¢a tercih edilen
modellerdendir.

Genetik algoritmalar; dogal se¢im ilkelerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Geleneksel optimizasyon yontemlerine gore farkliliklar1 olan genetik
algoritmalar, parametre kiimesini degil kodlanmis bigimlerini kullanirlar. Olasilik
kurallarina gore c¢alisan genetik algoritmalar, yalnizca amag¢ fonksiyonuna
gereksinim duyar. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, ¢izelgeleme,
mekanik 6grenme, tasarim, hiicresel iiretim gibi alanlarda basarili uygulamalar
bulunmaktadir.

Olgu tabanli modeller; tahmin islemi sirasinda 6nceden derlenmis soyut ¢ikarimlar
yerine belirli, 6zel Ornekler kullanir. Bu algoritmalar olasilik kavramlarim
tanimlayan ifadeleri kullanabilirler ¢iinkii 6rnekleri siniflandirirken dogru eslesmeyi
saglamak i¢in benzer fonksiyonlari kullanirlar

Destek vektor makineleri, siniflandirmay1 bir dogrusal ya da dogrusal olmayan bir
fonksiyon yardimiyla yapar. Veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun fonksiyonun

tahmin edilmesi esasina dayanmaktadir.

2.3.2.2 Regresyon ve Zaman Serileri Analizi

Regresyon analizi ve zaman serileri analizi kisisel yargilardan etkilenmeyen, objektif
tahminler gelistirilebilmesi ve isletmelere dogru kararlar alabilmelerinde 6nemli
avantajlar saglamaktadir[7,9,10].

Tahmin edici model olarak kullanilan zaman serileri analizinde, tahmin edilecek
degiskene iliskin gecmis veriler belirli bir veri seyri elde etmek {lizere analiz
edilmektedir. Bu nedenle tahmin etme sadece geg¢mis verilerin bu amagla analiz
edilmesine ve yapilacak tahminlerde kullanilmasina dayanmaktadir. Bu 6zelliginden
dolay1 zaman serileri analizi, degismeyen kosullar altinda daha etkin olmaktadir.
Regresyon analizinin kullanilmasi ise, degerleri tahmin edilecek degiskenle iliskili
olan diger degiskenlerin belirlenmesini igermektedir. Bu degiskenler belirlendikten

sonra gelistirilen istatistiksel model, tahmin edilecek degisken ile diger degiskenler
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arasindaki iliskiyi tanimlamakta ve ele alinan degiskene iliskin tahminler

yapilmasinda kullanilmaktadir.
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3. METIN MADENCILIGIi

Metin madenciligi en kisa tanimla veri madenciliginin dokiimanlarin barmdirdigi
metinler iizerinde uygulanmasidir. Giiniimiizde matbu olarak basili dokumanlarin
yanisira dijital dokiimanlarin boyutu oldukga fazladir, ve giin gectikce artmaktadir.
Dijital olarak dokiimanlar, internet ortamindaki dokiimanlar, web sayfalari, e-
postalar ve yazili ortamlarda bulunan dokiimanlarin dijital ortama aktarilmasiyla elde
edilen metinler olarak orneklendirilebilir. Bu dokiimanlar biiyiik 6lgekte yapisal
olmayan veri barindirmaktadir. Yapisal olmayan verilerin islenmesi ve analiz

edilmesi, sayisal verilere gore farklilik gostermektedir[11].

Metin madenciliginin uygulamalar1 farkli isimler alabilmektedir. Ornegin sosyal
medyada yer alan kisa metinler sosyal medya analizi, metinlerdeki duygu ve fikir
ifade eden terimler ise duygu analizi(sentiment analysis) ve fikir analizi(opinion
mining), sadece internet sitelerinin incelenmesi ise internet(web mining) analizi
olarak isim alabilmektedir. Bu uygulamalarda ¢cogunlukla sinidlandirma, kiimeleme
ve birliktelik analizleri kullanilmaktadir. Metinlerden olusan veri setinin bir ag yapisi

barindirmasi durumunda, bu analizlere ek olarak ag analizi de dahil edilmektedir.

Metin madenciligi, analiz edilen dokiiman iizerinde iki ana yaklasimi barindirir.
Bunlardan ilki bilgisayar bilimlerinin bir bransi olan dogal dil islemedir. Dogal dil
islemede incelenen dokiimanin yazildigr dilin gramatik yapisi da gdzoniinde
bulundurularak dokiiman bir biitiin olarak analiz edilir. Tiirk Dili iizerinde bu
yaklagimin uygulanabilirligi, glinlimiizde yeterli yetkinlik seviyesinde degildir. “Bag
of words” olarak adlandirilan diger yaklasim, dokiimanlari pargalayarak inceler,
gramer ve sektans yapisini1 dikkate almaz[11,12]. Metin 6nce kelimelere, daha sonra
kelimelerin koklerine ayrilir ve koklerin frekanslari iizerinde analizler gercgeklestir.
Tiirk Dili lizerinde bu yaklagimini kullanan calismalar, 6zellikle sosyal medya
analizinin de popiilerlesmesiyle giderek ivme kazanmaktadir. Fakat her iki
yaklasimda da karsilasilan en biiyiikk problem, dokiiman {izerinde analizlerin
gerceklesmesi igin  gereken Tiikge bir sozliigiin  henliz tam olarak

olusturulmamasindan kaynaklanmaktadir. Bu konu iizerinden giincel son ¢alismalar,
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Istanbul Teknik Universitesi Bilgisayar be Bilisim Fakiiltesi’nde Dogal Dil Isleme
Grubu’nun olusturdugu ITU Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri web arayiizii [13] ve
Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi boliimii Kemik Dogal Dil Isleme
Grubu’nun gelistirdigi java tabanli Kemik[14] isimli sozlik programidir. Diger
akademik aragtirmalar, arastirmacilarin kendi olusturduklart sozliikler {izerinde

gerceklestirilmektedir.

Veri madenciliginde kullanilan smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizleri
metin madenciliginde de tercih edilen analizlerdir, fakat verinin yapis1 ve analizin
amact agisindan farkliliklar ortaya cikmaktadir. Ornegin veri madenciliginde
birliktelik analizi ile veri setinde kullanici tarafindan belirtilmis nesnelerin
birbirleriyle iligkisi ya da birlikte olma sikliklar1 ortaya ¢ikartilir ve en fazla sepet
analizinde kullanilir. Burada amag, miisterinin aldig1 iirlinlerin bir arada bulunma
olasiliklarinin belirlenmesi ve birliktelik algoritmasi ile hesaplanan giiven ve destek
seviyeleriyle birlikte degerlendirilmesidir. Metin madenciliginde ise miisterinin
aldig1 tirtinlerin bir arada bulunma siklig1 yerine sozciiklerin belli kosullar altinda
birbirini izleme siklig1 ortaya cikartilir. Buna baglh olarak da bir dokiimanin baglik
analizi (topic modelling) yapilir ve/ya dokiimanin igerdigi bilgi hakkinda fikir sahibi
olunur. Burada analiz edilen verinin yapist dnem kazanmaktadir. Analiz edilen veri,
tek bir dokiiman ya da ayn1 anda birden fazla dokiiman olabilmektedir ve bu teknik
farklilik, analizde kullanilabilecek algoritmalart da belirleyen en Onemli

unsurdur[11,12].

Herhangi bir kavramin metinde bir da belirli sayida gegme olasiliginin belirlenmesi
ve bununla ilgili kurallar tiiretme caligmalari metin madenciliginde siniflandirma
calismalarma tipik bir drnektir. Ornek olarak “bulut” sdzciigiiniin bir metinde ii¢ ve
tizerinde geg¢mesi igin gerekli kurallar ¢esitli analizlerin yapilmasi ve metinler
tizerinde algoritmalarin konusturulmasindan sonra su veya benzer bir sekilde

olusacak ya da algoritma tarafindan tiretilip kullanictya sunulacaktir.

Metin madenciliginin amaci yapilandirilmamis bilgiyi islemek, metinden anlamli
sayisal icerikleri ¢ikarma ve bdylece ¢esitli veri madenciligi algoritmalar1 igin
metinde icerilen bilgiye erisebilmektir. Bilgi, dokiimanlarda bulunan kelimelerin
Ozetlerinden tiiretilerek ¢ikarilabilir. Boylelikle bir dokiimanin igerdigi kelimeler,
veya kelime kiimeler analiz edilebilir ya da birden fazla dokiiman ayni anda analiz

edilerek dokiimanlar arasindaki benzerlikler belirlenebilir[15].
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3.1 Metin Madenciligi Uygulama Alanlari

Metin madenciliginin uygulama amaglar1 asagidaki gibi siralanabilir[11,16]:

Enformasyon Getirimi (Information Retrieval): Bu asama ilgilenilen
korpus hakkinda 6n bilginin toplandig1 asamadir. Ornegin metin madenciligi
web lizerindeki veri kaynaklar1 iizerinde yapilacaksa web sayfalari, adresleri
veya dosya sistemi lizerindeyse dosyalarin tarihleri, kullanic1 bilgileri, dosya

isimleri, dizin bilgileri gibi bilgiler 6ncelikli olarak derlenir.

Dogal Dil Isleme Asamasi (Natural Language Processing): Bu asama
biitlin metin madenciligi asamalarinda kullanilmasa bile genelde o6zellik
c¢ikarimi ve metinden bazi anlamsal bilgilerin elde edilmesinde siklikla
basvurulan asamadir. Ornegin, konusma parcalarmin etiketlenmesi (part of
speech tagging) veya climlebilimsel pargalama (syntactic parsing) veya diger

dilbilimsel islemler dogal dil isleme agsamasinda yapulir.

Adlandirilmis Varhik Tammma (Named Entity Recognition): Genellikle
metin isleme asamasinda istatistiksel bazi oOzelliklerin ¢ikarilmasi igin
kullanilir. Ornegin, metnin igerisindeki kisi isimleri, yer isimleri, semboller,

2

kisaltmalar v.s. bu yontemle bulunur. Ornegin ‘’osmanbey’’ kelimesi,
istanbulda bir semt ismi olabilecegi gibi bir kisi ismi de olabilir.
Adlandirilmis varlik tanima calismalarinda, hedeflenen kelime gruplarinin
metin igerisinden ¢ikarilmasi, sayilmasi, yogunlugunun bulunmasi,

etiketlenmesi gibi islemler yapilabilir.

Oriintiisii Tammh Varhklarin Bulunmas:i (Pattern Identified Entities):
Bazi durumlarda, metnin igerisinden 6zel bazi bilgilerin metin madenciligine
konu olmasi miimkiindiir. Ornegin e-posta adresleri, telefon numaralari,

adresler, tarihler gibi baz1 bilgileri 6zel olarak tespit edilmek istenebilir.

Es Atif (Coreference): Bir varlifa isaret eden (atif eden) isim kelime

gruplarin1 ve diger terimlerin bulunmasi/ayrilmasini hedefler.

Iliski, kural, olay cikarimlari: Cesitli amaglarla metnin igerisinden bazi

bilgilerin ¢ikarilmasi istenebilir

Duygu analizi (Sentimental Analysis): Metinlerde gecen duygusal

ifadelerin ¢ikarilmasini amaglar.
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Metin madenciliginin uygulandigi alanlari ise su sekilde 6rneklendirilebilir:
e Miisteri iligkileri yonetimi,
e Sahtekarlik tespiti,
e Saglik alani,
e Pazar aragtirmalari,
e Metinlerden bilgi ¢ikarima,
e Dokiiman 6zetleme,
e Dokiiman siniflandirma
e Benzer icerikleri belirleme
e Web igerikleri siiflandirma

e Yazar tanima sistemleri ve Soru-cevap sistemleri.

3.2 Metin Madenciligi Metodolojisi

Veri madencileri tarafindan yaygin olarak kabul edilen birka¢ veri madenciligi siireci
mevcuttur, ancak metin madenciligi i¢in tam olarak kabul edilen bir siire¢ modeli
mevcut degildir. Calismanin bu kisminda metin madenciligi i¢in 6nerilen bir siireci

anlatmaya ayrilmistir.

Metin madenciligi uygulamalar1 kapsamlari bakimindan c¢ok genel, amaglar
bakimindan ise ¢ok g¢esitlidir, dolayisiyla basarisini genel anlamda ifade etmek
zordur. Diger iy1 kurulmus yontemlerle karsilastirildiginda, metin madenciligi bilgi
kesfi icin nispeten yeni ve standartlagtirilmamig bir analitik yOntemdir.
Metodolojisini anlatmak zordur. Bir metodoloji birbiriyle iligkili birgok gorevi iceren
(6rn. metinsel veri tabanlarindan bilgi ¢ikarmak gibi) karmasik stiregleri yliriitmek ve
yonetmek i¢in ¢esitli yontemleri, araclar1 ve teknikleri kullanarak belgelenmis ve bir
sekilde standartlastirilmis bir siirectir. Iyi tasarlanmis ve diizgiin bir sekilde takip
edilen ya da uygulanan bir metodoloji basarili sonuglar elde etmeye yardimci

olabilir[11].
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Metin madenciligi uygulamalari, oncelikle kisisel deneyim ve tercihler bazinda
deneme yanilma yontemiyle saglanir. Veri madenciligi yontemleri nispeten
olgunlagirken herhangi bir alanda uygulamalarin 6ziinii yansitan ve kabul edilen bir

metin madenciligi yontemi yoktur. Bu boslugun en 6nemli sebepleri:

e Metin madenciligi farkli insanlar i¢in farkli seyler demektir. Hatta bunun

tanimi1 ve kapsadigi sey ¢ok kararsiz ve tartisilabilir konulardir.

e Verilerin yapilandirilmamis yapisi ¢ok farkli yelpazelerde kesfedici yollar

acar.

e Bazilan yari-yapilandirilmis (HTML ve XML dosyalar1 gibi) olmak {izere

pek ¢ok yapilandirilmamis veri tiirii vardir.

e Eldeki verilerin biiyiikliigli erken drnekleme ve basitlestirme faaliyetlerini

tesvik eder.

Bu baglamda veri madenciliginin yaygin olarak kullanilan isleyis siireci olan CRISP-
DM, bir standart olusturulana kadar metin madenciliginde de tercih edilebilir[11].
Acilim1 Veri Madenciligi I¢in Capraz Endiistri Standart Siireci olan CRISP-DM’de

bir veri madenciligi projesinin tiim yasam dongiisii alt1 asamadan olusmaktadir:
e Isi anlama (¢alismanin amacin1 belirleme)
e Veriyi anlama (veri aragtirmasi)

e Veriyi hazirlama (6n isleme, veriyi uygun bir temsil yontemi araciliiyla

temsil etme, 6znitelik se¢imi)
e Modelleme
e Degerlendirme
e Dagitim

Sekil 3.1’de metin madenciligi i¢in CRISP-DM siireci gorsellestirilmistir.

18



@

Cahismamn amacim
belirleme

Verilerin Kullamlabilirligim
ve Dogasim Kesfetme

Veriyi hazirlama

. 4

Model geligtirme

Sonuglan degerlendirme

Sonuglan Dagitma

Sekil 3.1 CRISP-DM Metin Madenciligi Isleme Siireci
3.2.1 Calismanin Amacinin Belirlenmesi

Baska herhangi bir ¢alismada oldugu gibi metin madenciligi calismasi da ¢aligmanin
amacin belirlemekle baglar. Altta yatan sistemi, yapisini, sistem kisitlamalarini ve
mevcut kaynaklart ayrmtili bir sekilde degerlendirmek icin genellikle alan
uzmanlariyla yakin bir iligki i¢inde olmaliyiz. Ancak o zaman g¢alismanin yoniinii

yonetmek i¢in gergekei hedef ve amagclar gelistirebiliriz.

3.2.2 Verilerin Kullamlabilirligini ve Dogasin1 Kesfetme

Calismanin amaci belirlendikten sonra spesifik ¢alisma baglaminda gerekli verilerin
kullanilabilirligi, elde edilebilirligi ve uygulanabilirligini degerlendirmek gerekir. Bu

asamanin bazi gorevleri asagidaki gibidir:

e Metinsel veri kaynagimin belirlenmesi
e Verilerin erisilebilirliginin ve kullanilabilirligin degerlendirilmesi

e Ik veri kiimesinin toplanmasi
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e Verilerin zenginliginin arastirilmasi

e Verilerin nitelik ve kalitesinin degerlendirilmesi

3.2.3 Veriyi Hazirlama

Bu asama veri madenciligi ile metin madenciligi arasindaki en 6nemli farkliliklar
ortaya cikarir. Sekil 2.1°de koyu renkle belirtilen veri hazilama ve model gelistirme
asamalart metin madenciginin veri madenciligine gore igerik olarak farklilagan

asamalarini belirtmektedir[11].

Metin madenciliginde veriyi hazirlamanin ilk adimi korpus olusturmaktir. Korpus dil

ile ilgili bir problemi analiz etmek igin derlenen ilkeli bir metin koleksiyonudur.

Korpusu olusturan tiim kelimeleri elde etmek icin bir tokenization(dizgeciklere
ayirma) sireci gerekmektedir. Korpus olusturulduktan sonra ise inceleme
yapabilmek i¢in temizleme iglemlerine baglanir. Korpusu yapisal hale getirebilmek
icin metinlerde yer alan rakamlarin ve noktalama isaretlerinin metinden kaldirilmasi
gerekir. Tekrarli bosluklar ve beyaz bosluklar da korpustan kaldirilmalidir. Ayrica
korpus yapis1 web sayfalarindan ya da HTML, XML gibi formatlardan derlenmisse

tablo, sekil ve resimlerden de arindirilmasi gerekmektedir[17].

flgili belge koleksiyonlarmin bir araya getirilerek olusturuldugu korpus iginde yer
alan tim farkli kelimeler belge toplulugunun so6zligii olarak tanimlanir.
Algoritmalarin daha formal bir tanimini yapmak ic¢in siklikla asagidaki gibi
gosterilen bazi terim ve degiskenleri tanimlamak gerekir. D dokiiman sayisi ve ve
T={t4,..., t;n} sozliik olmak iizere D’de meydana gelen tiim farkli terimlerin kiimesi

mutlak siklik frekansi t € T dokiimanlarda d € D tf(d,t) olarak verilir [11].

Filtreleme (Filtering): Bu yontem ile sozliikteki ve dolayisiyla dokiimanlardaki
kelimeler filtrelenebilir. En yaygin olarak kullanilan filtreleme yontemi durma
kelimeleridir (stop words). Buradaki amag edat, baglag, zamir gibi tek basina bir
anlam ya da duygu durumu belirtmeyen ve igerige bu anlamda herhangi bir etkisi
olmayan kelimelerin korpustan c¢ikarilmasidir (6rn, boyle, gibi, kadar). Bunun
disinda dokiimanlarda ¢ok sik olarak gegen ve bu sebeple ayirt edici bir dzelligi
olmayan ya da ¢ok az gecen ve istatistiksel olarak O6nemli bir etkisi olmayan

kelimeler de filtrelenebilir[12].
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Temel Yapiya Dondiirme (Lemmatization): Bu yontem herhangi bir zamanda
cekimlenmis fiilleri mastar halinde ve c¢ogul isimleri tekil formada haritalamaya
calisir. Bu islem sozciiklerin climle igerisindeki konumlarini, yapisim1 ve anlamsal
olarak islevlerini de bilmeyi gerektirdiginden zor ve hataya olduk¢a agik bir
yontemdir. Bu nedenle uygulamada daha ¢ok “kdkenine dondiirme” (Stemming)

islemleri tercih edilir.

Kokenine Dondiirme (Stemming): Bu yontem sozciikleri basit hallerine gevirir.
Isimlerden ¢ogul eklerin atilmasi, ¢cekim eklerinin fiillerden arindirilarak kok haline
dondiiriilmesi gibi islemler stemming olarak adlandirilir. Tiirk¢e i¢in bu amagcla agik
kaynak, platform bagimsiz ve genel amagcli bir Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi olan
Zemberek gelistirilmistir. Java ile calisir. Zemberek kullanilarak Tiirk¢e kelimelerde
stemming kullanilabilir. Ayrica bazi iiniversiteler kendi stemming algoritmalarini
gelistirmektedir. Ornegin Yildiz Teknik Universitesi'nin Kemik, Istanbul Teknik

Universitesi’nin ITU NLP adinda stemming algoritmalar1 vardir.

Korpus temizlendikten sonra modellemenin ilk asamasi i¢in uygun bir temsil
yontemi segilir. Metinlerin sézdizimsel yapisindan ve anlamsal igeriklerinden daha
fazla yararlanabilmek i¢in ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Bununla birlikte ¢ogu
metin madenciligi uygulamasi bir metin dokiimanini metinde yer alan sozciiklerin
kiimesi olarak temsil etme fikri {izerinde gelistirilmistir (bag-of-words, temsil

yontemi).

Sozciiklerin dokiiman igindeki Onemlerinin de temsil edilmesine olanak saglayan
vektorel bir temsil sekli vardir (vector representation). Bu modelin adi Vektor uzayi

modelidir (vector space model).

Vektor Uzay: Modeli

Vektor uzayr modeli biiyiik boyutlardaki veri dokiimanlarinin etkin olarak

dizinlenmesi ve veri analizinin verimli bir sekilde yapilmasi i¢in kullanilir.

Vektor uzayr modeli’nde dokiiman ve sorgular m-boyutlu vektorlerle temsil edilirler.
Burada m sozliikteki terim sayisidir. Vektor uzayr modelinde her bir dokiiman sayisal
bir 6znitelik vektoriiyle temsil edilir: w(d) = (w(d, t;),...,w(d, t,)). Vektoriin her bir

boyutunda ilgili terimin dokiimanlardaki agirlig1 da yer almaktadir[11].
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Vektor uzayr modeli iginde kelimelere ait sayisal bir deger olur. Ornegin bir terimin
ilgili dokiimanlarda yer alip almamasi (0,1) degerleri ile ifade edilebilir. Vektor uzay1

modelininin basit bir 6rnek bir dokiiman iizerinde uygulamasi asagidaki gibidir:

Cizelge 3.1 Ornek Metinler

ID Metinler

Insanlar seytana tapmaktan ve insan kurban etmekten bahsediyor.

Basit insanlarin iinlii bir insan1 tanimalar1 ¢ok etkileyici olur.
Ama kafasinin i¢inde fenalik fisildayan seytanlar vardi.
Ifadenizde isinizin insanlara yalan sdylemeyi 6gretmek oldugunu
sOylediniz

Kurban ya da kurbanin yakini degil.

g B~ WN

Yukaridaki 6rnek metinler i¢in anahtar kelimelerle olusturulan sozliik ve terimsel
tanimlamalar1 agagida goriilmektedir.

Sozliik = {insan, seytan, kurban, {inlii, kafa, fena, ifade, yalan, kotii}

Vektor uzayr modelinde sézctiklerin varligt;

D1=4{1,1,1,0,0,0,0,0,0}

D2 ={1,0,0,1,0,0,0,0,0}

D3 =4{0,1,0,0,1,1,0,0,0}

D4 ={1,0,0,0,0,0,1,1,0}

D5 ={0,0,1,0,0,0,0,0,0}

Vektor uzayr modelinde terimlerin frekanst;
D1=4{2,1,1,0,0,0,0,0,0}

D2 =4{2,0,0,1,0,0,0,0,0}

D3 ={0,1,0,0,1,1,0,0,0}

D4 ={1,0,0,0,0,0,1,1,0}

D5 ={0,0,2,0,0,0,0,0,0}

seklindedir.

Kural olarak, birbiriyle alakali dokiimanlarda sik¢a yer alan ancak tiim korpusta

nadir olarak karsilasilan terimlerin agirhigr da fazla olmalidir [11,12]. O halde d

dokiimanindaki t terimi icin W agirligi w(d,t) hesaplanirken terim frekansi (term
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frequency - TF) ile ters dokiiman frekansi (inverse document frequency — IDF)
carpilmalidir. Terim frekansindan bazi kaynaklarda Term Document Matris, ters
dokiiman frekansindan ise Document Term Matris olarak bahsedilir. TF(d,t)
asagidaki sekilde hesaplanabilir [11,12].

TFd,t) =1 (2.1)
TF(d,t) = F(d,1) (2.2)
TF(d,t) =1 + log.F(d,t) (2.3)

F(d,t), t’nin d icindeki frekansidir. TF hesaplanirken denklem (2.3) tercih edilir.

IDF(t) i¢in 6nerilen hesaplama sekli asagidaki denklemlerde gosterilmektedir [18].

_ 1
IDF() = (2.4)
IDF(t) = loge (1 + %) (2.5)
Fm
IDF(t) = log. (1 + F(g)) (2.6)
n—-F(t)

IDF(t) = log,( (2.7)

F(t) )
F(t), t’yi i¢eren dokiiman sayisi; F™(t), en biiyiik f(d,t) degeri; n ise korpustaki

dokiiman sayisidir.

En tercih edilen sekliyle d dokiimanindaki t teriminin agirhigi:

W(d.t) = TF x IDF = (L+logF(d, ©)) X loge(1 + o (2.8)

olarak ifade edilir.
3.2.4 Modeli Belirleme ve Gelistirme

W(d) igerigi denklem (2.8) araciligiyla elde edildikten sonra benzerlik Olgiileri
hesaplananir. Eger metin madenciliginde kiimeleme algoritmalarinin kullanilmasi
amaglanmigsa, iki dokiiman arasindaki benzerligin Olgiilmesi gerekmektedir..
Kiimeleme analizinde benzerlik hesaplamak i¢in ¢esitli 6l¢iim yontemleri mevcuttur
fakat metin madenciliginde dokiiman kiimelemesi icin Cosine Olgiisii

kullanilmaktadir[12].
Cosine(dy, d;) = (dy - dy)/ ||y || [|d2 || (2.9)
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Denklem (2.9)’da - vektor nokta iriinii, ||d|| ise d vektoriiniin uzunlugunu ifade
etmektedir.

Benzerlik 6lciileri haricinde, uzaklik olciileri ile de kiimeleme modeli kurulabilir. En
¢ok kullanilan uzaklik 6l¢iisii Euclidean (Oklit) dl¢iisiidiir. Bu 6lgiit, (2.10) esitligi ile
hesaplanmaktadir.

dist(dy, da) = [, w(dy 1] ~ [w(d, 1) 210

Uzaklik 6l¢iisti belirlendikten sonra modellemeye geg¢ilir. Metin madenciliginde elde
edilen terim frekans matrisinin oldukca biiyilk olmasi hiyerarsik bir kiimeleme
algoritmasimin kullanilmasina engel olusturur. Genellikle Mac Queen tarafindan
gelistirilen k-means (k-ortalama) algoritmasi tercih edilmektedir.

K-means’in atama mekanizmasi her verinin sadece bir kiimede yer almasina izin
verir. Bu nedenle keskin bir algoritmadir. Bu algoritma asir1 u¢ ya da giriiltili
verilerden etkilenir. Algoritmada dnceden belirlenen k adet kiimenin hedefe konur ve
sonrasinda k tane ortalama degeri rasgele belirlenir. Bunlar kiimelerin merkezleridir.
Bu ortalama degerlerine gore veriler hangi degere daha yakinsa o kiimeye dahil
edilir. Bu islemler merkezlerin degerleri degismeyinceye kadar tekrar edilir [9,10].

K-means algoritmasinin iglem basamaklar1 asagidaki gibidir.

I. k adet nesne rasgele segilir. Bu nesneler kiime merkezlerini temsil eder.

My, M,,.., M, orta noktalar1 (2.11) ile verilen esitlikle hesaplanir.
1
M, :n—kZ?fl Xik (2.11)

ii. Kime ic¢i degismeleri gosteren karesel hata formiili ey, e,,.., e, esitlik

(2.12)’deki gibi hesaplanir.

e? =YX (Xjx — My)? (2.12)
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k kiimesini i¢eren biitiin kiimeler uzay1 i¢in hata kareler toplami kiime ig¢indeki

degismelerin toplamidir ve esitlik (2.13)’deki gibi hesaplanir.

EZ =YK e (2.13)
Iii. Her bir veri kendisine en yakin kiimeye atanir.
Iv. Verilerin hepsi en yakin kiimelere atandiginda tekrar k tane kiime i¢in
merkezler hesaplanir.

V. Kiime merkezlerinde degisme olmayincaya kadar ii. ve iii. islemler

tekrarlanir [9].

3.2.5 Sonuglar1 Degerlendirme

Modeller olusturulup veri analizi perspektifinden gegirildikten sonra, tiim islemlerin
dogru bir sekilde yiiriitiildiginii dogrulamak ve degerlendirmek gerekmektedir.
Ancak 0 zaman sonuglarin paylagilmasi agsamasina gegilebilir. Karar verme siirecinde
hata yapilmasi olasiligi geri doniisii olmayan zararlara neden olabilir. Siirecin bu
sekilde kapsamli degerlendirilmesi bu durumu biiyiik 6lciide hafifletmeye yardimei

olacaktir.

3.2.6 Sonuglarin Sunulmasi

Modeller ve modelleme siiregleri dogrulama siirecinden basarili bir sekilde
gectiginde sunum asamasina gegilebilir. Modelleri sunmak, arastirmanin bulgularini
karar vericilere hitap edecek sekilde yazilmasi kadar basit ya da bu modeller
etrafinda yeni bir is zekas1 sistemi kuracak kadar kompleks olabilir. Model sonuglari,
daha iyi bir karar verme siireci gergeklestirmek igin tekrar tekrar kullanilabilir.
Olusturulan baz1 modellerin dogruluk ve uygunlugu zamanla kaybolabilmektedir. Bu
nedenle yeni verilerle periyodik olarak giincellenmesi gerekebilmektedir. Bu islem,
siklikla modeli yeniden yaratarak yeni bir analiz siireci baglatmaktan daha kazangli

olacag asikardir[11].
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4. UYGULAMA

Bu boliimde calismanin uygulama asamasi agiklanmaktadir. Uygulama esnasinda,
analiz edilen dokiimanin Tiirk Dili’nde olmasi, Tiirk Dili {izerinde ¢alisan araglarin
heniiz gelistirilme asamasinda olmasi, R dili’nin metin madenciligide Tirk Dili’ni
desteklememesi ve arastirmanin analiz edilecek veriyi genis kapsamli ele almasindan
kaynakli veri toplama, temizleme ve diizenleme agamalarinda bir¢ok ongoriilemeyen
problem ile karsilagilmistir. Bu problemler daha ¢ok arag ve verilerin tutuldugu
sunucu problemleri ile acik kaynakli ve farkli araglarin kullanilmasindan kaynakli
protokol sorunlaridir. Tiirk Dili {izerinde metin  madenciligi ¢aligmalari

yayginlastik¢a benzer sorunlarin ortadan kalkacagi ongoriilmektedir.

Uygulama iki asamadan olusmaktadir. Iki asamada da R’1n Tiirkce konusma dili ile
yazilmis dokiimanlar1 analiz etme kabiliyeti arastirildigindan, diizgiin ifadeli yaz1 dili
ile yazilmis dokumanlar yerine giinlik konusma dilini ifade edecek altyazilar ve

twitter yorumlari ele alinmistir.

4.1 Veri ve Veri On Islemleri

Tezin uygulama asamasi i¢in IMDB’den komedi, aksiyon, dram, fantastik-
bilimkurgu ve cinsel igerikli 293 dizini belirlenmis ve sezon finali yapmis dizilerin
son sezonlarinnin tim béliimlerine ait altyazilar i¢in www.turkcealtyazi.org sitesin

kullanilmistir.

Dizi tiirlerine hangi dizilerin dahil edilecegine karar verme amaciyla, Tiirkge ve
Ingilizce dizi kanallari, altyaz siteleri ve dizi bloglar1 incelenmis, dahil edilecek dizi
isimleri bellirlendikten sonra ilgili siteden indirilerek her dizinin her boliimii ayri

birer text dosyasi olarak tutulmustur.

Veri temizleme ve diizenleme islemlerin ardindan dizi kategorileri iizerinde yapilan
on kiimeleme analizi sonucunda dram ve fantastik-bilimkurgu tiirlerinin
uygulamadan ¢ikarilmasina karar verilmistir.Analize alinan 263 dizi, 6n islemlerden

sonra Aksiyon kategorisinde 81, Cinsellik kategorisinde 24, Komedi kategorisinde
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ise 105 olmak iizere toplam 210 diziye indirgenmistir. Calismada analize dahil edilen
dizi kategori ve bu kategorilere ait dizi isimleri Cizelge 4.1’de verilmistir.

Cizelge 4.1 Analiz i¢in Kullanilan Diziler ve Tiirleri

AKSIYON

THE SOPRANOS THE BORGIAS CHUCK
GOTHAM JUSTIFIED LAST RESORT
THE WIRE 24 PERSON OF INTEREST
DEXTER SHERLOCK THE AMAZING RACE
BREAKING BAD THE KILLING VIKINGS
BOARDWALK EMPIRE PRISON BREAK HANNIBAL
ROME NUMBERS ARROW
SONS OF ANARCHY THE MENTALIST REVOLUTION
HOMELAND THE GOOD WIFE HAWAII FIVE-0
TRUE DETECTIVE BURN NOTICE PRETTY LITTLE LIARS

CSI: CRIME SCENE
CSI MIAMI WHITE COLLAR INVESTIGATION
QAST};ELS AGENTS OF NCIS: LOS ANGELES ELEMENTARY
PERCEPTION THE FOLLOWING NIKITA

LAW & ORDER: SPECIAL
THE CLOSER CRIMINAL MINDS VICTIMS UNIT
MAGIC CITY THE AMERICANS SCANDAL
MANHATTAN REVENGE BODY OF PROOF
CHUCK LIE TO ME TEEN WOLF
GOTHAM SOUTHLAND CSI: NY

HOMICIDE: LIFE ON THE

DOCTOR WHO STREET THE TUDORS
NARCOS LIFE ON MARS CHICAGO FIRE
BLINDSPOT QUANTUM LEAP ALIAS

AGATHA CHRISTIE'S
MR.ROBOT MISSING POIROT
THE SHIELD MAKING A MURDERER THE BOONDOCKS
BLUE BLOODS MARCO POLO BABYLON 5

STRA TREK: DEEP
THE NIGHT OF FARGO SPACE NINE
STARGATE SG-1 DAREDEVIL STARGATE: ATLANTIS

THE BLACK
SPOOKS DONNELLYS DAMAGES
CINSELLIK

SPARTACUS: BLOOD AND SPARTACUS: GODS OF
SAND ARENA MASTER OF SEX
GAME OF THRONES SHAMELESS TRUE BLOOD
THE ROYALS NIP/TUCK SHAMELESS
(oy4 BANSHEE NIP/TUCK
ENTOURAGE BLUE MOUNTAIN STATE | BANSHEE
CALIFORNICATION THE ROYALS BLUE MOUNTAIN STATE

ORANGE IS THE NEW
TRUE BLOOD oz BLACK
CALIFORNICATION ENTOURAGE OUTLANDER
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KOMEDI

WEEDS SUITS FREAKS AND GEEKS
THE SIMPSONS MODERN FAMILY PSYCH
FAMILY GUY THE MIDDLE THE OFFICE
HOW I MET YOUR MOTHER | BOB'S BURGERS THE IT CROWD
THE SECRET LIFE OF
MELISSA & JOEY THE AMERICAN SPACED
TEENAGER
MOM WORKAHOLICS BORED TO DEATH
MIXOLOGY PARENTHOOD 30 ROCK
HOT IN CLEVELAND BOY MEETS WORLD NEW GIRL
SPONGEBOB ,
FUTURAMA SQUAREPANTS THAT '70S SHOW
SOUTH PARK THE GOLDEN GIRLS RAISING HOPE
NCIS: NAVAL CRIMINAL
SEINFELD MIKE & MOLLY INVESTIGATIVE
SERVICE
ARRESTED DEVELOPMENT EI(SQ.?HKADDER GOES BONES
THE BIG BANG THEORY THE LEGEND OF KORRA | TWO AND A HALF MEN
RESCUE ME CHAPPELLE'S SHOW GLEE
IT'S ALWAYS SUNNY IN
PHILADELPHIA BLACK BOOKS CASTLE
CURB YOUR ENTHUSIASM | COUPLING 2 BROKE GIRLS
EPISODES THE COLBERT REPORT SUBURGATORY
HOUSE OF LIES NEWSRADIO HART OF DIXIE
SCRUBS DEAD LIKE ME AMERICAN DAD
ADVENTURE TIME WITH
FRIENDS PUSHING DAISIES FINN & JAKE
MIKE & MOLLY THE VENTURE BROS. COUGAR TOWN
EI(SQ_IC_HKADDER GOES SUMMER HEIGHTS HIGH | NURSE JACKIE
THE LEGEND OF KORRA gﬁa ROCK FROM THE THE MINDY PROJECT
PARTY DOWN THE INBETWEENERS SKINS
COMMUNITY SAMURAI JACK GO ON
PARKS AND RECREATION AN IDIOT ABROAD FULL HOUSE
ARCHER EASTBOUND & DOWN VEEP
EXTRAS TRAILER PARK BOYS SEX AND THE CITY
MARRIED WITH AVATAR: THE LAST
WILFRED CHILDREN AIRBENDER
CHEERS FRASIER Ql

GILMORE GIRLS

MY NAME IS EARL

YOUNG JUSTICE

FLIGHT OF THE
CONCHORDS

THE FRESH PRINCE OF
BEL-AIR

ROBOT CHICKEN

BOSTON LEGAL THE OFFICE FATHER TED
MONTY PYTHON'S FLYING | MYSTERY SCIENCE MR. BEAN
CIRCUS THEATER 3000 :

BLACK ADDER THE WHOSE LINE IS IT
BLACK-ADDERII THIRD ANYWAY?
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Uygulamanin ikinci boliimiinde dort ay boyunca Twitter’da ilk agsamada analiz edilen
dizilerin hashtagleri ile atilan Tiirkge tweetler toplanmistir. Tiirk¢e tweetlerin R’da
analizini gergeklestirmek icin Oncelikle bir kullanici API(Application Programming
Interface)’si olusturulmasi gereklidir. API, bir uygulamanin diger uygulamalarla
kendisiyle etkilesime girebilmesi i¢in sundugu arayliz olarak tanimlanabilir. Diger
bir ifade ile A uygulamasimin &zelliklerini B uygulamasinda da kullanabilmemizi
saglayan bir mekanizmadir. Bu asamanin basamaklari, R’da Tiirk¢e twitter analizini

amagclayan arastirmacilar i¢in detayl olarak asagida sunulmustur.

1. Arastirma amacli 6zel hesabiniz disinda yeni bir twitter hesab1 agmaniz onerilir.

2. Twitter Apps adresinden (https://apps.twitter.com/ ) API olusturulur( Sekil 4.1).

3. Twitter Apps’de API olusturabilmek i¢in ekranin sag iist kosesindeki Create New
App diigmesine tiklanir.

Create an application

Sekil 4.1 Twitter Apps Penceresi

Acilan ekranda iist kosesinde kirmizi yildiz bulunan alanlar API’yi olusturmak i¢in
doldurulmas1 gereken zorunlu alanlardir. Name alanmma API’ye vermek istenilen
isim, Description alanina API’nin tanimi, Website alanina ¢ekmek istenilen
tweetlerin yer aldigi sayfanin linki yazilip asagidaki Developer Agreement alani
isaretlendikten sonra Create Your Application butonuna tiklanarak API olusturulur.
API olusturulduktan sonra “Keys and Access Token” sekmesine tiklanir. Burada
API’ye erisecegimiz esnada kullanacagimiz anahtar bilgileri (Consumer Key (API

Key) ve Consumer Secret (AP Secret) yer almaktadir.
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https://apps.twitter.com/

Anahtar bilgileri elde ettikten sonra tweet atilacak hesaplarda bu API’nin erisimi i¢in
yetki vermemiz gerekir. Bunun i¢in de kendi hesabimiza ait olan uygulamamiza

gereken izni verecek Access Token’i tiretiriz.

Your Access Token

Token Actions

Create my access token

Sekil 4.2 Access Token Penceresi

4. Access Token ve Access Token Secret bilgileri de olusturulduktan sonra R agilir
ve tweetlerin R a aktarilmasi i¢in devtools, MASS, ROauth, TwitteR paketleri
yiiklenir.

Console

> requrRL<-"https://api.twitter. com/oauth/request_token"

> accessURL<-"https://api.twitter. com/oauth/access_token"

> authURL<-"https://api.twitter. com/oauth/authorize"

> consumerkey=-"Ahc2f4HrnqmqLkvESGROPSxqP"

> consumersecret<-"U4KfTvBOXEZ2vq26BTQFQLrmekw] ouG7Qplyk1b56s9YPLKFKP"

> cred<-0AuthFactory$new(consumerkKey=consumerkKey, consumer Secret=consumersecret,accessURL=a
ccessURL, requestURL=requURL , authuURL=authurL)

> cred$handshake(cainfo = system.file("curlssL”, "cacert.pem”, package = "RCurl™))
To enable the connection, please direct your web browser to:

https://api.twitter. com/oauth/authorize?oauth_token=wG3ovwAAAAAATUSXAAABWILOTTW
when complete, record the PIN given to you and provide it here:

Sekil 4.3 R konsolu

5. APTI’ye ait URL, anahtar bilgiler ve API’ye entegre olabilmek icin gereken
Access Token bilgileri tanitilir. Baglanti kurabilmek icin yazilan koddan sonra

programin hesaba erisebilmesi i¢in izin vermek i¢in internet sayfasi agilir.

GameOFFFthrones, hesabin
kullanmak uzere yetkilendirilsin
mi?

St

Sekil 4.4 Access Token izin Penceresi
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6. Uygulamaya izin ver butonunu tikladiktan sonra gelen kod R konsolunda
“record the PIN given to you and provide it here” diye belirtilen yere girilir.

Boylece R’a tweet ¢ekmek i¢in gereken adimlar1 gerceklemis olur.

Console

> [1'.'e€ts<—sear(h‘n'.‘1‘tterE”#G_a’rneofThrunes Tang:tr",n=50) &
> Tweets

[[11]

[1] "songulPinarBalc: RT @vatanDENiZoz: #GameofThrones \n#westworld ‘\n#Fringe ‘n#wWalking
Dead ‘\n#MRrobot\n#BreakingBad \n\nHepsi izlenesi ‘n\n#lost vardl ve diger dzel ve."

[[21]
[1] "songulPinarBalc: RT @duble_hayat: \"Beklenen yakin dlim varken, ziyaret edilecek en
gizel yer gecmis oluyor.\" / #GameofThrones https://t.co/CorRzwfc2xz”

[[31]
[1] "vatanDENiZoz: #GameofThrones ‘n#westworld \n#Fringe ‘n#walkingDead ‘n#MRrobot'n#sre
akingsad ‘\n\nHepsi izlenesi ‘\n\n#lost vard1 ve diger 6zel ve gizeller”

[[41]
[1] "_geri_geldim_: #GameofThrones analiz\nakgezenler=Isid\nvabaniler=suriyelilernDuvar
=turkiye\niohn snow=Tayyip\normanin cocuklari=rockefelern#cenclerinkarariever”

[[51]

[1] “enesellialti: daenerys targaryen, ozledik be #gameofthrones"”

[[61]

[1] “sulozanger: Yine bir gun game of thrones setindeyim... #instagood #gameofthrones #
black #style #tree.. https://t.co/5m0IdIlHzZ"

[[r1]

[1] "asiyealbayrakk: RT @heeygary: Halkina karsi cikamayan kralin basina gelenler #Gameo
fThrones https://t.co/2F2iSEH308"

[[81]
[1] "maksattakipp: @maksattakipp's account has been withheld in: Turkey."

[re1l

[1] "BirDizinaber: komik cekim hatalarina kim giilmez ki? Iste karsimzda #GameofThrones
6. sezonunun cekim hatalari. ‘\xed@¢'xed@'\u0084'n@cameofThrones.. https://t.co/inIsbKazé
o

Sekil 4.5 R’a Aktarilan Tweetler

Boylelikle R’a tweetler aktarilir.

Ancak Twitter sirket politikast olarak tiim verisinin sadece %2’sini agik kaynak
paylasima sunmaktadir. Bu da dizi igin inlenecek hashtag’e ait en fazla 1 hafta geriye
dontik tweet gekme olanagi sunmaktadir. Bu problemi gidermek, incelenecek tweet
sayisini arttirmak amaciyla 4 ay siiresi boyunca tweetler sanal bir makine tizerinden
toplanmistir. Boylelikle ilgili hashtagle ait tiim dillerde atilan tweetler bu siire
zarfinda toparlanmistir. Sanal sunucu tizerinde toplanan tweetler C Sharp diline
kodlama yapilarak Tiirkge tweetler ayiklanmig ve tiim tiirlerde incelenen diziler i¢in
analiz edilecek tweetler elde edilmistir. 4 aylik siire boyunca sadece aksiyon
tirtindeki tweetler analiz edilecek yeterli sayiya ulastigindan tweet analizi
uygulamasi sadece bii tiire ait diziler ilizerinde gerceklestirilmistir. Cizelge 4.2°de

Tiirkce tweetleri elde edilebilen dizilerin isimleri verilmektedir.
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Cizelge 4.2. Yorumlar: Cekilen Yabanci Aksiyon Dizileri

ARROW MAKING A MURDERER
BLINDSPOT MARCO POLO
BREAKING BAD MR.ROBOT

CHICAGO FIRE NARCOS

CRIMINAL MINDS PERSON OF INTEREST
DAREDEVIL PRETTY LITTLE LIARS
DEXTER PRISON BREAK
ELEMENTARY REVENGE

FARGO SHERLOCK

GOTHAM SONS OF ANARCHY
HANNIBAL TEEN WOLF
HOMELAND THE NIGHT OF

Tweetler ve altyazilar toplandiktan sonra metinleri gegen kelimeleri temizlemek ve
koklerine ayrrabilmek i¢in ITU’nin Dogal Dil Isleme arayiizii kullanilmistir R
programi metinleri temizleme (rakamlar1 silme, noktalama isaretlerini silme, beyaz
bosluklar1 silme vs.), filtre kelimeleri (stopwords) cikarma, kelime tamamlama
(stemming) ve koklerine ayirma igin gerekli algoritmalara sahiptir. Ancak NLP
paketi sadece Ingilizce ve Almanca dillerini desteklemektedir. Tiirkge dil destegi
olmamasi sebebiyle bu adimlar1 Tiirkce Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri panelleri

ile gerceklestirilmistir.

Zzahideceliksu

ITU Turkish Natural Language Processing Pipeline

For recent updates, please check changelog page.

cutput Rahat of Misfik_Kenter & Report a bug [
EEEEEEX =

Sekil 4.6 ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri Penceresi

Text dosyasi olarak tutulan metinleri diizenlemek ve kelime koklerini elde etmek icin
sirastyla  Tokenizer, Normalization, Morphological Analyzer ve Morphological

Disambugator sekmelerini kullanilmistir. Bu sekmelerin islevleri asagidaki gibidir.
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Tokenizer: Metni kelime bazinda parcalara boler. Teknik anlamda dizgeciklere
aylrir.

Normalization: Eksik harfleri tamamlar ve Tiirk¢e yazim kurallarina uygun olarak
yazilmayan karakterleri diizeltir (Orn; gitcem, biittttttiiiiiiiinnnn, zhnyt). Bu sekmeyi
ozellikle konusma dilinin yazili ifadesi olan tweetlerin temizlenmesinde oldukga
kullanighdir.

Morphological Analyzer: Kelimeleri es anlamlilari1 da goz oniine alarak ek ve
koklerine ayirir.

Morphological Disambugator: Kelimeyi metinde kullanildigi anlamiyla kdk ve

eklerine ayrilmig olarak verir.

Metin madeniliginin, analiz 6ncesi 6n islemlerini iTU Tiirkge Dogal Dil Isleme

Yazili Zinciri sistemi ile gergeklestirmek i¢in su islemler sirasiyla uygulanir:

1. Herhangi bir metin editoriinde (Notepad++ gibi) UTF-8 encodingi ile toparlanan
dosyalar once “Tokenizer” sekmesinde sayfanin altina yer alan Upload File
alanina yiiklenir ve Analyze butonuna basilir. Bir siire sonra sistem tarafindan
tokenized adinda bir metin dosyasi olusturulur.

2. Bilgisayara indirilen bu dosya “Normalization” sekmesindeki alana yiiklenir ve
tekrar analiz edilir. Sistem normalized isimli yeni bir dosya olusturur.

3. Bu dosya indirildikten sonra ‘“Morphological Analyzer” sekmesine yiiklenir.
Sistem MorpAnalyzer isimli yeni bir dosya olusturur

4. Bilgisayara indirilen bu dosya son olarak “Morphological Disambugator”
sekmesindeki alana yiiklenir ve tekrar analiz edilir. Sistem disambugated isimli
yeni bir dosya olusturur. Indirilen bu dosyada sisteme yiiklenen dokiimanlardaki

metinlerin tiim kelimelerin kok ve ekleri mevcuttur.
Elde edilen son dosya bulunan kokler, Notepad++ yardimiyla eklerinden arindirilir.

Her bir dizi tiirii altyazilar1 ve toplanan tweetler i¢in bu islemler tekrarlanir.

Boylelikle metinler analize hazir hale gelir.
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4.2 Analiz

Metin madenciligi i¢in yaygin olarak kullanilan araglardan biri olan R, yalin dili ve
acik kaynak olmasi sebebiyle kullaniciya biiylik kolaylik saglamaktadir. Ancak metin
madenciligi uygulamalarinda bazi1 paketlerin eski R versiyonlarinda ¢alismasi, yeni
versiyon i¢in gilincellenmemi olmasi, dikkat edilmesi gereken bir durumdur. Metin

madenciligi i¢in kullanilan baslica R paketleri asagidaki gibi listelenebilir:

Tm: Metin madenciliginin temel kodlarini igerir.
Slam: Term Document Matrix {izerinde islemler gerceklestiren kodlari igerir.

Wordcloud: Grafik ¢izdiren kodlar igerir.

Metin madenciliginde analiz edilen dokiimana, latince s6zliikk anlamina gelen corpus
denilmektedir. ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri sistemi ile metin
madenciliginde kullanilan 6n iglemler gergeklestirilerek analize hazir hale getirilen
dokuman R’a aktarildiktan sonra tm paketi kullanilarak tekrar R’in 6n islemleri
uygulanmistir. R’da Tiirk Dili'ni destekleyen bir paketin heniiz olmamasi, iTU
sistemi kullanilirken Kkarsilagilan aksakliklar ve panel kodunun agik kaynak

olmamasindan kaynakli bu stirecin R kodlar1 Sekil 4.7°de belirtilmistir.

#luzerinde calisilacak metin programa cekilir

textl <-read.table("aksiyon_tum.txt",header=FALSE,encoding="UTF-8")
#filtre kelimelerin yer aldi1§1 dosya programa cekilir
myStopwords <- read.table("aksiyon_filtre.txt",, header=FALSE,encoding="UTF-8"
myStopwords <- as.character (myStopwords$vl)

mySstopwords <- c(myStopwords, stopwords())

#metin vektor yapisina donustardlar

textl <- Vectorsource(textl)

#korpus tanimlanmir
textl <- VCorpus(textl)

#korpustaki tum harfler kuciuk harfe donusturulur

textl <- tm_map(textl, content_transformér1to1ower )

- tm_map(textl,
<~ tm_map(textl, removeNumbers
- tm_map(textl, stripwhitespace)
<- tm_map(textl, removewords, myStopwords
<- tm_map(textl,PlainTextDocument)

Sekil 4.7 R Kodlar1

Tm paketinin altinda metni vektor yapisina doniistiiren, korpus olarak tanimlayan ve
korpusu temizleyen kodlar yer alir. R’da stopwords(filtre kelimeler) her dil igin
otomatik olarak tanimlanmistir ve bu genel bir bilgidir. Ornegin Ingilizce igin at, the,

or, I, am, she, gibi kelimeler dil iginte ¢ok fazla tekrar edildiginden ve teknik
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anlamda analize deger katan bir bilgi icermediginden, analiz siirecinden filtre
edilerek otomatik olarak cikartilir. R’ Tiirk¢e stopwords fonksiyonu olmamasi
nedeniyle ¢alismada her dizi kategorisi igin filtre kelimeler belirlenmis ayr1 ayri
dosyalanmustir.

Analiz edilen verinin sayisal veri yerine dokiiman olmasi,ve dokumandaki kelime
koklerinin bir matrise ¢evrilerek analiz edilmesi bilgisayar RAM’ini oldukea isgal
etmektedir. Bununla beraberinde Tiirkge filtre kelimelerin ¢oklugu R’mn corpus
olusturmasini giiclestirmekte, hatta bazi durumlarda hata yaratmaktadir. Bunun
Online gegmek amaciyla filtre kelimeler bir dongli yardimiyla sisteme 500’erlik
kelime gruplar ile sokulmus ve sorun yasanmadan corpus’un olusturulmasi

saglanmistir. Sekil 4.8’de R kodlar1 verilmistir.

# ram kullanimi icin stopwords parcalara ayrildi
chunk <- 500
n <- length{myStopwords)
r =— rep(l:ceiling(n/chunk),each=chunk)[1:n]
d =- split(mystopwords,r)
for (i in 1:length(d}) {
textl =- tm_map(textl, removewWords, c{paste(d[[i1]1]1)))

Sekil 4.8 R Stopwords Dongiisii

Filte kelimerin temizlenmesiyle bir sonraki asamaya geg¢ilir. Bu asamada metin
dosyasinda gegen her bir kelimenin frekansin1 veren matris Term Document Matrisi

olusturulur. Matrisin olusturulmasi i¢in gerekli R kodu Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

tdm <- TermbocumentMatrix(textl)
freq. terms<-findFreqTerms (tdm, Towfreq=100)

term. freq<-rowsums (as.matrix(tdm))

term. freg<-subset(term. freq,term. freq==100)
df=-data. frame(term=names (term.freq),freg=term. freq)
m <- as.matrix(tdm)

word. freg=-sort (rowsums(m) ,decreasing=T) #wordcloud
wordcloud(words = names(word.freq), fregq = word.freq, min.freq = 3,
random. order = F,random. color=TRUE,colors=rainbow(7))

Sekil 4.9 Term Document Matrisi

Calismada analiz edilen corpus oldukga biiyiik oldugundan, 100 kereden fazla tekrar
eden kelimeler incelenmeye alinmistir. Grafikler ve analizler bu frekansin tizeri
kelime kokleri i¢in olusturulmustur.

ITU Tiirkge Dogal Dil isleme Yazilim Zinciri sistemi ile biitiin farkli kategorilere ait

altyazilar tek bir dokiiman olarak elde edildiginden kiimeleme analizi tercih edilmis
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ve k-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak kiime modeli olusturulmistir. Kiime
sayisina karar vermek i¢in R’da NbClust paketi kullanilmistir. Bu paket tanimlanan
uzaklik tiirli ve algoritma dahilinde ¢esitli indekslerden yararlanaran modelleme i¢in
en uygun kiime sayist Onermektedir.

NbClust kelimelerin metinde yer alan orijinal siralarii gozeterek kiime merkezi ve
terimler arasindaki mesafeyi hesaplar. Kiime sayisina bu sekilde karar verir.
Calismada NbClust algoritmasinin, teknik olarak kaynaklanan sorunlardan dolay1 -
metnin ITU Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri sunucusunda ¢ikan sorunlardan
dolay1r bazi dizilerde manuel koklere ayirma, temizleme ve alfabetik olarak
siralanmig elde edilmesinden — uygun sonug¢ vermedigi gozlemlenmistir. Bundan
dolay1 farkli kiimeleme modelleri kullanilarak en anlamli sonug¢ veren kiime sayisi

ile modellemede yapilmistir. Asagida 6rnek bir kod Sekil 4.10’ile gosterilmistir.

rownames(m) =- l:nrow(m) #kmeans
¢l =- kmeans(m, 2,nstart=25,algorithm = "Hartigan-wong")

Sekil 4.10 R k-means fonksiyonu

4.3 Bulgular

Dizi kategorilerine gore grafik ve analiz bulgular1 agagida sunulmustur:

Aksiyon:

Aksiyon tiirii i¢in ¢izdirilen wordcloud grafigi Sekil 4.11°de gosterilmektedir.

mil zahil sicak ha|kl:zsevin aqu
%l ayat Konusma < Blim

atla sdosya isle ,
E o avukat g Kacir ke, z
12:%% kan doktor': =
Jaks = tehlike ¢
'ESIStem & *hastane
géceset ggcobar:
Orospue _ © ]
thedef 2 Qpartisi:
risk @ — : i
e HEidava sikE goia, kuiak

< hakl = nefret

Emerkez
hat kaylp tecaviz

Sekil 4.11 Aksiyon Kategorisi Wordcloud Grafigi
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Bu dizi tiirli yapilan analiz sonunda anlamli iki kiimeye ayrilmistir. Birinci kiimede

288, ikinci kiimede 2491 terim yer almaktadir. Kiime i¢i kareler toplaminin genel

kareler toplamina oran1 %55.8’dir.

Birinci kiimede “ceset, bomba, dedektif, kan, polis escobar,

dereceden su¢ odakli kelimeler bir araya toplanmaistir.

"acil”

"adalet"”

[1] "adim" "agiz" "ajan"
[9] "anahtar” "anlasma"” "aptal” "ask"” "ates"
[17] "bagla" "baglant1” "banka" "bar™" "basit"
[25] "berbat” “beyin” "bigak” "birim” "birlik"
[33] "boy" "bayun" "boz" "bulag" "huyur "
[41] "ceset™ "ceza" "cia"” "cihaz" "cabuk”
[49] “"dava"” “davet” “dayan" "dedektif” “deli”
[57] "devlet” “dikkat1i” “din® "dna” "doktor"”

[65] "dolay1"” "don" "dosya" "ddnig" "ddv"
[73] "edlence” "endise"” "erken" "escobar” "etki”
[81] "federal” "Film" "firsat"” "garip" "gelig"”
[89] "giris" "géranta" "gdranis" "gurur" "gucla"”
[97] "hapishane” "harca" "hastane" "hat" "hayal"”
[105] "hesap" Migki” "ihtimal™® "imkan" "internet”
[113] "1s1k” "igle” “itiraf” "iyiles” "iyilik”
[121] "kalbi"™ "kale" "kamera" "kamyon™ "kan"
[129] "kapall" "kaptan" "kara" "karanlik" "kar1"
[137] "kay1p"” "kaynak" "kaza" "kelime" Ukimlik”
[145] "koku™ "kal"” "komik" "konusma" "korku™
[153] "kopek" "kulak" "kural"” "kursun” "kutu"
[161] "Tos™ "mahkeme" "mahvet"” "makine” "mal”
[169] "mektup” "merak” "merkez"” "millet” "mukemmel”
[177] "niyet" "onur" "operasyon" "orospu" "otel"
[185] "park" "parti” "patla"” "paylas” "pena”
[193] "program" "rahatla" "rahatsiz" "reddet" "resmi"”
[201] "sacmalik" "saflam” "sadlik” "sahte" "savun”
[209] "secim" "serbest” "sevgi" "sevgili” "sevin"”
[217] "si1" "simf" "sinir” "simir” "sinyal”
[225] "sok™ "sol" "sonraki"” "sorgula" "sorumlu"”
[233] "sucla” "suclu” "saka" "sans11"” "sart"
[241] "tak" "taki1" "tamk" "tarih" "tartig”
[249] "tegmen” "tehdit” "tehlike” "tek1if" "temiz”
[257] "ters" "tesTim" "tespit "test" "tipk1"”
[265] "tuhaf" "tuzak" "rar" "ugrag" "umur"'
[273] "uzaklas" "UTke" "lye" "vazgec" "video"”
[281] "yaklas" "yalmz" "yarat" "yag" "yemin"

"albay" "alti”
"atla" "avukat"”
"basar" "bay11"
"bog" “bok™
"can" "canavar"
"cagir” "daire"”
"depo” "ders”
"dokun" "dolar”
"duvar" "dirist"”
"etkile"” "evlat”
"geng” "general”
"gil” "hak11"
"hayvan" "hedef"
"intikam” "istihbarat"
"kacgir” "kahraman"
"kamit" "kamtla"
"karsilas" "karsilik”
“kar" "kigisel™
"korkunc" "korkut"”
"laboratuvar” "lan"
"mantik"” "maske"
"misteri” "nefes”
"déret" "ala"
"pisTik"” "plania”
"risk" "ruh”
"saye" "saygl”
"seyir" "sik"”
"sir” "sistem"”
"sorug” "say"”
"sasir” "sef"”
"tarz" "tavsiye"
"temizle" "tercih”
"top"” "toplant1”
"uyan" "uyus"
"vicut” "yak"
"yet" "yolla"

Sekil 4.12 Aksiyon Kategorisi Birinci Kiime Terimleri

uyusturucu” gibi birinci

"amerikan"
"ayir”
"bela"
"bomba"
"canli”
"dalga"
"dert"
"dolas"
"diigman"
"fhit
"gercekles”
"halk"
“herif"
"isaret"
"kahve"
"kap"
"kaybol™
"kod"
"kos"
"liste”
"masum"

"tren”
"uyusturucu"
"yakinda"
"zeki"

Ikinci kiimede ise “cinsel, intihar, iskence, kagcak” gibi ikincil sug tiirleri bir arada

goriilmektedir.

[1] "ac1"

[8] "ambulans”
[15] "bedel”
[22] "cene"
[29] "deniz"
[36] "dogum"”
[43] "esya”
[50] "gdrisme"
[57] "hizmet"
[64] "intihar"
[71] "kana"
[78] "kenar™
[85] "komiser"
[92] "madde"
[99] "noel”

[106] "pic”
[113] "seri”
[120] "sonsuz"
[127] "tat"
[134] "wvaka"

ada
"amerikali”
"helge”
"cogu”
"derin”
"duygu”
"eyalet”
"goT”
"hosTan"
"iptal”
"kanun"
"keyif"
"kov"
"mavi”
"onayla”
"randevu”
"sert"
"sus"
"tebrik"
"var1ik"”

"adli”
"asiri1”
"hor¢”
"dagit”
"detay"
"disdr”
"fFayda"
"gozik"
"ifade"”
"istasyon"”
"kar"
"kilise”
"kredi"
"mekan"
"agrenci”
"renk”
"seviye”
"siper"
"teknoloji™
"veri”

"agir”
"baris”
"bunca”
"dans"
il
"egitim"”
"fena"
"glney"
"ikna"
"istek”
"karsila
"kipirda
"kulop”
"mermi”
"ozle"
"rica”
"s1cak”
"sirpriz”
"tepe”
"wvirus"

"agla”
"bask1"
"cam”
"davranis"”
"dis”
"elbise”
"gaz"
"hani"
"lac”
"iskence"
"kasa"
"kira"
"kuvvet
"mesela’
"paket”
"rus”
"s1kint1”
"siddet”
"umut”
"yari”

"aki111”
"basTangic¢”
"cehennem”
"delik"
"dogrula”
"eleman”
"gerekli”
"hastalik"
"imzala"
"kacak"
"kawvga"
"kirmizi"
"laf"
"midir "
"pardon”
"salon”
"siradan”
"sifre”
"uyar”
"yerles”

Sekil 4.13 Aksiyon Kategorisi Tkinci Kiime Terimleri
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"alarm"”
"bat1"
"cinsel
"delil"
"dogu”
"engelle”
"gez"
"hizl1"
"incit”
"kahret"
"kemik"
"kiyafet”
"1ider"
"misaade"”
"pencere”
"say1”
"site”
"tara"
"uzman"



Aksiyon tiirlinde toplanan 6350 tweet ile elde edilen wordcloud grafigi Sekil
4.14¢deki gibidir.
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Sekil 4.14 Aksiyon Kategorisi Tweet Wordcloud Grafigi

Grafikten goriilecegi lizere izleyiciler dizilerde yer alan siddet unsurlarindan ziyade
dizi ve dizi karakterlerine duyduklart hayranlig1 dile getiren ciimleler kurmuslardir.
Dizi tiirlinde 6ne ¢ikan kelimeler ile izleyicilerin attig1 tweetlerde on plana ¢ikan

kelimeler arasinda benzerlik ya da uyum goriilmemektedir.

Cinsellik:

Cinsel igerikli dizilerin analiziyle elde edilen wordcloud grafigi Sekil4.15°de

gosterilmistir.
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Sekil 4.15 Cinsellik Kategorisi Wordcloud Grafigi
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Bu kategoride 6n plana ¢ikan kelimeler iginde seks terimleri dikkat ¢ekmektedir.
Analiz sonucunda bu dizi tiirii anlamli iki kiimeye ayrilmistir. Birinci kiimede 15,
ikinci kiimede 226 terim yer almaktadir. Kiime ici kareler toplaminin genel kareler
toplamina oran1 %65.8’dir.

Birinci kiimede “ask, aile, kalp, seks, sevgili” gibi agk ve sevgi temal1 kelimelerin bir

arada bulundugu goriilmektedir.

[1] "ac" " affer” naila” "ask” "hebak" "bok" "kalp” "lean”
[8] "lan" "metres” seks" "sevgili" "sarap” Myat” "yatak"

Sekil 4.16 Cinsellik Kategorisi Birinci Kiime Terimleri

Ikinci kiimede ise “bosal, fahise, kaltak, sok, tecaviiz” gibi cinsellik iizerinden siddet

icerikli kelimelerin bir arada toplandigi goriilmektedir.

[1] "arzu" "ates” "avukat” "ayarla” "bagimla" "bedel™
[7]1 "bosal” "ceza" "dogum" "dokun” "dol" "eglence”
[13] "erken” "etkile" "eyT1iTlik” "fahise" "fransiz" "gogus "
[19] "got" "hamile" "hasiktir” "ibne” "cki” "idam"”
[25] "igrenc” "kahve" "kaltak" "kic" "kontrol” "korkunc”
[31] "kopek" "orospu” "parmak"” "pic” "risk" "sarhos"
[37] "seksi" "sert” "s1c” "sikik” "sikisme" "sok™
[43] "soy" "sucla” "suclu” "sise” "tasak” "tecaviz"
[49] "tedavi" "tehlike" "uyusturucu” "Oniversite" "wicut" "yalvar"”
[55] "zevk" "zorla”

Sekil 4.17 Cinsellik Kategorisi ikinci Kiime Terimleri

Komedi:
Komedi kategorisindeki dizilerin analiziyle elde edilen wordcloud grafigi

Sekil4.18‘de gosterilmistir.

= 15"495_( randevu ¥4 R e nmr
nantar ekip [ kindk
s has omun g
. |ht|yag I arasgtir Z
papel salam < diriist 2
E topla SIK et erkek sans o
N zaptal karar siesti
kopek ay|en e g

= arkadas =
= ™ kadin :

= .ihissetpara . *
¥ == 5 iliski kork E|biSEea|CE:\[L|~IEI<:_-E.--::E
kivet ™" cetze oy komik 9878 S 50s
orijina kegfel gevrsk S ES

: 2 = atieat qul.ence rahat mini 2%

okanta ﬁ byl onug BEg

sl o hit mektup  he korsangslenskesl

havaalan 3

mesiex

Sekil 4.18 Komedi Kategorisi Wordcloud Grafigi
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Dizi kategorisinden de anlasildigi gibi 6n plana ¢ikan kelimeler eglence igeriklidir.
Bu dizi tiirii anlamli 3 kiimeye ayrilmistir. Ilk kiimede 9, ikinci kiimede 20, iigiincii
kiimede ise 634 terim yer almaktadir.

Birinci kiimede “arkadag, hayat, para” gibi l1yi hissettiren kelimeler bir arada

goriilmektedir.

[1] "arkadas"” "dost" "disin” "erkek” "hayat" "hisset” "ihtiyac” "kadin”
[9] "para"

Sekil 4.19 Komedi Kategorisi Birinci Kiime Terimleri

Ikinci kiimede “agsk, iliski, sevgili, eglence” gibi ask temali kelimeler bir arada

goriilmektedir.
[1] "ac1” "aki11” "aptal” "ask” "ayril” "eflence” "evlen” "Film”
[9]1 "hayal" "igki” "iliski™ "karar" "komik" "kork" "kopek" "parti”
[17] "sewgili" "sik" "sans" "takim"

Sekil 4.20 Komedi Kategorisi Tkinci Kiime Terimleri

Ugiincii kiimede ise genel ve giinliik konusma terimleri igeren kelimeler bir arada

toplanmustir.
[1] "alerji” "alkis” "anahtar" "arastir” "asil” "asyalil"
[7] "avia" "bakic1” "bale" "belgesel” "bicak” "binlerce”
[13] "bulmaca” "bulut” "cilt” "caba” "cap” "c1lginlik”
[19] "gim" "dansgc1” "dar" "deger” "demir” "deneyim"”
[25] "ders" "dikkat1i" "danias"” "dirdast” "ekip” "elbise”
[31] "emir" "etek" "etiket" "fabrika" "fakilte" "feci”
[37] "geleneksel™ "gelin” "gelis"” "genclik” "ger"” "gevrek"”
[43] "geyik" "gitar" "gdbek"” "hamburger” "hasta” "havaalani”
[49] "havTu" "herkal" "heykel" "hichiri" "hindistan"” "hisse"
[55] "hit" "hizmetci” "iltifat” "rke” "ister” "kalin"
[61] "kanat" "kanka" "kaplumbaga" "karis” "kayit” "kemer "
[67] "kesfet™ "kTinik" "kog" "koleksiyon™ "korsan" "kov"
[73] "képra” "kucak"” "kum” "kupon” "kutlu” "kicumse"
[79] "kivetr" "lokanta” "laks" "maas” "mayo"” "mektup"
[85] "meslek" "miTyar" "mini" "modern” "mor" "micevher”
[91] "mazikal" "nakit" "orijinal” "pahall” "papel” "piknik"”
[97] "posetr” "rahat” "rahatsi1z” "rahip” "randevu” "rezalet”
[103] "sac1" "saglam” "salon" "sanatci” "satic” "savun"
[109] "sebze" "senatdr” "sepet” "sinyal” "s1w1” "s1z1a"
[115] "sokak™ "susTle” "1k "tara" "tebrik" "tel”
[121] "tercih" "tika" "titre" "tomun" "topla” "torun"
[127] "umutsuz" "yastik" "y1gin" "yurt”

Sekil 4.21 Komedi Kategorisi Ugiincii Kiime Terimleri
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5. SONUC

Analiz siirecinde, yapisal olmayan dizi altyazilar1 ve aksiyon dizi tiiriine ait twitter
yorumlart metin madenciligi yontemleriyle oncelikle yapisal hale getirilmistir. Dizi
altyazilar1 ITU Tiirkce Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri sistemi kullanilarak
rakamlardan, noktalama isaretlerinden, beyaz bosluklardan ve linklerden
arindirilmistir ve kelime koklerine ayrilmistir. Metin editorleri aracilifiyla eklerden
arindirilan  kokler R’da analiz  silirecine sokulmustur. Kelimelerin  koordinat
sistemindeki konumlar1 belirlenmis, uzaklik &l¢iisii icin Oklit Uzaklig1 kullanilmistir.
Ardindan k-means kiimeleme algoritmast kullanilarak altyazilar kendi tiiriinde

anlamli kiimelere ayrilmistir.

Aksiyon tweetlerinin analizi i¢in Oncelikle Twitter’dan yorum c¢ekmek icin gerekli
adimlar izlenmistir. Her bir dizi i¢in API Twitter developer hesab1 araciligiyla API
olusturulmustur. API’lerin olusturulmasinin ardindan 6nce R’da daha sonra sanal
sunucu lizerinden toplanan tweetler Tiirk¢e tweetleri ayirabilmek i¢in C Sharp’ta
gerekli islemlerden gecirilmistir. Elde edilen tweetler altyazilar ile ayni islemlere
sirastyla sokulmustur. Ancak hem aksiyon igerik tiiriine ait kelimelerin yorumlarda
stk kullanilmamis olmast hem de kiimelerin anlamli bir yapida ayrigsmamasi
sebebiyle kiimeleme analizinden vazge¢ilmis, kelimelerin sadece wordcloud grafigi
¢izdirilmistir.

Aksiyon dizilerinin kiimeleme analizinden anlamli iki kiime elde edilmistir. Birinci
kiimede katil ve ceset temal1 birinci derecen sug teskil eden kelimeler ve polis, ajan,
dava gibi sugla miicadele igerikli kelimeler yer alirken ikinci kiimede cinsellik ve
darp gibi ikincil suglar1 temsil eden kelime gruplar bir arada toplanmistir. Toplam
2779 terimden 288’1 birinci dereceden suclar1 temsil eden kiimede toplanmuistir.
Aksiyon dizilerinde su¢ ve su¢ unsurlar1 6n plana ¢ikmaktadir. Siddet iceriginin dizi
temasinda fazlaca islendigi goriilmektedir. Buradan aksiyon dizilerinin yer yer kiifiir
yada nefret sdylemi igeriyor olmasi haricinde tiiriine ve igerigine uygun altyazilara

sahip oldugu sonucuna varilabilir.
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Aksiyon dizi tiirline ait Twitter yorumlar1 genellikle dizilerin temasi iizerine degil
oyuncu ve sahnelerin ihtigamina duyulan hayranligi 6n plana g¢ikarmistir. Dizi

altyazilari ile atilan tweetler arasinda bir benzerlik ya da uyum goriilmemistir.

Cinsel igerikli dizilerin altyazilar1 ayni yoOntemlerle temizlenip analiz siirecine

sokulmus; k-means kiimeleme analizi sonucunda anlamli iki kiime elde edilmistir.

Terim sayis1 az olan kiime seks ve cinsellik odakli ve yiiksek sikliklarla kullanilan
terimlerden olusurken terim agisindan oldukc¢a yogun olan ikinci kiimede ozellikle
kadin1 asagilayan, nefret sdylemleri ile cinsellik tizerinden siddet igerikli kelimelerin
yer aldig1 goriilmektedir. Bu sonug cinsel igerikli dizilerin cinsellikten ziyade nefret
ve siddet odakli oldugunun bir gostergesidir. Toplam 241 terimden sadece 15’1 yalin
cinsellik icermektedir. Cinsel icerikli dizilerde cinsiyet¢ilik 6n plana ¢ikmaktadir.

Kadin bireyden ziyade seks objesi gibi goriilmektedir.

Komedi dizilerinin altyazilar1 ayn1 yontemlerle temizlenip analiz siirecine sokulmus;
k-means kiimeleme analizi sonucunda anlamli {i¢ kiime elde edilmistir. Birinci
kiimede hayat ve arkadaslik temali iyi hissettiren kelimeler yer almaktadir. Kiime
biiyiikliigii 9 terim olan ve en az eleman sayisina sahip olan bu kiimede yer alan
kelimeler dizilerde en sik kullanilan kelimelerdir. ikinci kiime ask ve iliskiler ile
ilgili terimleri biinyesinde bulundurmaktadir. Toplam 663 terimin 20’si bu
kiimededir. Dizilerde yogun olarak kullanilan kelimelerdir. Ugiincii kiime ise giinliik
hayat ve konusmalar1 ifade eden terimlerden olusmaktadir. Bu kiimenin dizi tiirii
acisindan diger iki kiime gibi belirleyici bir &zelligi yoktur. Buradan komedi

dizilerinin tiirline ve igerigine uygun altyazilara sahip oldugu sonucu ¢ikarilabilir.

Sonu¢ olarak dizi aksiyon ve komedi dizi tiirli igerigine uygun senaryolarla
hazirlanirken cinsel igerikli dizilerin saptirict ve kiskirtict senaryolarla beslendigi
yargisina varilmistir. Cinsel igerikli diziler sadece tiirii g6z 6niinde bulundurularak
bile belli bir yas altinda izleyici kitlesi i¢in uygun degilken belli yasin istiindeki
izleyici kitlesi iizerinde de olumsuz etkiler birakabilir. Cinsiyet agisindan

kutuplastirabilir.

Internet ortamninda ulasima acik olan ve her yas kitlesinin izleyebilecegi bu diziler
icin BTK ve TIB gibi organlarin bu tarz ¢alismalar1 baz alarak ilgili siteye uyar

sembolleri eklemesiyle izleyici kitlesinin bilinglendirilmesi saglanabilir.
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Ayrica yapilan bu calismada kullanilan tiim analizler tiiketim sektorii perakende
sektorli vb topluma hizmet ve fayda saglayacak tiim sektorlerde kullanilabilir. Hedef
miisteri kitlelerini ¢ozliimlemek isteyen tim bu sektor iiyeleri ilgili analizler
sayesinde heniiz ulasamadiklar1 sosyal medyada yer alan biiylik veriden de
yararlanabilir. Boylelikle yapilan tiim text mining ¢aligmalar1 ayn1 zamanda CRM
caligmalarina da Onayak olup toplum istek ve goriislerini bu agidan da
degerlendirerek fayda saglamis ve rekabet piyasasi igerisinde bir adim daha One

gecirmis olacaktir.

Model igin kullanilan yontem ¢ok fazla manuel miidahaleye maruz kalmistir.
Genellikle metin madenciligi alaninda dokiimanlar arasindaki benzerlik hiyerarsik
kiimeleme ile analiz edilir. Bu c¢aligmada ilgili dizi tiirline ait tim diziler ITU
sistminin ~ kullanim1  sirasinda  ¢ikan  aksakliklarin  nedeniyle ayr1  ayrn
belgelenmemistir. Tiire ait tiim diziler tek bir metin belgesinde derlendikten sonra
koklere ayirmak i¢in arayliz adimlarindan gegirilmistir. Haliyle tek bir belgede ve tek
bir kolonda yer alan kelimeler arasinda birliktelik kurallar1 (hangi iki kelimenin ard
arda kullanilmast ve kullanim yiizdesi gibi) ve cosine benzerlik Olciisii
kullanilamamustir. Yine tek bir kolonun olmasi sebebiyle R analiz siirecinde kiime
sayist  belirlemek icin NbClust algoritmasi kullanilamamistir. Dolayisiyla
algoritmanin icerisinde yer alan 30 farkli indeksleme yonteminden bahsedilmemistir.
Kurulan model basit ancak islevli bir modeldir. Tek bir tiire ait diziler tizerinden her
bir dizinin altyazilar1 farkli belgelerde yer alacak sekilde belgelerin sirayla ITU
Tiirkge Dogal Dil Isleme Yazilim Zinciri sisteminden gegirilmesi ve kelimelerin
siras1 bozulmayacak sekilde R analiz siirecinden gecirilmesi halinde kiime modeli
gelistirebilir ve farkli algoritmalar ile daha kararli hale getirilebilir. Ancak
kelimelerin sirasin1 bozmadan hatali ayrilan kokleri ve ITU sisteminden inen
dosyada yer alan anlamsiz simgeleri temizlemek -java ve programlama bilgisi
olmayanlar i¢in- uzun ve sabir gerektiren bir siirectir. Bu nedenle belge sayisini

optimum sayida segmek 6nem arz eder.
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