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OZET

Internet baglantili akilli cihazlarin hayatin her alaninda kullanilmasiyla birlikte,
iiretilen verilerin boyutu da 6nemli sekilde artmistir. Internet ortaminda bulunan bu veriler,
genellikle siniflandirilmamis halde bulunmaktadir. Bu veri yiginlarina yapilandirilmamis
veri denmektedir. Yapilandirilmamis veri tizerinde herhangi bir teknik kullanmadan bilgi
elde etmek miimkiin degildir. Bu sebeple, verilerin islenmesi ve verilerden anlamli
bilgilerin elde edilebilmesi i¢in veri madenciligi teknikleri gelistirilmistir. Veri madenciligi
teknikleri, veriler iizerinde anlamli bilgi c¢ikartmayr amaclamaktadir. Ozellikle sosyal
medya ve bilgi iletisim sistemlerinin kullaniminin artmasiyla birlikte biiyiik verilerin
islenebilmesi ve siniflandirilabilmesi biiyiik bir sorun teskil etmektedir. Coklu ortam
teknolojileri hizli bir sekilde gelismesine ragmen, halen internet iizerinde en fazla bulunan
veri formu metindir. Bu sebeple veri madenciliginin bir kolu olan metin madenciligi
gelistirilmistir. Metin madenciliginin verimli bir sekilde kullanilabilmesi i¢in dogal dillerin
yapisinin ve dilbilgisi kurallarinin da iyi bilinmesi gerekmektedir. Dil yapilar1 ve dilbilgisi
sistemlerindeki farkliliklardan dolay1 her dogal dil i¢in ayri1 bir metin madenciligi teknigi
gelistirilmelidir.

Bu tezde, veri madenciligi, metin madenciligi ve fikir madenciligi teknikleri
incelenmistir. Ilk olarak bu yontemlerle ilgili literatiir taramasi yapilmustir. Tez
calismasinin uygulama asamasinda, bir uzman karar destek sistemi gelistirilmistir. Bu
sistem, kullanicinin hangi fikre sahip oldugunu otomatik tespit edebilmektedir. Gelistirilen
Uzman sistemi test etmek icin Isbirlikli Tartismaci Ogrenme Nesne Ambari (ITONA)
sisteminde bulunan kullanic1 goriislerinden faydalanilmistir. Gelistirilen sistemde birden
fazla akilli smiflandirict kullanilmistir. Bu  siniflandiricilarin - performanslart  analiz
edilmistir. Kullanilan akilli smiflandiricilar Naive Bayes ve Kk-NN (K nearest
neighborhood) siniflandiricilaridir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Veri Madenciligi, Fikir Madenciligi

Vi



SUMMARY
Creating Expert Decision Systems with Qualitative Datasets Obtained from

Education Management Software by Using Opinion Mining Algorithms

The size of produced data has significantly increased with the use of internet-
connected smart devices in all areas of life. This data in the Internet environment are
generally non-classified form. This dataset is called unstructured data. It is not possible to
obtain information without using any technique on the unstructured data. Therefore, data
mining techniques have been developed in order to process and obtain meaningful
information from these dataset. Data mining techniques are intended to make meaningful
information on the data. Especially with the increased use of social media and information
communication system, processing and classification of big data has a major problem.
Despite the rapid development of multimedia technology, the most abundant form of data
on the internet is text data. Therefore, text mining that is a branch of data mining has been
developed. In order to use text mining techniques in an efficient manner, the structure and
grammar of natural language should be well known. A distinct text mining techniques
should be developed for each natural language due to differences in language structure and
grammar system.

In this thesis, data mining, text mining, opinion mining techniques has been examined.
Firstly, a literature review has been done on these methods. In the implementation phase of
the thesis an expert decision support system has been developed. This system can be
automatically detected that the user will have the idea. In order to test developed expert
system, it have been utilized the opinions of users in the Co-operative and Debater
Learning Object Warehouse (CDLOW) system. In the developed system, more intelligent
classifier has been used. Performance of these classifiers has been analyzed. Used

intelligent classifiers are Naive Bayes and K Nearest Neighborhood (k-NN).

Keywords: Text Mining, Data Mining, Opinion Mining
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1. GIRIS

Giiniimiizde en biiyiik bilgi paylasim ortami internettir. Internetin en biiyiik avantaji
¢ok hizli ve ¢ok esnek bir iletisim araci olmasidir. Bu iletisim araci; bireyler, kurumlar ve
kuruluglarin haberlesmesinde ve bilgi paylasiminda sik¢a kullanilmaktadir. Bu kullanim
siklig1 nedeniyle internet iizerinde depolanan sayisal verilerin miktar1 da hizli bir sekilde
artmaktadir. Yapisal olmayan bir bi¢imde biriken bu verilere internet kullanicilarinin
kolayca erigebilmesi miimkiindiir. Ancak bu verilerden anlamli bilgiler ¢ikarabilmek igin
veri madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Sayisal ortamda depolanan metin verilerinden
bilgi elde edebilmek i¢in metin madenciligi tekniklerinden faydalanilmaktadir.

Veri madenciligi, depolanmis veri veya veri kiimelerinden anlaml bilgileri ve iliskileri
cikarmak i¢in kullanilan tekniklerin genel adidir. Veri madenciligi tekniklerinin
kullanilabilmesi i¢in veri ambarinda veya veri tabaninda depolanan verinin yapisal bir
bi¢imde bulunmasi gerekmektedir. Ancak metin madenciligi uygulamalarinda boyle bir
gereksinime ihtiyag¢ yoktur.

Veri islemenin en dnemli sorunlarindan biri farkli bigimlerde bulunmasidir. Nitel
veriler lizerinde analiz islemleri ¢ok kolay bir sekilde yapilabilirken nicel verilerin analizi
icin farkli 6n isleme adimlarina ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Bu tez calismasinda
incelenen temel sorun, verinin sayisal formatta degil; metin formatinda olmasi ve bu
formattaki veriden bilgiye erisim siirecinin nasil uygulanacagidir. Metin olarak bulunan
verinin anlaminin ortaya ¢ikarilabilmesi i¢in metin madenciligi algoritmalarinda kullanilan
yontemler toplulugunun genel adi metin madenciligidir.

Metinlerin yazilmasinda standart kurallar olmamasi, kisaltmalarin ¢ok sik kullanilmasi,
0zel karakter ve smiley denilen etiketlerin metinlerle beraber yer almasi metin
madenciliginin karsilastigr baslica problemlerdendir. Ayrica bir sézciigiin kullanildig:
climleye gore farkli anlamlar icermesi ve yapilan edebi sanatlardan dolay1 metin verisinden
bilgi cikarmak gittikce zorlagmaktadir. Yapisal olmayan metin verisinden bilgiyi elde
etmek i¢in kullanilan geleneksel yontemler ise asagidaki gibidir.

e Anahtar kelimeler

e Mantiksal aramalar

e Istatistik ve olasilik teoremine dayali algoritmalar

e Yapay sinir aglari



e Sozliik tabanli 6riintii eslestirme modelleri

Yukarida maddeler halinde vyazilan yontemler, metni olusturan harflerin
karsilagtiritlmasi temeline oturtulmus algoritmalardir. Bu sistemler frekans analizi veya
Oriinti  eslestirme  yontemlerini  kullandiklar1  i¢in  anlamsal  karsilagtirma
yapamamaktadirlar. Anlamlar1 elde edebilmek i¢in dogal dil isleme (Natural Language
Processing - NLP) yontemlerinden faydalanilmaktadir. NLP tabanli sistemler kullanilarak,
karmasik yapida bulunan metinlerden anlamsal ifadeler ¢ikartilabilmektedir. Ornegin;
“Deprem oldu, yiiregimde seni gordiigiim an” ile “Bugiin Istanbul’da 3.5 siddetinde
deprem oldu” ciimlelerinde gecen deprem sozciikleri ayni anlamda kullanilmamislardir.
NLP tabanli sistemler bu ciimlelerin farkli anlam ihtiva ettigini tespit edebilmektedir.

Kisaca metin madenciligi; dogal dilleri kullanarak yazilmis metinlerden bilgi elde etme
slirecidir ve veri madenciliginin 6zellesmis bir alt dalidir. Metin madenciligi iki asamadan
olusur ve metin madenciligini olusturan asamalar asagidaki gibi verilmistir.

e Anahtar kelime, ifade veya icerikler metinden elde edilir.

e FElde edilen anlamlar kiimeleme veya siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak
smiflandirilir veya kiimeleme islemi yapilir.

Metin madenciligi uygulamalar1 iki simif altinda incelenebilir. Bu iki sinif agagidaki
gibi verilmistir.

e Metinden anlam c¢ikarilmasi1 ve metnin ozetlenmesi: Metinden bilgi elde
etmek metin madenciliginin temel amaclarindandir. Boylelikle yapisal olmayan
metnin igerigi anlagilabilmektedir ve metin kategorize edilebilmektedir.
Ornegin; sigara zammindan sikdyet eden sosyal medya kullanicilarin tespit
edilmesi.

e Metin madenciligi kullanilarak modelleme yapilmasi: Paylasilan metinler
vasitastyla bireylerin yonelimleri tespit etmek amaclanmaktadir. Metin verisi
kullanilarak elde edilen igerik veya ozellik vektorii girdi olarak kullanilarak
tahmini model gelistirilir [1] .

Internet kullaniminin  tasmabilir cihazlar araciligiyla dahi  gergeklestirildigi
giinlimiizde, internette depolanan veri miktar1 ciddi boyutlara ulagsmistir. Bireyler artik
bliylik veriyi depolamak i¢in internet ortamini se¢cmektedir. Bulut hizmetlerinin bir
kisminin {icretsiz olmasi ve bireylerin taginabilir bellek tasima zahmetinden kurtarmast,

internetin; veri depolama amaciyla kullanilmasini da cazip bir hale getirmistir. Giinde 20



milyondan fazla yeni web sitesi internete eklenmekte ve 8 milyardan fazla ¢cevrimici dosya
internet tizerinden paylasilmaktadir [2]. Online Computer Library Center arastirmalarina
gbre internetin gelisiminin devam edecegi gosterilmistir [3]. Son yillarda internet
kullaniminin amiral gemisi haline gelen sosyal paylasim siteleri veya sosyal medyada
birgok veri metin olarak paylagilmaktadir. Sosyal medyada paylasilan mesajlar bireyleri,
sirketleri, kurumlar1 ve hatta devletleri etkilemektedir. Ik olarak paylasilan metin zararsiz
olarak gorlinebilir ancak bu mesaj, metin madenciligi teknikleri kullanilarak
anlamlandirilirsa risk faktori tespit edilir. Yapisal olmayan metin verisinden, bilginin elde
edildigi bu siire¢ dogru enformasyona ulasmak ve buna gore hareket plani1 olusturabilmek
acisindan ¢ok dnemli bir yere sahiptir. Bilgi iletisim teknolojileri her alana niifuz ettigi gibi
egitim alanina da niifuz etmistir. Glinlimiizde uzaktan egitim portallari, egitici ve
bilgilendirici web siteleri, egitici oyunlar vb. hizmetlere sik¢a rastlanmaktadir. Bu
platformlarda 6grencilerin paylastigi yorumlar veya durumlar analiz edilerek Ogrencinin
Ogrenip 6grenmedigi veya konuya olan ilgisi tespit edilebilir. Ayrica 6grencinin derste ne
kadar basarili oldugu, derse olan ilgisi, dersin islenisiyle ile ilgili goriisleri de tespit
edilebilmektedir. Metin madenciligi ile gergeklestirilen analiz galigmalarinda, ders
materyallerini kullanan 6grenci degerlendirilmelerinin tespiti ve web sayfasi kullanimina
yonelik bilgilerin elde edilebilmesi amaglanmaktadir [4].

Egitimin verimi ve Kkalitesinin artiritlmasi i¢in kullanilmasi 6nerilen bircok destek
yazilimi bulunmaktadir. Bu yazilimlarin sagladigi destekler ise yapilan caligmalar ile
ortaya koyulmustur [5]. Ancak bu yardimci yazilimlar sadece Ogrenci ve Ogretmen
arasindaki iletisimi ve bilgi paylagimini interaktif bir sekilde yapmaya yoneliktir. Bu
yazilim teknolojilerinin egitimin kalitesini artirmasi i¢in yeni arastirma konularmin
biitiinlestirilmesi gerekmektedir.

Metin madenciligi konusu diger tiim alanlarda oldugu gibi egitim alaninda da 6nemli
faydalar saglamaktadir. Metin madenciligi teknikleri ile egitim destek yazilimlarinin
tirettigi nitel verilerin yaninda nicel verilerin de anlamli bilgiye donligmesini saglamak
onemli avantajlar sunmaktadir.

Bu tez caligmasinin amaci, veri madenciligi, metin madenciligi ve fikir madenciligiyle
ile ilgili literatiir calismas1 yapmaktir. EZitim, ticaret ve politika gibi alanlar hakkinda
tretilen verilerden anlamli bilgilerin elde edilebilmesi i¢in veri madenciligi, metin

madenciligi ve fikir madenciligi teknikleri kullanilmaktadir. Tez igerisinde egitim ydnetim



yazilimlarindan birinden elde edilen nitel verilerin, metin madenciligi algoritmalar1 ile
incelenmesini kapsamaktadir.

Metin madenciligi, metinleri kategorize etmek, Ozetlemek, konu tespiti, kavram
cikarimi, dokiiman kiimeleme vb. islemleri yapmak i¢in tekniklerin tiimidiir. Fikir
madenciligi ise, metin madenciligi sonucunda elde edilen bilgilerden fikir elde etmektir.

Bu tez calismasi siiresince incelenen makaleler asagida verilmistir.

1.1. Literatiir incelemesi

Metin madenciliginin gelisimiyle birlikte popiiler web sitelerinin metinsel olarak
analiz edilmesiyle ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Werner ve Myrray [6] The Wall Street
Journal gibi temel haber sitelerinde bulunan makaleleri kategorize etmek ic¢in metin
madenciligi tekniklerini kullanmislardir. Ikeda vd. [7] twitter verilerini kullanarak kullanici
profili ¢cikarmislardir ve elde ettikleri kullanici profillerine goére market analizi yapan bir
metot onermislerdir. Lima vd. [8] twitter mesajlarinin polarite analizi i¢in yeni bir yazilim
kiitliphanesi (framework) sunmuslardir. Sosyal medyanin kullaniminin artmasiyla birlikte
twitter ve facebook gibi popiiler sosyal paylasim sitelerinde yapisal olmayan veri yigini
artmistir. Yapisal olmayan bu veri yiginin1 anlaml bilgiye ¢evirmek i¢in yeni bir yazilim
kiitiiphanesi onerilmistir. Onerilen metodun test edilebilmesi igin literatiirde kullanilan 4
farkli metin veri seti kullanilmistir. Olusturulan yazilim kiitiiphanesinde 4 farkli tipte
smiflandirict kullanilmustir. Bunlar Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri, Karar
Agaglar1 (J48) ve k-NN (K nearest neighborhood) siniflandiricilaridir. Onerilen gergeve
twitter mesajlarinin polarite analizini otomatik olarak yapabilmektedir. Uysal ve Gunal [9]
metin madenciliginin onislem basamaginin siniflandirma iizerindeki etkisini ortaya koyan
bir yontem &nermislerdir. Onerilen bu yéntemde Tiirkge ve Ingilizce metin madenciligi
yapilmustir. On islem basamaklarinin kullanilan dile, metin uzayina (e-mail, haber vs.) ve
Ozellik boyutuna gore degiskenlik gostermesi tizerinde durulmustur. Li ve Xu [10] metin
tabanli duygu simiflandirma kullanarak duygu neden ¢ikarimi yapan bir yontem sunmustur.
Fleuren ve Alkema [11] metin madenciliginin uygulamalarinin biyomedikal uzayda
kullanilmastyla ilgili bir ¢aligma yapmislardir. Yapilan bu ¢alismada metin madenciliginde
kullanilan araglar incelenmis ve biyomedikal alaninda metin madenciliginin éneminden
bahsedilmistir. Ozellikle ilaclarla ilgili yorumlar ve ilag tiirlerinin anlamlandirilmasinda

metin madenciligi tekniklerinin kullanilmas1 Onerilmistir. Ayrica bu makalede



askMEDLINE, XplorMed, PICO vd. web portallar metin madenciligi teknikleri
kullanilarak incelenmistir. Noh vd. [12] anahtar kelime se¢imi ve islem stratejisi metin
madenciligi uygulamalariyla patent analizi yapmak icin bir ¢calisma 6nermislerdir. Patent
analizi yapabilmek i¢in patent verileri degisik tekniklerle incelenmistir ancak, son yillarda
internetin ve patent sahtekarliginin yayginlagsmasiyla birlikte, patent analizi yapabilmek
icin metin madenciligi tekniklerinin kullanilmasinin gerekliligi ortaya c¢ikmistir. Bu
makalede, patent analizi yapmak i¢in metin madenciligi teknikleri kullanilmastir.
Kullanilan metin madenciligi teknikleri ise anahtar kelimelere odaklanmistir. Anahtar
kelimelerin patent verisinin hangi elemanlartyla iliskisinin oldugu meydana g¢ikarilmistir.
Bu makalede K- En yakin komsu kiimeleme algoritmasi kullanilarak basarili sonuglar elde
edilmigtir. Akgapmar [13] Ogrencilerini intihal davraniglarini azaltmak i¢in metin
madenciligi tabanl otomatik geribildirim yapan bir ¢alisma Onermistir. Benzerlik analizi
yapilabilmesi i¢in bilgisayar egitimi goren {iiniversite Ogrencilerinin yazdigr metinler
kullanilmistir. Intihal oranmi belirlemek i¢in 6grencilerin yazdigi metinler, diger
dgrencilerin yazdigi metinlerle ve internetteki bilgilerle karsilastirilmistir. intihal davranisi
gosteren Ogrencilere geribildirim yapilmistir. Bu geribildirimler sonucunda, dénem
sonunda intihal davraniginin goriilme oranit azalmistir. Romero vd. [14] e-Ggrenme
uygulamalarinin analiz edilmesi i¢in veri madenciligi ve metin madenciligi tekniklerinin
kullanilmasini 6nermislerdir. Moodle platformunda vaka olusturarak veriler elde edilmistir
ve bu veriler metin madenciligi teknikleri uygulanarak analiz edilmistir. Lin vd. [15] metin
madenciligi ile ¢evrimigi tartisma parcacigi tiirlerini kesfeden bir yontem sunmuslardir.
Icerik yonetim sistemlerinin e-6grenmede siklikla kullanilmasi, igerik ydnetim
sistemlerindeki yapisal olmayan metin verilerinin anlamlandirilmast ihtiyacim
dogurmustur. Bu makalede basamakli bir yontem kullanilarak metin madenciligi
yapilmustir. Egitmen tartisma formu ve O6grenci tartisma formunda var olan metinler
modern metin madenciligi teknikleri kullanilarak analiz edilmistir.

Bu tez calismasinda yukarida bahsedilen konularda kullanilan teknikler ve
algoritmalar detayl bir sekilde incelenip, bu konuda kullanilan tekniklerin avantajlar1 ve
dezavantajlar1 incelenmistir. Secilen algoritmalar ile ¢alisan bir yazilim gergeklestirilmistir.

Bu yazilimin basarim testleri yapilmistir.



2. VERI MADENCILIGI

Bu boliimde veri madenciligi, veri madenciligine duyulan ihtiyacin analizi, veri
madenciligindeki problemler, veri tabaninda bulunan verilerden bilgiye erisme siireci, veri

taban1 kavrami, veri madenciligi modelleri gibi bilgiler verilecektir.

Verilerin sayisal ortamda depolanmaya baslanmasi, akilli cep telefonlarin
kullanilmasi, hizli islem yapabilme kapasitesine sahip kisisel bilgisayarlarin artmasi ve
internetin yayginlagmasina paralel olarak sayisal veri miktari, veri tabanlarinin sayist ve
depoladig1 bilgi miktar1 her gecen gilin artmaktadir. Yiiksek kapasiteli islem yapabilme
gliciinlin ucuzlamasi ve bulutun kullaniminin bir sonucu olarak; veri saklama, veriye
ulasma kolaylagmistir. Veri tabanlarinda saklanan veriler, veri tabani araglarinda
depolanan yiginlar halinde bulunmaktadir ve ham halde herhangi bir bilgi veya anlam
belirtmemektedirler. Ham veri amaca uygun sekilde islenip analiz edilirse, anlamsiz olan

ham veriden belirli bir amaca yonelik olan anlamli bilgiler elde edilebilmektedir [16].

Veri madenciligi disiplininin temelinde matematik ve matematikten dogan istatistik
bilimi yer almaktadir. Bu sekilde meydana gelen bu bilim dalinin en sik kullanilan alt
disiplinleri ise yapay zeka, makine ogrenmesi, Oriintii tanima, web madenciligi, metin
madenciligi ve veri gorsellestirmedir. Veri madenciligi teknikleri egitim bilimlerinde, uzay
bilimlerinde, saglik bilimlerinde, bankacilik ve finans sistemlerinde, sigortacilikta vb.

alanlarda sik¢a kullanilmaktadir.

2.1. Veri Madenciligi

Gilintimiizde bilgi iletisim teknolojileri hemen hemen tiim disiplinlerde yer almaktadir.
Bilgisayarlarin depolama kapasitelerinin ve islem hizlarinin artmasi, veri aktarimlarmin
kolay ve hizli bir sekilde yapilmasi ve verileri kisa siirede isleyebilmesine olanak

saglamaktadir.

Bilgi iletisim teknolojilerinin kullaniminin artmasiyla beraber biiyiik veri kavrami

ortaya c¢ikmistir ve bu bliylik verinin biiylik bir kismi yapisal olmayan verilerden



olugsmaktadir. Yapisal olmayan veri yiginlari, islenmemis ve zenginlestirilmemis uranyuma
benzemektedir. Nasil ki ham halde bulunan uranyum bir ise yaramiyor ancak
zenginlestirilmis uranyum enerji noktasinda bircok ihtiyaci giderebiliyorsa, islenmemis
verinin de bir kiymeti yoktur, ama veri islendikten sonra elde edilen bilgi atom
bombasindan daha gii¢liidiir. Yasamakta oldugumuz bilgi ¢aginda en biiyiik gii¢ bilgidir.

Bu giice erismek i¢in kullanilan temel bilim dalinin ad1 “Veri Madenciligidir” [16].

=& ¢

Veritabam
Verl kaynaklarmda Eullam]abilir ihﬁ}“ﬂﬂﬂ gere Smflama, kimleme Degerli bilginin
alman veri bir ortama aktanlmas temizlenmig veri gibi telmiklerle veri kegfi surnmlmas:

Sekil 2.1. Veri madenciligi siirecleri

Veri madenciligi, ham veriden bilgiyi elde edebilme bilimidir. Farkli bir tanimla
karisik ve diizensiz veri modellerini ortaya ¢ikarilip bunlari karar verme siirecinde ve
eylem planini olusturmak i¢in kullanma asamasidir veya veri igerisindeki gizli bilgilerin
ortaya ¢ikarilmasit ve verinin karar destekli sistemlerde verinin bilgiye doniistiiriilmesi

asamasidir [16].

Literatiirde yer alan veri madenciligi tanimlarindan O6ne c¢ikanlar asagidaki gibi

verilmigtir.

e Literatiirde “Big Data” olarak adlandirilan biiyiik 6lgekli verilerle calisan ve bu
bliylik verilerden amaca uygun bilgi elde etmeyi planlayan bir bilim dalidir.
e Farkli formlarda bulunan her tiirlii veriyi kullanarak ¢6ziim iiretmeyi amaclayan

bir sistematiktir.



e Matematigi temele alan ve yapay zekd, makine Ogrenmesi, istatistik, veri
tabanlarindan bilgi kesfi, Oriintii tanima gibi disiplinlerin yardimci oldugu bilgi
cikarma yontemidir.

e Onceden kesfedilmemis dogrulanabilen ve etkinlestirilebilen bilgileri arayan ve
bu bilgileri bulmak i¢in kullanilan bir bilim dalidir.

e  Otomatik ¢6ziim araglari kullanarak bilgiye hizli erisimi saglar.

e Bir¢ok bilim dalinda ve uygulama alaninda kullanilir.

e Problemlere gore degisim gosteren birden fazla ¢6ziim aracini i¢inde barindirir.

e  Hizh bir sekilde biiyiiyen ve gelisen bir sektordiir.

2.2. Veri Amban

Teknolojinin hizla gelismesinin paralelinde bilgisayarlar ve akilli cihazlar her alanda
kullanilmaya baslamistir. Bu gelisimle beraber veri tabanlarinda bulunan veri miktari
artmaktadir. Bu hizli ilerleme neticesinde Veri Ambari (Data Warehouse) kavrami 90’11
yillarin basinda ortaya ¢ikmistir. Giinlimiizde veri ambarlarinda biiyiik veriler (Big Data)
tutulmaktadir. Facebook ve Twitter’da giinliik islenen veri boyutu sirasiyla 10 ve 7
Terabyte olarak gerceklesmektedir. Google’in 1 trilyondan fazla sayfayr indekslendigi ve
giinde Google’dan yapilan arama sayisinin 5 milyardan fazla oldugu tahmin edilmektedir.
Ancak bu biiyiik veri kiimesinin %80°nin yapisal veri olmadigi karsimiza ¢ikmaktadir [2].

Veri ambari, biiyiik verilerden analiz ve raporlama yapilabilmesi i¢in kullanilmaktadir.
Veri ambarinin tasimasi gereken 6zellikler asagida verilmistir.

e Veri ambarlar belirli bir konuyla ile ilgili bilgileri icermektedir.

e Veri ambar birgok farkli kaynaktan gelen verilerin toplanmasiyla olugmaktadir. Bu
veriler yapisal veri taban1 verileri olabilecegi gibi, diiz metin verileri, video, ses ve
fotograf gibi ¢oklu ortam verilerinden de olusabilir.

e Veriler veri ambarma belirli araliklarla eklenir. Ornegin saatlik, giinliik, aylik veya
anlik olabilir.

e Veri ambarlar1 veri tabanlar1 gibi siirekli olarak giincellenmez. Veriler olusturulma

tarihine gore indekslenerek veri ambarina kaydedilir.



2.2.1. Veri Ambar1 Mimarisi

Veri ambar1 mimarisi asagidaki sekilde gosterildigi gibi 3 katmanli bir yapiya sahiptir.

Bu katmanlar ise alt, orta ve {ist katman olarak isimlendirilmektedir.

ERE
Katman

Veri Madenciligi
———————————— > \
Orta
Katman
r/
——————————— »>
Alt
Katman

DIS
KAYNAKLAR

Sekil 2.2. Veri ambar1 mimarisi
a. Alt Katman
Alt katman iligkisel veri tabani sistemlerinin birbirine bagli oldugu sistemdir. Yapisal
veri tabanlarindan ve diger kaynaklardan gelen veriler gateway olarak tanimlanan veri
cekme uygulamalar1 tarafindan veri ambarma aktarilir. Bu uygulamalardan en c¢ok
bilinenleri ise Sun tarafindan iiretilen JDBC (Java Database Connection) ve Microsoft

tarafindan tiretilen ODBC (Open Database Connection) uygulamalaridir.



b. Orta Katman

Orta katmanda OLAP (On-Line Analytic Processing) sunuculart kullanilmaktadir. Bu
OLAP sunucular ya iliskisel (ROLAP) veya ¢ok boyutludur (MOLAP). Alt katmandan
gelen veriler, ROLAP veya MOLAP sunucular kullanilarak veri madenciligi i¢in uygun
hale getirilir.

c. Ust Katman
Elde edilen veriler kullanicinin anlayabilecegi forma doniistiiriiliir. Bu katmanda
sorgulama, raporlama, analiz ve veri madenciligi araglari kullanilmaktadir. Ham verinin

anlamli bilgi haline geldigi katman iist katmandir.

2.2.2. Veri Ambari Siirecindeki Unsurlar

->

Kullanicilar

Islevsel Veritabanlan

Secme Siirect Alt Depolar

Di1g Veri Kaynaklan

Sekil 2.3. Veri ambari siireci

a. Islevsel Sistemler
Bir islem sonucunda elde edilen verilerin detayli bir bicimde kaydini tutan sistemlere
islevsel sistemler denmektedir. Karar destek sistemleri i¢in ihtiya¢ duyulan verilerin ¢ogu

bu sistemlerden elde edilmektedir.
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b. Dis Kaynaklar
Veri ambarinda yapilacak analizlerin dogruluk oranini arttirabilmek icin sik sik dis
verilere ihtiya¢ duyulmaktadir. Ornegin niifus, sosyo-ekonomik durum, ev sayis1 gibi

veriler.

C. Secme/Cikarma Siireci

Verilerin veri ambarinda yapisal ve tutarli bir sekilde saklanmasi gerekmektedir.
Gelen verilerin filtrelenme siirecidir.

d. Veri Ambar

Karar destek sistemi i¢in gerekli olan verilerin merkezi durumundadir. Veri ambarinda
alt depolar olusturulur.

e. Yiikleme Siireci

Veri ambarlarinda bulunan verilerin alt depolara ayrilma siirecidir. Bu siirecte dagitim
fonksiyonlar1 kullanilir.

f. Alt Depolar

Veri ambarinin dagitim merkezi olan alt depolar, son kullanicilarin analiz islemlerini
yapabilmesi i¢in verinin uygun hale getirilmesini saglar.

g. Son Kullanicilar

Alt depolardan gelen wverileri kullanicinin anlayabilecegi forma doniistiiren

sistemlerdir. Raporlama, analizi, gorsellestirme gibi islemler bu adimda yapilmaktadir.

2.2.3. Veri Ambar ile Veri tabam Arasindaki Farklar

Veri ambar1 ve veri tabani arasindaki farklar asagidaki gibidir.

e Veri tabanlari kullanic1 tabanli sistemler olup hizli bir sekilde sorgu, silme,
ekleme ve giincelleme yapan sistemlerdir. Veri ambarlari ise yonetimsel
boyutta kullanilan sistemlerdir. Veri ambarlarini miidiirler, yoneticiler
tarafindan kullanilmaktadir.

e Veri tabanlan giinliik verileri kullanir ancak, veri ambarlari yiiksek boyutlara
ulasmis eski verileri gelecegi 6ngorebilmek icin kullanir.

e Veri tabanlart bir kurumun veya bir isletmenin giincel verileriyle
ilgilenmektedir. Veri ambarlari ise farkli kurumlardan, farkli isletmelerden

veya farkli kaynaklardan gelen verileri depolar.
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e Veri tabanlar1 okuma/yazma amaghdir ancak, veri ambarlar1 sadece okuma

amachdir.

2.3. Veri Madenciligine Duyulan Thtiyacin Analizi

Giliniimiizde bankacilik, tip, kurumsal ve kamusal uygulamalar gibi birgok alandaki
verilerin hizli bir sekilde aktarilmasi ve islenebilmesi i¢in sayisal ortama aktarilma
zorunlulugu ortaya cikmistir. Bu verilerin yapisal olarak depolanmasi igin ¢esitli veri
tabanlar1 kullanilmaktadir. Bunlar bir de sosyal platformdan ve uydudan elde edilen veriler
eklendiginde, sayisal ortamda bulunan veri hacminin biiyiik boyutlara ulastig1 bir gercektir.
Veri madenciligi, ham veriden, amaca uygun bilgiyi elde etme islemlerinin biitiinii
olusturmaktadir. Kisacasi, ham ve yiginlar halinde bulunan veriden bilgi elde edebilme
amactyla kullanilan, bu veriler arasindaki iliskiyi ve benzerligi saptayan, verileri amag
dogrultusunda kiimeleyip siniflandiran bilim dali veya yontemlerin tiimiine veri
madenciligi denmektedir. Veri madenciligini kullanan alanlardan birka¢1 asagidaki gibi

verilmistir [16].

e Egitim

e Sosyal Platformlar

e Planlama ve iiretim

e Istanbul Borsa

e Satis ve Pazarlama: Hedef miisteri belirleme, miisteri siniflandirma
e Bankacilikta 6rnegin kredi onaylama islemlerinde

e Sigortacilikta 6rnegin polige onaylama islemlerinde

e  Sistem yonetimi ve yardim masasi

e Tagimacilik-ulasim

e Konaklama

o  Kurumsal uygulamalar
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2.4. Veri Madenciliginde Varolan Problemler

Veri madenciliginin girdisi ham veri ¢iktis1 ise bilgidir ancak, ham veriden dogru

bilgiye ulasabilmek her zaman miimkiin degildir. Veri tabanlarinin dinamik, eksiksiz,

giincel, yeterli sayida ve dogrulanabilir veri icermemesi, bilgiye erisim siirecinde

problemlerin olusmasina neden olmaktadir. Bu problemler asagidaki gibi kategorize

edilm

a)

b)

c)

istir.

a) Aykir veriler
b) Sinirh veri
c) Eksik veriler

d) Veri tabani boyutu

Aykirnt Veri: Toplanan veriler iletim hattinda ¢esitli giiriiltilere maruz
kalabilmektedir. Giiriiltiili  veriler bilgi ¢ikarim siirecini  olumsuz ydnde
etkilemektedir, ¢linkii giiriiltii ile giivenilirlik ters orantilidir. Giiriiltiilii verilerden
kaynakli yanlig bilgi ¢ikarimlari olugabilmektedir. Verilerin giiriiltiilerini azaltmak
veya gidermek i¢in ¢ok sayida algoritma Onerilmistir ancak, bu algoritmalar sadece
giirtiltilii bolgede degil, verinin tiimiinde degisiklige yol agmaktadir.
Smirh Veri: Ham veriden bilgiye erisme siireglerinde bazen egitim ve test
basamaklarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu islemleri gerceklestirebilmek igin yeteri
sayida veriye ihtiya¢c duyulmaktadir. Bazen veri tabanlarinda 6grenme ve sonug
cikarma gibi islevleri baz1 6zellikler ve yeteri sayida veri bulunmayabilir.
Eksik Veri: Veri kiimesinin biyiikliiginden veya kullanicinin eksik veri
girmesinden kaynaklanmaktadir.

Eger veri kiimesinde eksik veriler bulunuyorsa asagida belirtilen tedbirlerin
alinmas1 gerekmektedir.

e Veri kiimesinde bulunan eksik veriler silinmelidir.

e Elde edilen ortalamalar eksik verilerin yerine kullanilabilir.

e Veri kiimesinde var olan tam ve tutarli verilerden yola c¢ikilarak eksik

verilerin yerine uygun degerdeki verilerin yerlestirmelidir.

Eksik veriler, bilgi c¢ikarim siireglerinde ve istatistiksel analizlerde Onemli

problemlere yol agabilmektedir. Istatistiki yontemler kullanilarak yapilan analizler ve
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bu analizleri otomatik olarak gergeklestiren hazir araglar, verilerin eksiksiz oldugunu
varsaylp gelistirilmistir. Bu uygulamalar ve analizler, eksik veri bulunan veri
kiimelerine uygulandiginda, elde edilen bilginin gegerliligi ve giivenilirligi diisiik
¢ikmaktadir.

d) Veri Tabami Boyutu: Veri tabanlarinda bulunan verilerin boyutlar1 kullanim
siklig1 ve sekline gore siirekli degismektedir. Veri tabanlarinda bulunan verilerden
bilgi ¢ikarimi yapabilmek i¢in veri sayisim Onceden belirlenmis olmasi
gerekmektedir. Verilerin artmasi, azalmasi veya belli bir tarafa dogru yigilmasi
bilgi c¢ikarimi ve veri madenciligi siireclerini olumsuz etkilemektedir. Veri
madenciligi algoritmalarinin biiylik 6lgekte egitim ve test verisi kullanmasi dogru
tahmin agisindan biiyiikk avantaj saglasa da veri dikkatsizliginden kaynaklanacak

hatalara sebep olmaktadir.

2.5. Veri Tabaninda Bilgi Kesfi Siireci

Yiiksek kapasiteli ve tek basina herhangi bir anlam ifade etmeyen veri kiimelerinden,
anlamli, kendi igerisinde tutarli, dogru ve ise yarar bilgilere erisme siirecine bilgi kesfi
stireci denmektedir. Bilgi kesfi sayesinde analiz ve yorumlama sistemleri bircok alanda
kullanilmaya baslanmis ve bu alanlardaki verimlilik arttinlmistir. Ornegin, tarim
sektoriinde nem, sicaklik, riizgar gibi algilayicilar kullanilarak veriler toplanabilir ancak,
bu veriler tek basina herhangi bir anlam ifade edememekte ve ¢iftcilikle ugrasan bireyler
bu verilerden herhangi bir anlam c¢ikaramamaktadir. Bilgi kesfi siireci sayesinde
algilayicilardan toplanan veriler anlamlandirilarak ¢ift¢iye tarim verimliligini arttirmasiyla
ilgili 6nemli ipuglar1 saglayabilmektedir. Boylece tarim sektoriinlin verimi arttirilarak tilke

ekonomisine katma deger saglanabilmektedir.

2.5.1 Veri Tabam Kavram

Veri tabani, depoladigi verilere erisim, se¢im, ekleme, silme ve giincelleme gibi
imkanlar saglayan, verileri tablolarda yapisal olarak tutan bir bilgi depolama kiimesidir.
Veri tabaninda bulunan veri kiimeleri mantiksal olarak tutarlidir, ¢iinkii her bir tabloda o
tabloyla iliskili veriler yer almaktadir. Veri tabanlarinda veri tiirleri, indisleme araglari ve

anahtarlar kullanilmaktadir. Bu anahtarlar sayesinde veri tabaninda bulunan verilerle ilgili
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iliski diyagramlar1 olusturmak miimkiindiir. Veri tabanlarinda rastgele toplanmis ve belirli
bir siralama yapilmamis verilere rastlamak giictiir ve veriyi yapisal halde depolamay1

hedeflemistir [16].

Veri Tabanlarinda Bilgi Bulma Siireci (VTBK) zorlu ve karmasik bir islemdir. Veri
tabaninda bulunan veri kiimesine yiiksek dereceli ve anlamli agiklamalar getirebilmek i¢in
bu siirec isletilmelidir. Bu siire¢ basamakli bir yapidan olugsmaktadir. Bilgi kesfinin tiim
verileri genelleyebilmesi ve yeni gelen verilere gore sekillenmesi gerekmektedir. Ayrica

bilgi kesfi siireci sonunda ulasilan bilginin amaca hizmet edebilmesi gerekmektedir [16].

2.5.1.1 Veri Tabaninda Bilgi Kesfi Siirecinin Adimlar:

VTBK adimlar1 agsagidaki gibi verilmistir.

a. Problemin tanimlanmasi
b. Verilerin hazirlanmasi
c. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi

d. Modelin kullanilmast

e. Modelin izlenmesi

2.5.1.1.1 Problemin Tanimlanmasi

Problemin tanimlanmasi siirecinde basariya ulasabilmek icin dncelikle ihtiya¢ analizi
yapilmalidir. [htiyag analizinin ardindan o alandaki problemi tanimlamak gerekmektedir.
Problemin simirlarinin net bir bigimde ¢izilmesi ve problemin anlasilabilir bir dille ifade
edilmesi saglanmalidir. Ayrica erisilmek istenen basarim oOlgiitii net olarak ortaya

konulmalidir.
2.5.1.1.2 Verilerin Hazirlanmasi
Modelin kurulmas: ve degerlendirme asamasinda meydana gelebilecek problemleri

¢ozebilmek i¢in bu basamaga tekrar tekrar bagvurmak gerekebilir. Bu asamada veriler veri

madenciligine uygun sekle getirilir ve Orilintlii tanima metotlarinin 6nislem adimiyla aynm
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islemleri yapmaktadir. Modele uygun verilerin olusturulmasi igin veri toplama, verilere
deger atama, ayrik verileri birlestirme, giiriiltiilii verilerdeki giirtiltiileri temizleme,

orneklem uzaymin olusturulmasi ve doniisiim asamalarindan olusmaktadir.

2.5.1.1.3 Belirlenen Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Belirlenen problemin ¢oziilebilmesinde problemi ¢6zmemizde bize en uygun veri
madenciligi modelini kullanmak gerekmektedir. Probleme en uygun modeli bulabilmek
icin ya Onceden yapilmis caligmalar incelenip, problemin ¢oziimiine en uygun modeli
belirlemek gerekir ya da tim model kaba kuvvet ile tek tek probleme uygulanip en iyi
sonucun elde edildigi modelin se¢ilmesi gerekmektedir. Bu basamakta ortaya ¢ikabilecek
en biiyiik problem ise teoride iyi sonuglar verdigi sanilan model kullanilarak pratikte daha

kotii sonuclar elde edilebilmesidir.

Veri madenciliginde kullanilan modeller agagidaki gibidir.
e Smiflandirma ve regresyon modelleri,
e Kiimeleme modelleri,

e Birliktelik Kurallar1 ve Ardisik Zamanl Oriintiilerini kullanan modellerdir.

2.5.1.1.4 Modelin Kullanilmasi

Modeller dogrudan bir uygulama olarak kullanilabilecegi gibi herhangi bir
uygulamanin modiilii olarak da kullanilabilir. Bir amaci ger¢eklestirmek i¢in kurulan ve
kullanilan modeller dolandiricilik tespiti, risk analizi, terk etme veya kalma egilimi gibi
uygulamalarda dogrudan kullanilabilecegi gibi, herhangi bir Ogrenci otomasyonunda

ogrencinin okulla ilgili tutumu da tespit edilebilir

2.5.1.1.5 Modelin izlenmesi

Modelin izlenmesi, modelin test sonuglar1 ile hata yiizdesinin uygunlugunun
yorumlanmasi ve kullanilan modelin farklilasan verilere ne gibi tepkiler verdiginin

gbzlenmesi siireclerini iginde barindirmaktadir.
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2.6. Veri Madenciligi Alaninda Kullanilan Modeller

Veri madenciligi alaninda kullanilan modeller temel olarak ikiye ayrilmaktadir. Bunlar

tahmin edici ve tanimlayict modellerdir.

2.6.1. Tahmin Edici Modeller

Sonuglar1 6nceden belli olan veri kiimesinden yola ¢ikilarak farkli model gelistirilmesi
ve gelistirilen bu modelden faydalanilarak sonuglar1 6nceden belli olmayan veri kiimeleri
icin sonug¢ verilerinin tahmin edilmesi amaglanmaktadir. Ongoriile bilen modeller

regresyon ve siniflama yontemleridir.

2.6.1.1 Simiflandirma ve Regresyon Modelleri

Var olan veri kiimesini kullanilarak gelecek tahmini yapilan veri madenciligi
modelidir. Egitim ve test kiimeleri olusturularak siniflandirma yapilmaktadir. Bu model
veri madenciliginde kullanilan en popiiler modeldir. Siniflandirma ve regresyon arasindaki
en bariz fark, tahmin edilen degiskenin siireklilik gostermesidir. Verileri kategorize etmede
yiiksek basarima sahip olan bu modelde karsilagilan en biiylik problem egitim ve test
verilerinin hazirlanmasidir.

Regresyon ve siniflandirma modellerinde kullanilan teknikler agagidaki gibidir;
e Yapay Sinir Aglari,
e Destek Vektor Makineleri,
e Uc Ogrenme Makineleri,
e Karar Agaclari,
¢ Naive Bayes,
e Bulanik Mantik,

e Bellek Temelli Nedenleme
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3. METiN MADENCILIGI (TEXT MINING)

Giiniimiiz teknolojisi her alanda ¢ok sayida ve ¢ok ¢esitli verinin olusmasina neden
olmakta ve bunlara kolay ulagilmasini saglamaktadir. Gittik¢e biiyliyen veri hacmi i¢inde
onemli bilgiler kaybolup giderken, degerli bilgilere ulasmak icin 6zellikle yar1 yapisal
veriler olan belgelerin igeriginin belirlenmesi ve buna uygun sorgulanabilmesi ihtiyaci
kendini hissettirmektedir. Giinliik hayatimiza baktigimizda gazeteler, makaleler, raporlar
birer belgedir ve veri niteligi tasirlar. Geleneksel yontemler bir yere kadar belge
yigmlarindan faydali ve gerekli bilgileri bulmaya yardimci olsalar da asil olarak gereken
detay ve Ozel bilgilere bu yontemler ile ulasmak zordur. Bu nedenle bu tiir verilerin
incelenmesinde Metin Madenciligi teknikleri 6ne ¢ikmaktadir.

Veri tabanlar1 programlarin otomatik olarak iglemesi i¢in tasarlanmaktadir. Metin ise
insanlarin okumasi i¢in yazilir. Metinleri en azindan insan kadar okuyabilen ve anlayabilen
programlar yoktur [17]. Dogal dil isleme alaninda gelinen olaganiistii noktalara ragmen
beklenen gelecek icin Oyle bir program mevcut degildir. Bir¢ok arastirmaci insanlarin
yaptig1 sekilde okuyan ve anlayan programlari yazmamizdan 6nce aklin nasil ¢alistigini
gosteren tam bir benzetime ihtiyag olacagimi diisiinmektedir. Bu konuda farkli
disiplinlerden c¢aligmalara ihtiya¢ vardir. Bunlardan birisi de Metin Madenciligi
caligmalaridir.

Metin Madenciligi, isletme dokiimanlari, miisteri yorumlari, web sayfalar1 ve XML
dosyalarini igeren yapisal olmayan veri kaynaklarinin herhangi bir ¢esidinden gelen yeni,
onceden bilinmeyen, potansiyel olarak kullanigh bilgiyi kesfetme stirecidir [18].

Bagka bir deyisle Metin Madenciligi, derlemlerden yeni bilgileri tiiretme islemi olarak
da tanimlanabilir. Derlem (corpus-kiillliyat), elektronik ortam iizerinde toplanmis yazili ya
da sozlii dogal dil segkilerinin belli prensipler dahilinde bir araya getirilerek dilbilimsel ve
yapisal bilgi ile isaretlenmis halinden olusan veri tabanina denilmektedir. Metin
Madenciligi ¢aligmalarindan elde edilen bilgiyle, analiz edilmis olan metin kaynaklarinda
acik olarak goriilmeyen iliskiler hipotezler veya egilimler oldugu anlasilir [17].

Diger bir tanimda ise Metin Madenciligi, isletme arsivinde veya internet iizerindeki
belgelerde bu belgeye benzer belgelerin olup olmadigi elle bir siniflandirma gerekmeden
benzerligi bulmaktadir. Bu benzerlik genellikle otomatik olarak c¢ikarilan anahtar

kelimelerin tekrar1 hesaplanarak yapilmaktadir [19]. Metin Madenciligi, veri
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madenciliginin genel alaninin bir pargast olarak diigsiiniilmesine ragmen aligilagelen veri
madenciliginden farklidir. Ana farklilik, metin madenciliginde oriintiilerin olay tabanli veri

tabanlarindan daha c¢ok, dogal dil metinlerinden ¢ikartilmasidir.

3.1. Metin Veri Tabam Olusturma

Veri tabani bir veya daha fazla uygulamaya hizmet vermek tizere bir araya getirilmis
birbirleriyle iligkili veriler biitiiniidiir. Veri taban1 sadece verinin saklanmasina degil, ayni
zamanda o veri lizerinde degisiklik yapilmasina da imkan vermekte, bilgisayarda veri
islemek amaciyla kullanilmaktadir. Veri tabani, degisik tiplerdeki varliklara, bu varliklarin
Ozniteliklerine ve bunlar arasindaki iliskilere ev sahipligi yapan bir yapidadir. Veri
tabaninin 6zellikleri su sekilde siralanabilir [20]:

e Veri tabaninda kayitlar yinelenmez. Her bilgiden sadece bir tane vardir.

e Veri tabaninda bulunan bilgiler standart hale getirilir.

e Veriler bir biitiin halindedir.

e Veri tabanindaki bilgiler farkli amaglar dogrultusunda farkli bakis agilari ile
farkl kullanicilar tarafindan ayni anda kullanilabilir.

e Veri tabanindaki tiim bilgiler ayn1 yerde saklandigi igin iizerinde giivenlik
sinirlart  olusturulur ve giris ve c¢ikislar kontrol altinda tutulmaktadir.
Istenmeyen veya giivenlik agisindan tehdit olusturabilecek kullanicilarin veri
tabanina erigimi kisitlanir veya engellenir.

e Beklenmeyen herhangi bir durumda veri kaybinin en aza indirgenmesi igin veri
tabaninda belirli araliklarla yedekler alinmaktadir.

Veri tabanin en 6nemli 6zelliklerinden biri; ¢ok bilyiik verilerin giivenli ve hizli bir
sekilde ihtiya¢ duyulan veriye doniistiirmesidir. Veri tabani tiirleri su sekilde siralanabilir.
Nesne Yonelimli Veri Tabanlar1 (Object-Oriented Databases), Dagitik Veri tabanlar
(Distributed Databases), Hiper Medya Veri Tabanlari (Hypermedia Databases), Cok
Boyutlu Veri Analizi, Veri Bankalari.

Veri ambarlar1 ise, bilgiyi elde edebilmek icin gergeklesen veri madenciligi
siireglerinin lojistik kaynagi olarak diisiinebilir. Islenecek veriler veri ambarlarmdan
tedarik edilir. Veri ambarlarinda farkli yapida veriler depolanir ve kullanilacak veriler tek
cati altinda toplanmaktadir [21]. Ayrica veri ambarlari, isletmelerin tarihsel verilerini

icerdigi icin veri tabanlarindaki gereksiz detaylardan arindirilmistir ve orada oldugu gibi
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anlik olarak giincellenmezler, belli zaman araliklar1 ile giincelleme s6z konusudur. Veri
ambar1 sakladig veriyi ayni ortamda analiz etme imkani tanir.

Online Analytical Processing (OLAP), veri ambar1 analiz etmek i¢in gelistirilen ve en
sik kullanilan yontemdir. OLAP araglar1, “BigData”y1 analiz etmek i¢in gelistirilmistir ve
SQL’ den daha iistiin analiz yetenegine sahiptir. Interaktif veri analizini yapabilmek icin de
OLAP araglarindan faydalanilir. Bu araglarin temel hedefi, siireci miimkiin oldugu kadar

otomatiklestirmektir [22].

3.2. Metin Onisleme

Metin smiflandirma algoritmalar1 i¢in gerceklestirilmesi gereken ilk adim metin
Onisleme adimmudir. Veri 6n isleme asamasi asagida belirtilen nedenlerden dolay1
gerceklestirilir.

1-Veri iizerinde bulunabilen problemleri ¢6zmek,
2-Verinin dogal yapisin1 6grenerek daha anlamli ve kaliteli analiz yapabilmek,
3-Veriden daha anlamli bilgi {iretebilmek [23].

Tiirkge dilinin yapisi geregi 6n isleme zor olmaktadir. Ciinkii Tiirk¢e sondan eklemeli
bir dildir ve bir kelimeye eklenen ekler o kelimenin anlamin1 daha da genisletmekte hatta
degistirmektedir. Ayrica tek bir Tiirk¢e kelimeden birden fazla degisik anlamda kelimeler
tiiretilebilir. Sondan eklemeli yap1 ve anlam geniglemesi sebebiyle, Tiirk¢e igin daha ¢ok
0zel metin madenciligi tekniklerinin gelistirilmesi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
sebepten dolayi, kelimede var olan tiim 6zel karakterlerin kaldirilmasi ve harflerin kiigiik
harfe ¢evrilmesi disinda; anahtar kelimelerin ve joker olusturulmasi gibi 6n isleme
islemlerinin gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Metin dosyalarinin kategorilerini tespit edebilmek i¢in dokiimanlar kelime vektorleri
olarak gosterilecektir. Vektoriin boyutu daha 6nceden olusturulan sozliigiin boyutuna esit
olacak, agirliklari ise ¢esitli algoritmalarla ifade edilecektir (Binary, frekans, tf-idf gibi).

Dogal diller kullanilarak yazilan metinler matematiksel olarak bir vektor veya bir say1
dizisiyle ifade edilmezler. Boyle bir matematiksel degerin olmamasi, metin madenciligi
siirecinin zorlasmasma sebep olmaktadir. Ornegin internet ortaminda birgok yazili
dokiiman bulunmaktadir, bu metinlerde devrik yapili climleler, kisaltmalar, g¢esitli
noktalama isaretleri, 6zel karakterler ve hatalara da siklikla rastlanmaktadir. Bu sebepten

dolay1 metin Onisleme adimi metin madenciliinin vazge¢ilmez unsurudur, ¢linkii metin
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siiflandiricinin anlamlandirabilecegi forma doniismezse siniflandirma islemi basarisizlikla
sonuglanir. Metin 6n isleme adimlar1 asagidaki gibidir.

1- Kategorizasyon asamasi: Kategoriler belirlenir ve bu kategorilerle
iliskilendirilebilecek metinler kullanilarak sézliik olusturulur.

2- Sozliikte N adet kategori belirten kelime sayisinin oldugu varsayilirsa, sozliikte
tim kelimeler tek tek incelenir ve joker olarak kullanilabilecek kelimeler tespit edilerek
sozliikk gilincellenir. Burada sozliigii giincellemek i¢in dogrusal arama algoritmasinin
kullanilmas1 gerekmektedir.

Ornek:

Sozliikler

Sozliikte

Sozligi

Sozli* (“Sozli” kelimesinin sonuna ne gelirse gelsin kabul et demektir, “Sozlik”
sOzciigii olarak degerlendir).

3- Sozliikte olusan tiim kelimeler vektor agirliklandirma yontemi kullanilarak ifade

edilir.

3.2.1. Joker Yontemi

Metinlerde gegen sozcliklerin yerine govdelerinin de kullanilabilecegi bir onceki
boliimde yer alan 6rnekte gosterilmisti. Bunun en temel sebebi ise, eklemeli dillerden olan
Tiirkge’de bulunan sdzciiklerin ek alarak baska anlamlari ifade etmeleridir. Ornegin
“bilgisayar” kelimesi ile “bilgisayar1”, “bilgisayarda”, “bilgisayardan”, ve “bilgisayarin”
kelimelerinde kesme isareti kullanilmazsa bu kelimeler farkli kelimeler olarak
degerlendirilebilmektedir. Eger ekli sozciiklerin her biri farkli kelime olarak sozliige
eklenirse, sozIliglin boyutu ¢ok biiyiir ve islem hiz1 yavaslayacaktir [24]. Joker kelime ise
ayni dizilime sahip farkli ekler almis kelimelerin tek bir kelime ifade edilmesini saglayan
Joker kelime denmektedir. Joker kelimelerin tespit edilmesi i¢in Non-determistic Finite
Automata (NFA) kullanilabilmektedir. Joker kelime, temel kelimedir ve ona gelecek
eklerle anlamda biiyiik kaymalar1 yasanmamaktadir. Kelimeden ¢ekim ve yapim eklerini
ayristirarak kelimenin koki elde edilmektedir. Ancak joker kelimelerde koke indirgeme
sart1 yoktur. Kelime yalin halde degil, ekli halde de bulunabilir [23]. Metin kategorisinin

belirlenmesinde joker kelimeler hayati 6nem tasimaktadir. Joker yontemiyle anlamsal
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olarak iliskili kelimeler tespit edilebilmektedir. Ornegin “masa* “jokerli kelimesiyle (*
sembolii joker oldugunu ifade etmektedir), “masa” sozciigiiniin sonuna nasil bir ek gelirse
gelsin masa sozciigii belirtilmis olacaktir.

Ornek: “ayakkabic1” ve “ayakkabicilar” kelimelerini ayr1 anlamlarda diisiiniirsek bu
kelimelerin sozliige eklenmeleri gerekmektedir. Bu da sozliigiin boyutunun biiyiimesine,
durum agacindaki durumlarin artmasina ve performansin diigmesine sebep olmaktadir. Bu
sebepten dolay1 ayni anlami ifade edebilecek bir govde se¢ilmesi gerekmektedir. Bu islem
sadelestirme islemi gibi diislinebilir. Bu iki sozciik yerine “ayakkabic1*” veya “ayakkab1*”
joker sozcliglinlin kullanilmas1 daha mantikli olacaktir. Boylece ayakkabi ile baslayan tiim
sozciikler ayn1 anlami ifade edecektir ve kelimenin tiim harflerini analiz etmeye gerek
kalmayacaktir. Tiirkcede sert sessizler ve sert sessizlerin yumusamasi olaylarina
rastlanmaktadir. Unsiiz yumusamas1 gergeklesme olasiligina karsin iki adet joker kelime
kullanilmas: gerekmektedir. Ornegin “kalip*”, “kalib*” joker kelimeleri sozliige
eklenecektir. Ayrica joker kelime segerken kelimenin kokiine inmek her zaman ise yarayan
bir yontem degildir. Ornegin “balik” kelimesinin “bal*” olarak segilirse yanlis anlamlarin
tiiretilebilir. Bu sebepten dolayr “balik” anlaminin tiiretilebilmesi i¢in “bal*” joker
sOzciigiinlin kullanilmasi yersiz olacaktir. Bir bagka ornekte ise “ev*” joker sozciigiinden
evren, evrim gibi sozciikler tiiretilebilir ve burada da anlam kaymasi yasanmaktadir.
Tiirkcede karsilasilan sikintilardan birisi de “yor” ekinin kullanmilmasidir. Ornegin “yor” eki
yok edilerek kok bulunmasi istenirse bazi problemli durumlar meydana gelmektedir.
Ornegin “istiyor” kelimesinden “yor” eki kaldirilip joker kelime tiiretilirse “isti*” olarak
joker kelime elde edilir ancak, bu kelimenin yalin hali “iste”dir. Joker kelime “iste*”
olarak belirlenirse, kullanilan NFA “istiyor” kelimesini tanimlayamamaktadir. Bundan

dolay1 kullanilan NFA’nin durum tablosunun yeniden tanimlanmasi gerekmektedir.

3.2.2. Veri Filtreleme ve Vektorlerin Agirhklandirilmasi

Veri filtreleme ve vektor agirliklandirma iglemlerinin yapilabilmesi i¢in asagidaki
adimlarin takip edilmesi gerekmektedir.
Adim 1: Metinde bulunan tiim harfler kiiclik harfe ¢evrilir ve metindeki noktalama
isaretleri temizlenir.
Ornek: Tiirkiye’de bir ilk yasandu.
Sonug: tiirkiye bir ilk yasandi
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Ormnek: Malezya’da deprem: 320 6lii...

Sonug: maleyza deprem 0lii

Adim 2: Noktalama isaretleri yok edilen ve tiim harfleri kiiglik harfe ¢evrilen metin

bir diziye atilir.

Dizi: (turkiye, bir, ilk, yasandi)

Adim 3: Dizideki elemanlar sozliikteki elemanlar ile karsilagtirilir. Boylece vektorel

agirliklar bulunur. Sozliikteki joker karakterlerin agsagidaki gibi oldugu varsayilirsa;

baskan*

tirkiye*

bir*

futbol*

Olusturulacak vektor ise (0,1,1,0)’dir. Bu yontemle egitimi ve test dokiimanlari

agirliklandirilabilir. Bu yontemin disinda bit, frekans ve tf-idf gibi yontemler de mevcuttur.

3.2.3. Kelime Degerleri

Dokiiman, kelimeler ve onlarin agirliklart ile gosterilir. Agirliklandirma ne kadar iyi

yapilirsa, kategorizasyon da o kadar basarili olur. Agirliklandirma 6nemli bir konu

oldugundan, cesitli teknikler gelistirilmistir.

Terim Frekansi (TF),

Ters Dokiiman Frekansi (IDF),

Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF),
Terim Ayristirma Degeri,

Olasiliksal Terim Agirliklandirma,

Tek Terim Dogrulugu,

Genetik Algoritmalar.

Asagida algoritmanin kolay anlasilabilmesi bakimindan kii¢lik boyutlu bir soézliik

kullanilarak 6n isleme asamasina 6rnek verilmistir.

Kelimeler (Sozliik) Jokerleri

ekonomi*

ciftei*
futbol*

ilag™,
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Oksu*,
transfer*
Ornek egitim dokiimanlar1 asagidaki gibi olursa;
1. Transfer siiresinin bitmesine az kala Fenerbahge transfer ettigi yeni
futbolcular tanitti. (Spor)
2. Futbol diinyasi yeni transfer edilen futbolcular1 konusuyor. (Spor)
3. Adam bir anda oksiirmeye baglamisti. (Saglik)
4. Doktor hastaya ti¢ farkli ilag¢ verdi. (Saglik)
5. Ciftgiler kayisi fiyatlarindaki diisiisii protesto etti. (Ekonomi )
6. Ekonomideki diisiis birgok esnafi olumsuz etkileri. (Ekonomi)

Dogrusal arama algoritmasi kullanilarak sozliikteki kelimeler metin dokiimaninda
aranacak ve o kelimeye ait jokerin belirlenmesi islemi yapilacaktir. Eger islem yapilan
kelimenin jokeri sozliikkte mevcutsa joker bulunur. Yani “s6z” sozciigii ile beraber “s6z*”
jokerinin de aranmasi gerekmektedir [25]. Tespit edilen sozciik sayisi boyuta eklenerek
boyut giincellenmelidir. Ornegin kategorisi bulunmak istenen metin asagidaki gibiyse:

SORGU- Transfer edilen futbolcular takimla ¢alismalara basladi.

Sozlik={ ekonomi*, ¢ift¢i* , futbol*, ilag*, oksiir*, transfer*}

Vektorlerin kelime frekansina gore ifade edilmesi;
D1=(0, 0, 1,0, 0, 2)
D2=(0, 0, 2,0, 0, 1)
D3=(0, 0, 0,0, 1, 0)
D4=(0, 0,0, 1,0, 0)
D5=(0, 1,0, 0, 0, 0)
D6=(1, 0, 0,0, 0, 0)
DQ=(0,0,1,0,0,1)

Vektorlerin bitsel olarak ifade edilmesi;
D1=(0,0,1,0,0,1)
D2=(0,0,1,0,0, 1)
D3=(0,0,0,0, 1, 0)
D4=(0,0,0,1, 0, 0)
D5=(0, 1,0, 0, 0, 0)

24



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

3.3. Benzerlik Hesaplanmasi

Siniflandirma ve dokiiman benzerligi bulma islemlerinde dokiimanlarin birbirleriyle
ne kadar iliskili oldugunun tespit edilmesi dokiimanlarin yakinliklariyla ilgilidir.
Dokiimanlarin benzerliklerini bulmak, vektorel ifadeleri kullanilarak gercgeklestirilir.
Benzerlik, dokiimanlar arasi mesafenin olgiilmesi ve degerlendirilmesidir [26], Oklid

mesafe ol¢limii ve kosiniis benzerligi en ¢ok kullanilan benzerlik tespit yontemleridir.

3.3.1. OKklit Uzakhg

X={X1, X2, X3, ....Xn} V& Y={VY1, Y2, V3, ..., yn} iki vektor olmak iizere bu iki vektor
arasindaki mesafe olan d’nin hesaplanmasidir. d degerinin distikligi vektorlerin
birbirlerine yakin oldugunu belirtir.

Oklid icin bir sozciigiin iki vektorde bulunmasi ile iki vektdrde bulunmamasi ayni
degerdedir. Oklid, bir sozciigiin sadece iki vektérde bulunmasiyla degil ikisinde
bulunmamasiyla da ilgilenir. Dokiimandaki biitiin sozciikler dikkate alinarak yapilan

siniflandirma calismalarinda diisiik performanslidir.

3.3.2. Agirhikh Oylama

k -NN, k komsu igerisinden en fazla tekrar eden sinifla ilgilenir. Bu durumda komsular
igerisinden ¢ok yakin veya ¢ok uzak egitim dokiimani arasinda degerlendirme agisindan bir
farklilik yoktur, ikisi de karar vermek icin esit degerdedir. Agirlikli oylama, uzaklik
degerlerinin karelerinin ¢arpmaya gore tersi alinip siif bazinda toplanarak elde edilen en
yiiksek degere sahip sinifin dokiiman sinifi olarak belirlenmesi ilkesine dayanir. Bu sekilde
k komsu icerisindeki en fazla tekrarlayan smif degil, en yiiksek agirliga sahip smif

dokiiman sinifi olarak atanir.
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3.3.3. Kosiniis Benzerligi

X={X1, X2, X3, ....Xn} Ve Y={VY1, ¥2, V3, ..., Yn} iki vektor olmak iizere bu iki vektoriin
benzerligi s seklinde Esitlik 3.1°te formiile edilmistir. S degerinin bliyiikliigli vektorlerin
birbirlerine yakin oldugunu belirtir. s degeri, iki dogru arasindaki agmin kosiniistidiir. S
degeri ile iki dogru arasindaki a¢i degeri ters orantilidir. S benzerlik degeri skaler
carpimlarin iki vektoriin normlarinin g¢arpimlarina oraniyla bulunur. s, maksimum 1
degerini alir. s degerinin 1’e yakinlig1 vektorlerin birbirine benzedigini gosterirken 0’a
yakinlig1 vektorler arasinda ortak sdzciligiin az oldugunu ve vektorlerin benzerliginin diisiik

degerde oldugunu gosterir.

T XiY

0 [T B

3.1)

Esitlik 3.2°da, vektorlerin skaler carpimlarini ifade etmektedir. Eger bir sozciik bir

vektorde var diger vektorde yoksa skaler carpim sonucu o sézctik i¢in 0°dir.

S_C =YL, XY (32)

Kosiniis, sozciigiin vektdrde varligini arastirir. Iki vektdrde de bulunan sézciik
degerlendirmeye alinir. Bu durum, Oklid’in aksine, dokiimandaki biitiin sozciikler alinsa

bile sdzciik varligini aragtirdigi i¢in daha dogru sonuglar tiretir.

3.4. Metin Sitniflandirma

Metin siniflandirma, 6nceden belirlenmis siniflara dokiiman atamayi hedefler [27].
Smiflandirma  yapilmadan 6nce smiflarin  belirlenmesi  gerekir. Dokiimanlarin
agirliklandirilmis degerli vektorel ifadeleri kullanilarak elde edilen benzerlik O6l¢tim
sonuglarina ve uygulanan algoritmaya gore smiflandirilmas: gergeklestirilir. Metin
smiflandirma, dogal dil metinleriyle c¢alisan bir smiflandirmadir  [28].  Metin
dokiimanlarimin uzunlugu metin madenciligi ¢alismalarindaki en blyiik sikintidir.
Dokiimanlarin 6n islemden gegirilmesi ve 6zellik se¢imi uygulanmasi boyutu azaltarak bu

sikintiyr gideren islemlerdir. Makine 6grenmesine ihtiya¢ duyulmasinin nedeni, el ile
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kategorizasyonun pahali ve zaman tiiketen bir is olusudur ki, ayrica elle siniflandirmada,
simiflandirmay1 yapan uzmanlarin vermis olduklar1 kararlara bagli olarak sonuglar da
degismektedir. Bu sebeple otomatik metotlar, algoritmalar ve biliyiik miktarlardaki verilerle
calisan araglar 6nemli bir hale gelmistir [29]. Metin smiflandirma islemlerinde egitim
dokiimanlart vardir. Siniflandirma yapilirken bu egitim dokiimanlar1 kullanilarak sonuca
gidilir. Egitim dokiimanlarinin simiflari, siniflandirma islemlerinin karar vermesine
yardimer olur ve Ozellik se¢imindeki sozciikler bu dokiimanlardan secilir. Kullanilan
egitim dokiiman sayisinin azligi [30], haber metinlerinin kisaligi, her haberin farkli
konulardan bahsetmesi smifi yansitan sozciiklerin tespit edilememesine neden olur ve
smiflandirma basarisini diisiiriir. Metin siniflandirma isleminde k-NN, Naive Bayes, SVM

ve yapay sinir aglar1 en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemleridir.

3.4.1. K En Yakin Komsuluk (k-NN) Algoritmasi

Egiticisiz 6grenme ve kiimeleme islemlerinde siklikla kullanilan algoritma K en yakin
komsuluk algoritmasidir. Kategorize edilmek istenen bireyin, veri kiimesinde bulunan K
adet veriyle olan uzakliginin bulunmasi gerekmektedir. Bu algoritmanin kullandig1 3 gesit
uzaklik tiirii bulunmaktadir ve bunlar;

e Manhattan
e Oklit
e Minkowsky

olarak belirtilebilmektedir. Bu uzakliklardan en sik kullanilani ise 6klit uzakligidir.
Veri kiimesine gelen yeni elemanin hangi kiimeye ait oldugunun bulunabilmesi i¢in 6klit
uzaklig1 kullanilir ve yeni veri en yakin oldugu kiimeye dahil edilir. Veri kiimeye dahil
edildikten sonra kiimenin merkezide giincellenmektedir. Asagidaki sekillerde k-NN

algoritmasi kullanilarak yeni gelen verinin kiimeleme igleminin yapilmasi gosterilmektedir.
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Sekil 3.1. Verinin kiimelere olan uzakliginin hesaplanmasi

Sekil 3.2. Verinin en yakin kiimeye dahil olmas1
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3.4.1.1. K En Yakin Komsuluk (k-NN) Algoritmasi Bit Agirhiklandirma Algoritmasi

Bu algoritmada aranilan metnin dokiimanda hangi siklikla bulunduguyla vektor agirlik
andirmasi1 yapilmamaktadir. Bir s6zciigiin ilgili metinde 2 kez gecmesi veya 5 kez gegcmesi
o sozcigin agirhgm degistirmeyecektir. Eger aranilan sozciik metinde varsa 1 yoksa O
olarak ifade edilmektedir. Burada da lineer algoritmasi kullanilir ve aranilan kelime
bulununca arama islemi bitirilir ve diger adimlara bakilmaz.

Egitim ve sorgu vektorleri onisleme asamasinda agirliklandirilmis. Asagidaki ornekte
bitsel agirliklandirilmis 6rnek vektorler verilmistir.

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)
DS=(0,0,1,0,1,0)

Bitsel olarak uzayda ifade ettigimiz her vektoriin sorgu vektoriimiize (DS) olan
uzakligint hesaplanarak ve ilgilesim denklemi kullanilarak asagidaki degerler
hesaplanmalidir.

sim(d1,g9)=0
sim(d2,g)=0
sim(d3,q)=0
sim(d4,q)=0
sim(d5,q)=0.707
sim(d6,g)=0.5
Benzerligi 1’e en yakin olan deger alinir ve bu deger sim(d5,q)=0.707 degeridir. Bu

sebepten dolay1 verilen metin D5 kiimesine aittir.

3.4.1.2. K En Yakin Komsuluk (k-NN) Algoritmasi Frekans Agirhiklandirma

Algoritmasi

Bu algoritmanin bir onceki algoritmadan en temel farki, aranilan sozciigiin metinde

gecme siklig1 yani frekansi agirliklandirma vektoriine etki etmektedir.
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Asagidaki Ornekte c¢esitli Onerilen algoritmayla agirliklandirilmis rastgele vektorler
verilmektedir.
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)
DS=(0,0,2,0,1,0)
Yukarida verilen vektorlerin benzerlik degerleri ise asagida hesaplanmaistir.
sim(d1,g)=0
sim(d2,q)=0
sim(d3,q)=0
sim(d4,q)=0
sim(d5,q)=0.8944
sim(d6,q)=0.4
Benzerligi 1’e en yakin olan deger alinir ve bu deger sim(d5,q)=0.8944 degeridir. Bu

sebepten dolay1 verilen metin D5 kiimesine aittir.

3.4.1.3. K En Yakin Komsuluk (k-NN) Algoritmasi Tf-IDF Agirhklandirma

Algoritmasi

Metinleri vektorel olarak tanimlamak i¢in kullanilan algoritmalardan birisi de Tf-idf
algoritmasidir. ~ Tf-idf  algoritmasi  metin ~ smiflandirmak  i¢in ~ k-NN  ve
SVM (Support Vector Machine — Destek Vektor Makineleri) ile iligkilidir. Bu algoritmada
frekans Onemli bir rol oynamaktadir. Kelimenin ge¢me sikligina gdére metnin degeri
Olgtilmektedir (Tf — Terim Frekans degeri). IDF kavrami ise frekansi diigiik kelimelerin
agirliklandirilmasinda kullanilmaktadir. IDF tiim egitim verileri i¢in hesaplanmaktadir. Bir
metin belgesinde herhangi bir kelimenin frekansi ¢ok yliksekse, o sézciigiin o metin
belgesi icin belirleyici olmadig1 kanisina varilabilir. Ornegin telgraf metinlerinde sik sik
“stop” kelimesi gegmektedir [31]. Bu algoritmada diger algoritmalar gibi benzerlik temelli
caligmaktadir ve bu algoritmanin birden fazla versiyonu bulunmaktadir [32]. Terim agirlig

ve frekans kimligi Esitlik 3.3 ve 3.4’de verilmistir.
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Wae = tfa. idfy (3.3)

idf, = log (dift) (3.4)

tf (Dokiimanda bulunan kelimenin dokiimandaki goriilme siklig1)
D (Toplam dokiiman sayisi)
df; (Dokiiman Frekansi (Kag egitim dokiimaninda ilgili kelime gegmis))
Bu algoritmanin ¢alismasinda oncelikle frekans vektorleri bulunur ve frekans
vektorlerine gore islemler yapilir. Asagida 6rnek vektorler verilmistir.
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)
DS=(0,0,2,0,1,0)
D1 dokiimani i¢in tf- idf agirliginin hesaplanmasi agagidaki gibidir.
T1(s6z)=2
D=6
dft=1
IDF=log(D/dft)=log(6/1)=0.778
T*IDF=2*0,778=1,556
W1=(0,1.556,...)
Yukaridaki islemler yapilarak “s6z” kelimesinin D1 belgesine gore agirhigi

bulunmustur. Benzerligi 1’e en yakin olan deger alinarak islem tamamlanur.
3.4.2. Naive Bayes Olasihk Yontemi

Istatistiksel siniflandirma modeli tekniklerinden biri olarak kullanilan “Naive Bayes”
teknigi, olasilik hesaplama temeline dayanan bir tekniktir. Daha 6nceden kayith olan belirli

bir smifa yerlestirilmis olan veriler kullanilarak, yeni verilerin mevcut olan siniflardan

hangisine dahil olacag1 olasiliginin hesaplanmasi yontemidir [33].
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Bu teknik, herhangi bir anlasilmaz veya belirsizlik tasiyan bir durumun modelini
olusturarak, bu durumla ilgili evrensel dogrularla ve gercek¢i gozlemler 1s181inda belirli
sonuglara ulasabilmektedir. Cikan sonuglar iizerinde olasilik hesaplamalar1 yapilarak
belirsizlikler giderilmeye ¢alisilir. Bu algoritma ile 6rnegin, egitim sektoriinde bir kisinin
yaptig1 nitel yorumun polaritesi tahmin edilebilir. Ayrica miisterilerin harcama artislarinin
belirlenmesi de bu teknige O6rnek olarak gosterilebilir. Belirli adet miisterinin yaptiklar
aligveris verilerinin yaninda miisterilerin egitimi, yas, cinsiyet, gelir gibi verileri de
miisterilerin harcama artislarinin olasiliklarinin ¢ikarilmasinda kullanilabilmektedir [34].

“Naive Bayes” teknigi, metin belgelerinin siiflandirilmasinda; metin madenciligi
uygulamalarinda da siklikla kullanilmaktadir. Biiylik veri tabanlari arasindan hizli olarak
istenilen kurallarin ¢ikarilmasinda da basarili sonucglar aldig: literatiir taramalarinda

gbzlemlenmistir.

3.4.2.1. Multi-Variate Model

Siniflandirma islemlerinde her smif ayr1 olmak iizere, sinifi olusturan dokiimanlarin
sOzciikleriyle islem yapilir. Diger simiflarin dokiimanlart ve sozciikleri hesaplama
islemlerinde dikkate alinmaz. Sozctgiin, smifin dokiimanlarinda geg¢ip gecmedigiyle
ilgilenir.

X={X1, X2, X3, ... ,xn} smiflandirilmas1 yapilacak olan vektordiir. Esitlik 3.5’de w;
sOzcligiiniin ¢k sinifinda gegme olasihigi formiilii verilmistir [35]. g_Swi, W; s6zciigliniin Cy
simifindaki belgelerde ge¢me sayisi; d_s, ¢k sinifindaki toplam belge sayidir. Esitlik 3.5°de
bulunan paydaki 1 ve paydadaki 5 ifadeleri bir kelimenin sinif igerisinde gegmemesi
durumunda sonucu 0 yapmasini engellemek igindir. Biitiin siniflardaki belge sayilari esit
ve 5 sinif oldugu i¢in pay 1, payda 5 verilmistir ve bu sonucu etkilememektedir. Cesitli

stfir olasilik sorunu gidericiler kullanilmistir [36].

1+g_sw;
5+d_s

p(Xlcy) = (3.5)

Esitlik 3.6°de gosterilen formiil Esitlik 3.7 daki gibi degistirilmistir. X vektoriiniin cy
smifinda olma olasilig1 ve test belgesinin sinifi olan C(X) formiile edilmistir. En yiiksek
degerine sahip sinif test belgesinin simifidir [36]. whyi, w; kelimesinin bit olarak agirligini

ifade etmektedir.
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C(X) = argmax,, p(Xle) = argmaxe, [T pwil )" ™ (1 = p(wiler))' ™ (3.6)

C(X) = argmax. p(X|c,) = argmax., Y1, log(p(w;lc,)™i (1 — pwilce)) ™)  (3.7)
3.4.2.2. Multi-Nominal Model

X={X1, X2, X3, ....Xn} smiflandirilmas: yapilacak olan vektordiir. Esitlik 3.8’da w;
kelimesinin ¢k siifinda gegme olasiligi formiilii verilmistir [36]. g_Swi, Wi Kelimesinin c
simifinda gegme frekansini; t S, ¢k smifindaki toplam kelime sayisini; V, c¢ smifindaki

toplam belge sayisin1 belirtir.

p(wlcy) = =& (3.8)

V+t_s

X vektoriiniin ¢y sinifinda olma olasiligi, her sinifta esit sayida belge oldugundan
Esitlik 3.9’de gosterilen formiil degistirilerek Esitlik 3.10°deki gibi revize edilmistir. p(ck)
simifinin olasiligini; K ise toplam kategori sayisim1 gostermektedir. Olasiligi gosteren en

yiiksek degerli test belgesinin siifidir ve C(X) seklinde ifade edilir.

ilck)
C(X) = argmax.,p(X|c,) = argmax,, p(c)k! H?zl—p(;;!ik (3.9)
yn log(pwile) Wi
C(X) = argmax,, p(X|cy) = argmax.,p(c)k! X7y o (3.10)

3.5. Metin Madenciligi ve Dogal Dil isleme Yontemleri

Metin Madenciliginde bilgi elde etmek i¢in kullanilan en verimli yontemlerden birisi
de dogal dil isleme (NLP) yontemleridir. Dogal dil isleme kullanilarak metinden daha
anlaml bilgiler ¢ikarilmaya baslanmistir. Insanlarin kullandiklar1 dogal dili ¢dziimleme,
anlama, yorumlama ve iiretme dogal dil islemenin ana islevlerinden ve bu islevi yerine

getirebilmek igin bilgisayar bilimlerinden faydalanilan yeni bir miihendislik disiplini
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ortaya cikmustir. insan- makine etkilesimi, yapay zeka, robotik vb. ¢aligmalar dogal dil
isleme sayesinde daha ileri diizeye ¢ikartilmistir [37].

Metin Madenciliginde, belgelerin analizi i¢in, igeriginin anlamini tagiyan kavramlarin
tespit edilmesi gerekmektedir. Bu kavramlar kelimeler veya kelime gruplari ile ifade edilir
ve terimler olarak adlandirilir. Belge igindeki terimlerin ¢ikarilmasi basli bagina bir
konudur ve dogal dil isleme c¢alismalart kapsaminda incelenen bir alandir. Dogal dil
islemenin belge analizi siirecindeki en Onemli faydasi terimlerin yani kelimelerin
ayristirilmasi, eklerinden arindirilarak anlamini  kaybetmeyen en kisa bigimlerine
doniistiiriilmesidir. Ciinkii ayn1 anlam i¢in kullanilan kelimeler dilbilgisi kurallar1 geregi
farkli bi¢gimlerde bulunabilir ve bu farkli kullanim bigimleri ortadan kaldirilmadig: takdirde
farkli anlam tasiyan terimler gibi isleme alinarak, belgelerin ger¢ek anlamina ulagilmasini
engelleyebilirler. Dogal dil isleme ¢aligmalar1 kapsaminda yiiriitiilen girisimler dort ana
grup altinda toplanabilir [38].

¢ Bicim birimsel ¢éziimleme (Morfolojik analiz)
e So6zdizimi ¢oziimlemesi (Sentaktik ¢oziimleme)
¢ Anlam ¢oziimlemesi (Semantik ¢éziimlemesi)

e Anlam kargasasiin giderilmesi

a) Morfolojik Analiz (Bicimbirim): Bi¢imbirim sozciiklerin yapisiyla ile ilgilenir.
Tirkge icin sozciiklerin tiiretilmesi ve ekler ¢ok dnem tasir. Her dilde iki farkli sekilde
sOzciik olusturulabilir. Bunlardan biri ¢cekim, digeri ise tliretme yontemidir. Cekim yoluyla
sozciik olusturulurken bir sozciigiin farkli sekilleri kullanilir. Tiiretme ise var olan eski
sozciiklere yapim ekleri eklenmesi yoluyla yeni sozciik olusturma yontemidir [38].

b) Sozdizimsel Analiz (Sentaktik Analiz): Var olan sozciik kiimesinin anlamli bir
climle olusturup olusturmadigini tespit edebilmek i¢in sentaktik analizin yapilmasi
gerekmektedir. Sentaktik analiz, dogal dil isleme modelinin olusturulabilmesi ig¢in 6n
sarttir. Kelimelerin rastgele bir araya gelmesinden, anlamli bir ciimle olusmayacaktir.
Dogru bir climle yapisi olusturulamadiginda, o ciimleyi dogal dil islemeyle analiz etmek
yersiz olacaktir. “kii¢iik kos mavi” kelimeler grubu anlamli bir yapida degildir [38].

Sozdizimsel analiz, morfolojik analiz yardimiyla ciimlenin yapisal bir tanimini
olusturan bir yontemdir. S6zdizimsel analizin temel amaci, kelime yiginlarindan climle
birimlerini elde etmektir. Cimle birimleri, tamlamalar, kelimeler ve benzeri gibi ifadeler

climle birimlerini olusturmaktadir. Tiirkcede ciimle yapisi Ozne, nesne ve yiiklem
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(O+N+Y) 6gelerinden olusmaktadir. Anlam arttik¢a ciimlelerde, ciimlelere yer tamlayicist
ve zaman tamlayicist gibi yeni 6geler yer alacaktir. Ayrica, edat, bagla¢ gibi unsurlar
ctimlelerin anlamlarim kuvvetlendirmek i¢in eklenebilir.

Simiflandirma dillerin  s6zdizimi ac¢isindan Onem tasimaktadir. Cesitli dillerde
ciimlenin temel 6geleri olan 6zne (O), nesne (N) ve yiiklemin (Y) diiz ciimledeki temel
dizilisinin O-Y-N, Y-O-N ve O-N-Y seklinde oldugu gériilmiistiir. Ayrica, kullanilan diger
ogeler, dolayl tiimleg¢ (D), zarf tiimleci (Z) olarak kabul edilebilir. Tiirkgenin anlam
analizinden dolay1, ciimlede vurgulanan 6geler cliimlenin yiiklemine yaklastirilir [39].

¢) Anlamsal Analiz (Semantik Analiz):Herhangi bir ciimlede anlatilmak istenenin
anlasilmasi yani climlede anlatilmak istenen duygu veya diisiincenin analizi anlamsal
olarak yapilir.

Kavram, bir nesnenin zihindeki tasarim bi¢imi; kelime ise bu bicimin gostergecidir.
Gosterilmek istenilen, kavram; gosteren, kelime olarak adlandirilabilir. Kelimelerin
belirttigi kavramlarin, ¢evredeki her tiirlii olaylarin, hareketlerin ve hayallerin zihindeki
degerlendirilis bicimine anlam denir. Insanoglu, dogada olup biten her sey icin zihninde bir
kavram olusturur. Bu kavramlarin zihindeki degerlendirilis bigimleri, anlami1 meydana
getirmektedir. Kelimeler, insanlarin zihinlerinde meydana getirdikleri canlanma ile anlam
kazanirlar. Burada oOzetle, “kelimeler yansittiklart kavramlara gore degerlendirilirler ve
anlamli duruma gelirler” denilebilir.

Anlamsal analiz yapilirken, dncelikli olarak kelimelerin tek tek veritabanindan uygun
nesnelerle eslestirilme isleminin yapilmasi gerekir. Bu islem, her zaman birebir esleme
olamayabilir. Diger bir deyisle, kelimelerin ifade ettikleri anlamlar her zaman bir tane
olmayabilir. Ayrik kelimelerin bir ciimledeki dogru anlamini bulma islemine ‘“kelime
anlam berraklastirilmasi” denir. Bu islem, ciimle icinde gegen bir kelimenin sozliikteki
anlamlarimin belirlenip bunlardan uygun olaninin se¢ilmesidir. Climle i¢inde gegen her bir

kelime, diger kelimelerin dogru anlamlarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in 6nem tasimaktadir.

3.6. Metin Madenciliginin Uygulama Alanlar:

Metin madenciligi, metinlerin bulundugu her platformda kullanilabilir. Metin

madenciliginin kullanildig1 alanlar asagida gosterilmistir [36].

a. Miisteri iligkileri yonetimi
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Benzer icerikleri belirleme

Web igerikleri siniflandirma

Y azar tanima sistemleri
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k. Soru-cevap sistemleri

Yukarida belirtilen alanlarda ve bir¢cok alanda metin madenciligi kullanilmaktadir.
Ozellikle sosyal medyanin yayginlasmasiyla beraber, bireylerin bu medya araglar
araciligryla metin paylasiimasi ¢ogalmustir. internette paylasilan biiyiik verinin yiiksek bir
cogunlugu yapisal degildir. Eger bu veri yapisal hale getirilirse paha bigilemez degerde bir
bilgi altyapisina sahip olunacaktir. Bu tezde metin verisinden bilgi elde edebilmek igin
kullanilan yontemler arastirilip literatiir taramasi yapilmistir. Tez ¢alismasinda ise ¢ok
daha hizli kod optimizasyonu yapilmis yeni bir metin madenciligi sistemi gelistirmek

istenmektedir.

36



4. FiKiR MADENCILIiGI

Interaktif egitim, sosyal medya ve internet kullanimimin yayginlastig1 giiniimiizde,
egilimleri, marka degerlerini, bir konunun nasil anlasildigini vb. durumlari tespit
edebilmek icin fikir madenciliginin kullanilmasimin gerekliligi ortaya c¢ikmistir. Ayrica
sosyal medya iizerinden elde edilen veriler kullanilarak fikir madenciligi yapilmakta ve
iilkelerde biiyiik ¢apli olaylar meydana gelmektedir. Ornegin Misir’da Hiisnii Miibarek’e
kars1 muhalifler twitter’da organize olup ve ayaklanma baslatmiglardir. Bu boliimde, “Fikir

Madenciligi” ile ilgili konular incelenecektir.

4.1. Fikir Kavram ve Bilesenleri

Fikir; kelimesi TDK’ da 1. Diisiince, 2. Diisiin, 3. Kuruntu olarak tanimlanmaktadir.
Fikir; a, b hakkinda ne diislinliyor? Sorusuna cevap veren bir climle parcasi olarak
tanimlanir. Fikirler dogrudan ifade edilmelidir. A¢iklayanin kelime se¢imine bakarak onun
ne hissettigi hakkinda birisinin yapabilecegi anlam ¢ikarmalarini icermez. Fikirler gelecege
ait tahminler icermez [40].

Fikir 6znel bir ifadedir. Bir fikir bir kanit tarafindan destekleniyor olabilir, buna
ragmen insanlar ayn1 gerceklerden yola ¢ikarak zit fikirde bulunabilirler. Fikirler yeni
kanitlar sunulmaksizin nadiren degistirilebilir, bu ancak gerekgeli olabilir.

Diinyada  metinsel enformasyonlar genis Olciide iki ana  kategoride
siniflandirilabilmektedir: Gergekler ve Fikirler. Gergekler, olaylar ve varliklar hakkindaki
nesnel ifadelerdir. Fikirler ise, insanlarin olaylar ve varliklar hakkindaki algi veya
duygularint yansittiklar: siibjektif aciklamalardir. Metin enformasyon isleme iizerindeki
mevcut arastirmalarin ¢ogu, neredeyse sadece gercek enformasyonu elde etme, web
aramasi, diger bir¢ok metin madenciligi ve dogal dil isleme gorevleri iizerinde
yogunlagmistir. Sadece yakin zamanlara kadar fikirleri isleme iizerinde kiiclik caligmalar
yapilmustir. Fikirler 6nemlidir, birisi bir konuda karar vermek istediginde, o konu ile ilgili
diger fikirleri bilmek ister. Bu yalnizca kisiler i¢in degil, organizasyonlar i¢in de gecerlidir.
Amerika’da 2000 den fazla kisi iizerinde yapilan iki arastirmadan elde edilen sonuglar bu

Ongoriiyli destekler niteliktedir ve sonuglarindan bazilar agagidaki sekildedir.
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e Internet kullanicilarinin % 81°i en az bir kez bir iiriin {izerinde ¢evrimigi arastirma
yapryor,

e Internet kullanicilarinin % 20’si satin alma amaci olmadan da ¢evrimici arastirma
yapabiliyor,

o Lokanta, otel ve gesitli servislerin ¢evrimi¢i yorumlarinin okuyucularinin %73-
%87’s1 yorumlarin satin almalarinda 6nemli bir etkiye sahip oldugunu soyliiyor,

e Miisteriler %20-%99 oraninda bir 5 yildizl1 iiriin i¢in, bir 4 yildizli {iriin fiyatindan
daha fazlasin1 6demeye istekli olduklarini soyliiyorlar,

e Miisterilerin %32’si bir ¢evrimici derecelendirme sistemi araciligiyla bir {iriin,
servis veya kisi hakkinda degerlendirme yapmislar ve % 30’u iiriin veya servis igin

bir ¢evrimic¢i yorum géndermislerdir.

Fikrin bilesenleri asagidaki sekilde agiklanabilir:

Fikir sahibi: Belirli bir nesne {izerine 6zel bir fikre sahip kisi, grup veya

organizasyondur.

Nesne: Uzerinde bir fikir ifade edilen iiriin, kisi, olay, organizasyon, konu veya hatta
bir fikirdir.
Fikir: Bir fikir sahibinden bir nesne iizerine bir bakis, tutum veya degerlendirmedir.

Bir fikir ¢ogu kez duygu kelimeleri igerir, bu fikir pozitif, negatif ve nétr kutuplar
olarak smiflandirilabilir. Ornegin; “Cemre, Veysel’in sevimsiz bir tip oldugunu séyledi”
climlesi Veysel agisindan negatif kategoride degerlendirilebilecek bir ciimledir.

Gilincel arama motorlarinda, nesneler kelimeleri ile anlatilabilir. Arama motorlari
fikirleri aramaz. Fikirleri birka¢ kelime ile anlatmak zordur (suyla ¢alisan bilgisayarlar
hakkinda insanlar ne disiiniiyorlar gibi). Gegerli arama yontemleri fikir arama igin uygun

degildir. Bu olumsuzluklar fikir madenciliginin ¢ikis noktasini olusturmustur.

4.2. Fikir Madenciligi ile Tlgili Cahsmalar

Ureticiler, markalar1 hakkinda bilgi edinmek iizere dogru olsun ya da olmasin

rekabetci bilgi, aykir1 hareketler veya halkla iligkiler aktiviteleri i¢in her zaman medyay1
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izlemeye ihtiya¢ duymuslardir. Technorati, giinliik olarak yeni yaratilan 75.000 blogu ve
tirtinler hizmetler {izerine tartisma igeren birgok tiiketici fikirlerini (her giin 1.200.000 yeni
gonderi) ortaya ¢ikarmaktadir. Gazete Kupiirii kesip ilgililere gonderen servisler, saha
ajanlar1 ve gegici aragtirmalar gibi taktikler bu duruma kolayca uyum saglayamamustir.
Boliimlere ayrilan medya ve degisen tiiketici, bilinen izleme metotlarin1 bozmustur.

Bu konu hakkinda ne diisiiniiyorsunuz? Bu ifade fikir madenciligine seslenmek i¢in
calisan bir esastir. Bu soru bilgi degisimi i¢in hazir bir platform saglayan, insanlarin kisilik
ve goriiglerini gdsteren c¢evrimi¢i ortamlarda daha onemli olur. Bireyler sosyal medya
ortamlarinda duygularint yazar ve paylasir, lriinlerin olumlu veya olumsuz yonlerini
anlatir, bireylerin sorunlari igin onlarin sesi olurlar. Fikir madenciligi ¢evrimigi ortamlarda
bulunan bilgileri daha iyi kullanmak iizere bireylere yardim edebilir ve ¢esitli sorunlar igin
kararlarmna destek olabilir. Ornegin, tiiketici sorun ve memnuniyetinde fikir madenciliginin
sonuglari, yeni miisterileri etkileyecektir.

Fikir Madenciligi veya Duygu Analizi; Bilisimsel Dil Bilim, Metin Madenciligi ve
Dogal Dil Islemenin genis bir alanimna isaret eder. Genel olarak, baz1 konularla ilgili olan
bir konugmacinin tutumunu tanimlamaya yardim eder. Tutum onlarin degerlendirme,
yazarken i¢inde bulunduklar1 duygusal durum veya duygusal iletisim amaci olabilir.

Fikir Madenciligi, nesne hakkinda fikirleri iceren dokiiman setinde, o nesnenin nitelik
ve bilesenlerini belirlemeyi saglar. Setteki her dokiiman nesne ile ilgili fikirlerin pozitif,
negatif veya notr olup olmadigini belirlemede kullanilir.

Fikir Madenciligi, herhangi bir konu tizerinde istatistiksel modeller kullanilarak fikrin
kiimelenmesine denir. Siiflandirma, verilen bir kategori ilizerine tarafsiz, karsi fikir
sahibinin tutumunu kategorize eder. Fikir madenciligi gecerliligi kanitlanmis bir
teknolojidir ve son zamanlarda savunma, kamu yonetimi ve pazarlama uygulamalarinin
genis bir tiiriinde bir dinleme, analiz ve baglanti araci olarak kullanilmaktadir [41].

Fikirlere iliskin metin analizi, mesru bir arastirmact icin kiymetli olabilir. Bu
arastirmact bir iirlin i¢in siirekli bilgi veya mesru bir sonug iizerine bakis agis1 edinmek
isteyebilir.

Fikir madenciligi kuruluslar i¢in de olumlu sonuglar dogurabilir, onlara verdikleri
hizmet ve nasil iriin sunduklarina iligkin uygun bir resim elde etmek isteyebilirler.
Bireysel tiiketiciler agisindan bakildiginda; tiiketicilerin bir {iriin satin almak istediklerinde
mevcut kullanicilarin fikirlerinin bir 6zetini gormeleri yararlidir, bu sekilde bilingli bir

karar alabilirler. Bu, {iriiniin gii¢lii ve zayif yonlerinin zihinsel bir resmini bi¢imlendirmek
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icin ¢ok sayidaki yorumu okumaktan daha iyidir. Kisi ayn1 zamanda rakip iriinlere ait

fikirlerin 6zetini karsilastirabilir. Fikir madenciligi ayn1 derecede kuruluslar ve isletmeler

icin de onemlidir. Ornegin, bir iiriin ireticisi igin, iiriinlerin ve rakiplerinin miisteri

tarafindan nasil algilandigmi bilmek o6nemlidir. Bu bilgi yalnizca pazarlama ve {iriin

kiyaslama i¢in degil, ayn1 zamanda {iriin gelistirme ve tasarimi i¢in de yararlidir [41].

Asagida fikir madenciligi konusunda konferanslarda yer almig ¢aligmalardan 6rnekler

verilmistir:

Yasal bloglarda fikir madenciligi [42]

Fikir madenciligi i¢in kullanilan terimin gayesini ve oryantasyonunu belirleme [43]
SentiWordNet: Fikir madenciligi i¢in herkesce erisilebilir metinsel bir kaynaktir
[44]

PageRanking WordNet Esanlamli Set: Fikir madenciligi igin bir uygulama [45]
Ekonometri yardimiyla fikir madenciligi: ltibar sistemleri iizerine bir durum
calismasi [46]

Bir fikir madenciligi uygulamasi i¢in internetteki niche tarayicilar1 (6zellikle
internet lizerinden pazarlama faaliyetlerinde bulunan kisiler tarafindan kullanilan ve
iriin incelemeleri gibi konularda kullaniciya kolaylik saglayan bir arag) birbirine
baglama ve etki analizi [47]

Miisteri goriislerinden fikir madenciligi [48]

Pozitif doniitlere bakarak fikirlerin yogunlasma iligkileri madenciligi [49]

Bir konuda sabit fikirleri ifade eden kelimeler vasitasiyla blog madenciligi [50]
Fikir Madenciliginde iligkilerin durumu ve degerlendirme durumu ¢ikarimi [51]

HTML dokiimanlarinin biiyiik koleksiyonundan duygu analizi i¢in s6zliik insa etme

[52]

4.3. Fikir Madenciligi Gorevleri

Fikir madenciligi gorevleri, fikir madenciligi ile yapilabilecek isleri kapsamaktadir.

Fikir madenciligi iginde ¢esitli alt gérevler tespit edilebilir [53].

Metnin SO (Subjective-Objective: Oznel-Nesnel) Kutbunu Belirleme: Karar

vermede, verilen bir metnin gergek¢i bir dogaya sahip olup olmadigini, yani verilen bir

40



durum veya olay1 pozitif veya negatif bir fikir belirttigine bakmaksizin tanimlar. Bu

gorevde fikrin 6znel ya da nesnel gruplarindan hangisine dahil oldugunun tespiti esastir.

Metnin PN (Pozitive-Negative: Pozitif-Negatif) Kutbunu Belirleme: Karar
vermede, verilen bir metin eger 6znel bir ifade ise, fikir metninin pozitif veya negatif

kutuplardan hangisine dahil oldugunu belirlemek esastir.

PN Kutup Metninin Siddetini Belirleme: Karar vermede, 6rnegin pozitif kutup
olarak ifade edilmis bir metnin zayif, orta ya da yliksek derecede pozitif ifadelerden
hangisine dahil oldugunu belirlemek esastir.

Metnin SO kutbunu belirleme, sik kullanilan bir gérev degildir.

Fikir madenciligi gorevlerini Leneve ise lige ayirarak gruplandirmaktadir [54].

Duygu smiflandirma: Duygu siniflandirma, metnin duygusunu tanimlamasidir.
Kapsam belge diizeyinde veya nesneye yonlendirilmis olabilir [55]. Duygu analizinde
yapilan ¢alismalar ¢gogunlukla blog, haber ve yorumlarin analizi {izerine yapilmistir [56].
Duygu simiflandirma, metin siniflandirma problemi gibidir. Metni olumlu veya olumsuz
olarak smiflandirir. Ornegin, verilen bir iiriin yorumunda sistem yorum ifadesinin pozitif
ya da negatif gruplardan hangisine dahil oldugunu belirler. insanlarin ne sevdigi ya da ne
sevmedigi hakkinda hig¢bir detay kesfedilmez.

Ozellik tabanh madencilik ve 6zetleme: Yorumcular tarafindan yapilan iiriin
ozelliklerine iligkin tespitleri yorumlar, yorumlarin pozitif ya da negatif olup olmadigim
belirler. Bu ciimle diizeyinde yapilir. Ornegin, “Bugiin hava kapali” ciimlesi, hava dzelligi
acisindan negatif bir yorumdur.

Karsilagtirmali ciimle, iliski ¢ikarma ve siniflandirma problemi olarak sorun konu
etme: Karsilastirmali climle ve iliski madenciligi ise, bir nesneyi bir veya benzer nesnelere
kars1 karsilastirir. Ornegin, “X sehrinin havasi Y sehrinin havasinda daha soguktur”
ctimlesi ile karsilastirma iliskisi ¢ikarilabilir.

Fikir madenciligi gorevlerine iliskin baska bir degerlendirmede Liu su iki kategoriden
bahsetmektedir [57].

Direk Fikirler: Bireyler, konular, vakalar, tirtinler gibi bazi nesneler {izerine duygu
ifadelerine direk fikirler denmektedir. Ornegin: “Bu oyunun gorsel efektleri ¢ok yiiksek”
(6znel)

Karsilastirmalar: iliskileri ifade etme, yani bir nesneden daha fazla benzerlikler ya da
farkliliklar belirtmedir. Genellikle bir sira ifade edilir. Ornegin: “A buzdolabi B
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buzdolabina gore daha az elektrik tiiketmektedir” (6znel veya nesnel) Wiebe ve Mihalcea,
Oznellik ve semantik arasindaki etkilesimi arastirdiklar1 ¢alismalarinda duygulari, “6znel,
nesnel ve her ikisi” bi¢iminde ii¢ gruba ayrilmistir. Bir duyguyu o6znel olarak
siniflandirmanin su sekilde tanimlamiglardir: “Duygu bir metinde veya konugmada

kullanildigit zaman onun Oznellik belirttigini diisiiniiyoruz, aynt zamanda sunu da

diisiniiyoruz, onu igeren climle veya ciimlecik 6znel olmali.” [58].

Qiu vd. ise, gorevleri ciimle ve dokiiman, duygu siniflandirma ve 6zellik tabanli fikir

Ozetleme olarak belirtmektedir [59].

Son gorevlendirme ¢esidi Tablo 4.1.’de goriilmektedir.

Tablo 4.1. Fikir Siniflandirma Gérevine Iliskin Bir Taksonomi

GOREVLER

Kategori Tammlama
Siniflar Pozitif/negatif duygular veya 6znel/nesnel metinler
Diizey Dokiiman veya climle / siniflandirma diizeyi cimlecigi
Kaynak/Hedef glﬁzﬁ?;grr; alsifiynagmm/hedeﬁnm bilinip bilinmemesi veya c¢ikarilip

OZELLIKLER
Kategori Ornekler
Sozdizimsel Kelime etiket n-gramlari, ciimlecik desenleri Noktalama
Anlamsal Kutupluluk etiketleri, ekspertiz gruplari, anlamsal yonlendirme
Link Tabanh Web linkleri, gonder/cevapla desenleri ve dokiiman tahminleri
Bicimbilim Stilin sozciikleri ilgili ve yapisal 6l¢iimleri

TEKNIKLER
Kategori Ornekler
gﬂggggesi SVM, NaiveBayes gibi teknikler
Link Analizleri | Tahmini analizler ve gonder/cevapla mesaj desenleri
Benzerlik Skoru | Ibare desen eslestirme, siklik sayilari

ALANLAR

Kategori Tanmimlama
Yorumlar Uriin, film ve miizik yorumlar1
Web Konusmasi | Forumlar ve bloglar
Yeni makaleler | Online yeni makaleler ve web sayfalari
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Yukaridaki agiklamalardan goriildiigii gibi, fikir madenciligi gorevleri her ne kadar
farkli yazarlar tarafindan farkli sekillerde tanimlansa da, ortak bazi noktalar
bulunmaktadir.

Farkliliklarin sebebi daha c¢ok amaca dayalidir. Bu calisma verilen bir fikrin
pozitif/negatif kutbunu belirlemeye yonelik oldugundan, fikir siniflandirma gorevi asagida,

literatlirde yer alan ¢alismalar ile birlikte incelenmistir.

4.4. Fikir Siniflandirma

Miisteri Iliskileri Y&netimi gibi faktorler, bircok organizasyon igin giin gegtikge artan
bir basar1 faktorii haline geliyor. Dolayli miisteri fikirlerinin takibini yapmaya gittik¢e daha
fazla acil ihtiya¢ duyuyoruz. Bu fikirler organizasyonlara direk olarak sdylenmiyor, ama
bazi {igiincii sahis kurumlara yonlendiriliyor. Ornegin, sahip olduklari iiriinler ve hizmetler
konusunda miisteri fikirlerini toplayan siteler bulunmakta. Bu siteler muhtemelen legal
tavsiyeler sagliyorlar. Sikayetler ve takdir edilen bu bilgiler genellikle arsivleniyor ve diger
tilkketicilere erisilebilir tutuluyor. Daha da goriiniir bir sekilde kullanicilar; haber gruplari,
forumlar, chat topluluklar1 gibi topluluklarla fikir paylasimi ig¢inde “6zgiirce ortaklik”
egilimindeler. Bu bilgi saklayicilari i¢inde saklanan dokiiman setleri, organizasyonlar ve
tirtinleri i¢in degerli birer bilgi kaynagidir [60]. Bu nedenle analiz edilmeleri gerekir ki, bu
analizlerden biri de fikir kutbunu belirlemeye yonelik fikir siniflandirmadir.

Uriin yorumlarini siniflandirma, fikir madenciliginde genel bir problemdir ve bu
problem i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme igeren cesitli teknikler kullanilmistir. Fikir
madenciligine yonelik baz1 yaklagimlar, daha Onceden pozitif ve negatif olarak
tanimlanmus fikir kelimelerini gerektirir ki, bu metot Turney [61] metodu olarak bilinir.
Burada, milkemmel ve zayif kelimeleri elemek ig¢in onlarin PMI (Point-Wise Mutual
Information)’larin1  hesaplamak yoluyla sozciiklerle ilgili anlamsal yonlendirmeyi
tanimlamak esastir [62].

Finansal haberler alaninda, bu haberlerle iliskili iki probleme ilgi duyulmustur: Bir
haber parcasinin kutbunu belirleme ve yedi puanlik bir Olgekte (¢ok pozitiften ¢ok
negatife) bir metni smiflandirma [63]. Onerilen smiflayici dayanagma gére, pozitif ve
negatif ayrim % 46’lik bir dogruluga sahiptir.

Dave ve digerleri, 6zellikler (kelimeler veya terimler) yaratmak icin gesitli teknikler

ortaya koymus ve bir siniflandirma goérevi icin egitim setinden skorlart birlestirmistir. Bu
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gorev, iirlin yorumlar1 i¢in ortak pozitif ve negatif ifadeleri incelemeden olusur ve onlarin
smiflayicilar 6zelliklerin skorlarini bir araya toplar [64].

Smiflandirma ile iliskili bir diger problem de smiflandirma etkisidir. Bu etki,
duygularin yerine ruh hallerini siniflandirmak i¢in ¢alisir. Bu smiflar korku, 6fke, {iziinti,
mutluluk vb. igerir.

Bethard ve digerleri, “Fikir-Onerileri Cikarma ve Fikir Sahiplerinin Sdzdizimsel ve
Sézciiklerle Ilgili Fikirlerini Kullanma” isimli c¢alismalarinda tek ve c¢ift katmanl
mimarilerden s6z etmektedirler [40]. Tek katmanli mimari bir kurucu-kurucu siniflandirma
projesidir. Ciimlenin sézdizimsel agacinda her bir kurucu fikir-6neri veya anlamsiz olarak
siiflandirilir.

Son olarak Yu ve digerleri “Politik Fikir Smiflandirma icin Fikir Ifadelerinin
Karakteristiklerini Kesfetme” isimli ¢alismalarinda, duygu siiflamasina iliskin iki ana

yaklasim oldugunu belirtmektedir [65].

4.5. Fikir Madenciliginde Karsilasilan Problemler

Fikir Madenciligine iligkin zorluklari Berend ve Farkas tarafinda su sekilde
aciklanmistir; “nesnelligi tanimlama, pozitif/negatif duygu yiikii ve HTML dokiimanlarinin
etkili veritabaninin yapisal analizine dayanan climlecikler seklinde siralamistir”. Metin
icindeki kutup ifadelerini belirleme gorevine destek vermek {lizere gesitli dil kaynaklari
gelistirilmistir.

Fikir madenciligi, internetin ve akilli cihazlarin yaygin olarak kullanilmasi paralelinde
dogmus giincel bir konudur. Ancak bu alanda karsilasilabilecek bir¢ok problemde
mevcuttur. Sosyal medyada paylasilan yazilar ve yorumlart analiz edip bunlardan fikir
cikarimi yapmak ¢ok biiyiik bir sorun olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yazilan metinlerde bir
standardin olmamasi, farkli lehgelerle yazilarin yazilmasi, bazi kelimelerin yerine
kullanilan kisaltmalar, yazim hatalari, devrik ciimleler, sanatsal yazimlar vb. kullanimlar
metinlerden fikir elde edilmesinin oniine ket vurmaktadir. Ornegin bir gazetede yer alan
haber sosyal medyada farkli bir sekilde paylasilmaktadir. Kisinin o habere getirdigi
siibjektif yorumlar, egitim durumu ve dili kullanma yetenegi ayni haberin farkli bir
bicimde yorumlanmasma sebep olmaktadir. Fikir madenciligi konusunda karsilagilan

zorluklardan biri de, belirlenmis fikirlerin siddeti konusunda calismaktir. Tespit edilen fikir
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bir tartisma sirasinda degisebiliyorsa, bu fikirle ilgili ortaya atilan antitezlerin daha gii¢lii
oldugunu gostermektedir [66].

Fikir madenciligi ve duygu analizi ile ilgili gelisme, potansiyel uygulamalari nedeniyle
kismidir. Yeni diislinsel zorluklar da ayni derecede onemlidir ve arastirmacilara bu alam
sunarlar. Boylece degerlendirmeli metnin davranisini ger¢ek tabanli analiz ve klasik metin
madenciliginden farkli yaparlar. Ornegin, kendi icinde imali olmayan en iyi anahtar
kelimelerin seti ile giindeme gelmek insanlar i¢in 6nemli olabilir. Bu problem konu tabanli
siniflandirmadan daha zordur. Durgunluk 6zelligi, kendi gozleminden oneri i¢in herhangi
bir insana uygun olamazken, verilen egitim verileri ve onun korelasyonu ile pozitif sinif,
bir veri odakli yaklagim vasitasiyla kesfedilebilir. Nitekim makine 6grenmesi tekniklerinin
uygulandigr uni-gram modeller yiiksek dogrulukla gergeklestirebilir ki, bu, secilmis

kelimeler lizerinde ¢calismaktan daha iyidir.

4.6. Fikir Madenciliginin Uygulama Alanlar1

Fikir Madenciligine iligskin uygulamalar su sekilde 6zetlenebilir:

Ureticiler, sirketler, markalar ve isletmeler, insanlarin duygu, fikirlerini ve
yonelimlerini bulmak icin biiyiik bir miktarda para harcamaktadir (danismanlar, anketler
vb). Bu nedenle iirin/hizmet kiyaslama ve market zekadsi uygulamalarinda Fikir
Madenciligi yontemleri kullanilabilir [66].

Sirketler ve devletler, bir {irlin satin alma/hizmeti kullanma veya politik konular
hakkinda baska kisilerin fikirlerini 6grenmek istemektedirler. Bu amagla Fikir Madenciligi
yontemleri kullanilabilir.

Kullanic1 tarafindan olusturulan igerikte reklam yatirimlart amaciyla da (tek bir iirlin
oviildigii zaman bir reklam yatirimi, eger biri bir iiriini elestirirse bir rakipten bir reklam
yatirimi) Fikir Madenciligi yontemleri kullanilabilir.

Pang ve Lee ise, fikir madenciligi ve duygu analizi uygulamalarim1 su sekilde ifade
etmektedir: Web sitelerindeki incelemelere iligkin uygulamalar, bir alt bilesen teknolojisi
olarak uygulamalar, is ve devlet zekasmna iliskin uygulamalar, farkli alanlardaki
uygulamalar [66].

Fikir madenciliginin Miisteri Iliskileri Yénetiminde kullanilmasi; ilk gruplandirmada

“isletmeler ve organizasyonlar icin” baslig1 altinda, ikincisinde ise “web sitelerindeki
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incelemelere iliskin uygulamalar” ve “is ve devlet zekasina iligkin uygulamalar” basliklar
altinda incelenebilir.

Son yillarda kitlelerde web erisiminin artisiyla birlikte, web igeriginin goriiniisii
degismektedir. Web sayfalar1 gitgide, profesyonel olmayan kisiler tarafindan yorumlarla
doldurulmaktadir. Bunlarin bir kismi “yayinlamada devrim” niteligi ile bloklarin fenomeni
olmustur.

Web genisleyen bir ortamdir ve bu ortamda miisteriler madencilik i¢in olgunlagmis
olan fikirlerini belirtebilirler veya bu fikirleri bulmak i¢in web’e girerler. Miisteri bakis

acisinin artan sayisi, bloglar tizerindeki gonderilerde kendini gostermektedir.

46



5. GELISTIRILEN UYGULAMA

Bu tez calismasinda, metin ve fikir madenciligi teknikleri kullanilarak egitim alaninda
yeni bir karar destek uygulamasi gelistirilmistir. Gelistirilen uygulamanin egitiminde,
29,272 adet anahtar kelime verisi kullanilmistir. Bu kelime veri setinin 14,636 adeti pozitif
ve 14,636 adeti negatif kelimelerden olusmaktadir. Gelistirilen uygulama, Visual Studio
ortaminda gerceklestirilmistir. Uygulamay1 gergeklestirmek icin C#, ASP.NET MVC ve
MS-SQL dilleri kullanilmigtir. Ayrica uygulama internet ortamindan erisilebilir
durumdadir [67]. Tez kapsaminda gelistirilen uygulamada kullanilan veriler, ITONA
sisteminden elde edilmektedir. Bu sisteme 6grenci, dersle ilgili goriislerini yiiklemektedir.
Sisteme yliklenen goriisler, 6grencinin kendisi, 2 akrani ve bir Ogretmen tarafindan
puanlanmaktadir. Eger verilen puanlar belirlenen puanlarin ortalamasi 7 iizerinden 5’1
gecerse ilkogretimde kullanilabilir materyal olarak ITONAya aktarilmaktir. Eger belirtilen
puanin altindaysa diizenlenecek nesneler arasina girmektedir. Gelistirilen sistem, var olan
goriisiin anlamlandirilmas: ve o goriisten bilgi ¢ikarilmasi safhasinda kullanilacaktir.
Sistem goriisleri ITONA veri ambarindan ¢ekmektedir. Elde edilen verilerle ilgili yapilan

metin madenciligi adimlar1 Sekil 5.1.” de gosterilmistir.

ITONA' dan Metin Nl Ozellik Polarite'nin
veri elde o agirlikland: e : .
etme Onisleme rma se¢imi belirlenmesi

Sekil 5.1. Uygulamada kullanilan metin madenciligi adimlari

Metin madenciligi metotlar ile tez kapsaminda gelistirilen karar destek sistemi,
ogrenci goriislerini fikirler haline doniistiirmektedir. Boylece yapisal halde olmayan nitel
Ogrenci goriisleri anlamlandirilarak 6gretmene dersin  geribildirimi hakkinda fikir

vermektedir. Gelistirilen karar destek sisteminin blok diyagrami Sekil 5.2.” de verilmistir.
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Ozrenci

Diizenlenecek

Nezneler

Fikir

Evet
>—fo

Sekil 5.2. Gelistirilen uzman karar destek sisteminin blok diyagrami
5.1. Uygulamada Gerceklestirilen Metin Onisleme islemleri

Gelistirilen karar destek sisteminin ilk asamasinda veri tabani tasarimi yapilmistir.

Uzman karar destek sisteminin veri tabani diyagrami Sekil 5.3.’te verilmistir.
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basfik
ur mail
. tarih kullznici_adi
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scidama gizisoru )
evive . wcerik
==EE sutif -
- - giziicevap
yapimsskd o1 nzy
=y
ogrenmenssnesi oz
format o3
boyut ot
kaynak o5 EgitimDataSonuc (knn)
it o6 KelimeJoker (knn) i
degerendiriki o7 8 14 EgitimDatald
yelD of Kelimeld Frekans
tekrarGonder oo Joker Sonuc
aktif Test
Parentid
Deleted

Kelime (knn)

KefimeAdi

Sekil 5.3. Uzman karar destek sistemi i¢in gelistirilen veri tabani

Ayrica ITONA gibi dis kaynaklardan alman o6grenci goriisleri veri tabanina
kaydedildikten sonra metin temizleme islemi gerceklestirilmektedir. Metin temizlemede
noktalama ve alfa numerik karakterler yok edilir. Metin temizleme isleminin ardindan
kiiciik harf (lowercase) doniisiim islemleri gergeklestirilmektir. Bu asamanin ardindan artik
metinlerden 6zellik ¢ikarilabilmektedir. Metinden fikir elde etmenin ilk asamasi Onislem

agsamasidir.

5.2. Isbirlikli Tartismac1 Ogrenme Nesne Ambar1 ITONA)

ITONA Firat Universitesi tarafindan olusturulan ilkdgretim seviyesinde c¢ok sayida
dersle ilgili yaklasik 653 6grenme nesnesinin bulundugu Tiirk¢e bir nesne ambaridir. Bu
nesne ambari 2011 yilinda TUBITAK tarafindan desteklenen bir proje kapsaminda
yapilmistir. Benzetimler, konu anlatimli sunular, resimler, videolar, alistirmalar, flash

animasyonlar, deneyler vb. birgok formatta nesnenin kaydedilebildigi bir nesne ambaridir.
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Bu nesne ambar1 ana sayfa, nesne, dosyalar, moodle ve diger ONA (Ogrenme Nesne
Ambar1) kisimlarindan olusmaktadir.

Bu nesne ambari interaktif bir nesne ambar1 olup, 6gretmen degerlendirmesi, 6z
degerlendirme ve akran degerlendirmesine gore puanlandirilmaktadir. Puanlandirma 9 ayri
degerlendirme Olgiiti  kullanilarak 1 ile 7 arasinda degerlendirilmektedir. Nesne
degerlendirme sayfas1 Sekil 5.4.’te gosterildigi gibidir. Nesne ile iligli olusturulan nitel

veriler, tez kapsaminda gelistirilen uygulamanin kaynagidir.

1. fcendin Niteligi : 1 v Kriterler
2. Ogrenme Kazanimlanna Uygunlugu : 1 v Kriterler
3. Dondt ve Uyum Gosterme : 1 v Knterler
4. Motivasyon : 1 v Kriterler
5. Sunum Tasanmi (Dizayn) : 1 v Kriterler
6. Etkilesimsel Kullamilabilirlik : 11 v Kriterler
7. Ulzagilabilirlik / Kullanim Kolayhg: : 1 v Kriterler
8. Yeniden Kullanilabilme 1 v Kriterler
9. Standartiara Uygunluk : 1 v Kriterler
Kaydet

Sekil 5.4. ITONA nesne degerlendirme sayfasi

Eger nesnenin ortalama puan1 5 ve 5’ten biiyiikse ITONA’ya eklenmektedir. Eger
nesnenin ortalama puanmi 5’ten kiiciikse diizenlenecek nesneler kismina aktarilmaktadir.

Diizenlenecek nesneler sayfasi Sekil 5.5.°te gosterilmektedir.
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NESNEYI YENIDEN DUZENLE

Ders Seciniz :| Tama

[2 Tl ? Nesne Ad:: katalizor (Sil) Yeniden Diizenle ve Gonder
UE 3,5 e 5,67
Ekleyen : ibrahim halil demir
Dil : Ingilizce

Tanum : kataliziriin tepkime izerindeki etkis.

Anahtar Kelimeler : katalizsr

Format (Bicim) : flash uygulamas!

Boyut:93,95KE  Ggrenme Nesnesi Tipi : animasyon

[2 Yot Nesne Adi: Bosaltim Sistemi (Sil) Yemden Duzenie ve Gonde
T 3,92 Uio
Ekleyen : Merve Yanc

il  ingilizce
® Tanm : vocuta)

yun ve suda erimis halde zararl va da gereginden fazia bulunan maddelerin hijcrelerden ve vi.

Anahtar Kelimel dtm riner

Format (Bigim) masi
Boyut: 1388 MB  OGrenme Nesnesi Tipi : Video

[2 Yol Nesne Adi: solunum mekanizmas: (Sil) Yeniden Dilzenle ve Gonde

T:[ 204 u: g

Ekleyen : Ahmet Suvemez

Dil : Tu
* Tanim : Oksijenli solunum, ganik besinlerin Oksijen yoluyla yakilarak ATP elde etme isidir.Oc sekilde incelenir:Giikof

Anahtar Kelimeler : oksijenl solunum,kreps devn, glikoliz

Format (Bigim) : .suf

Boyut:11,87KE  Ggrenme Nesnesi Tipi : animasyon

Sekil 5. 5. Yeniden diizenlenecek nesneler sayfasi

Diizenlenecek nesneler tablosundaki nesneleri diger kullanicilar diizenleyebilmektedir.

Ayrica nesnelerin  hangi kullanicilar tarafindan diizenlendigi nesne ge¢misinden

goriilebilmektedir. Nesne gecmisi sayfasi Sekil 5.6.‘de gosterilmistir.

ITONA  Anasayfa

Konu : yeryiiziinde hareket

Alt Konu : ahislar

Sinif

Yapim Sekli < oldugu gibi kullznild:

Ogrenme Nesnesi Tipi ~ : animasyon

Format Tipi : flash uygulamasi

Boyut : 20,32 KB

Kaynak : hittp:/,www.lisefizik.com/lise3/ freefall. htm animasyon|ar26%23305%38
Telif Hakki : evet

DOSYAYIINDIR | NESNEYI DUZENLE (TEKRAR GONDER) [ NESNEYISIL

NESNE GEGMISI

- abslar

o atiglar

= atislar

° atislar

- atislar

° atslar

o atislar - (Suan Incelediginiz Dosya)

Sekil 5.6. Nesne gecmisi sayfasi
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5.2. Uygulamada Gerceklestirilen Metin Agirhklandirma islemleri

Metinleri vektorel olarak temsil edebilmek icin bu asamadaki islemlerin
gergeklestirilmesi gerekmektedir. Metinleri vektorel olarak temsil edebilmek i¢in 6nceden
olusturulmus veri tabanmin kullanilmasi gerekmektedir. Bu veri tabani kullanilarak,
climlede bulunan kelimelerin frekans analizi yapilir. Frekans analizi yapildiktan sonra
ciimlenin vektorii elde edilir. Bu asama 6zellik ¢ikarma asamasina benzemektedir. Islemler
esnasinda yapilacak en kiiciik hata sistemin yanlis calismasimma sebep olacaktir. Bu

asamadan elde edilen 6zellikler siniflandiriciya gonderilir.

5.3. Uygulamada Gerg¢eklestirilen Simiflandirma Islemleri

Gelistirilen uzman karar destek sisteminin siniflandirma asamasinda k-NN ve Naive
Bayes akilli siniflandiricilart kullanilmistir. Bu siniflandiricilarin egitim agamasinda 29,272
adet veri kullanilmigtir. Egitim veri seti, 14,636 adet pozitif ve 14,636 adet negatif
kelimeden olusmaktadir. Yapilan egitim sonucunda negatif ve pozitif kiimeler
olusturulmustur. kK-NN ve Naive Bayes algoritmasi yeni veriden gelen veriden elde edilen
deger hangi kiimeye yakinsa, veri o kiimeye aittir karar1 verilmektedir. Ayrica uygulamada

pozitiflik ve negatiflik skoru yiizdelik olarak da kullaniciya verilmektedir.

5.4. Uygulamanin Calismasi

Uygulamaya web adresinden ulasilabilmektedir [67]. Gelistirilen uzman karar destek
sistemi kullanic1 girisi, Naive Bayes (Kelime), Naive Bayes (Ciimle), k-NN ve yardim
boliimlerinden olusmaktadir. Gelistirilen karar destek sistemi, verileri ITONA’dan
otomatik olarak ¢ekmektedir. Gelistirilen karar destek sisteminin temel amaci, interaktif
egitim ortamlarinda 6grencilerin metin olarak paylastigi goriislerden 6grencilerin ders, ders
materyali veya ogretmenle ilgili fikirlerini otomatik olarak elde edebilmektir. Bu islemi
yapabilmek i¢in yukarida verilen akilli siniflandiricilar kullanilmaktadir. Gelistirilen
uzman karar destek sistemi metinleri pozitif, ndtr ve negatif fikir olarak kategorize
etmektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen uzman karar destek sisteminin giris ekrani Sekil

5.7.’de verilmistir.
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KiMLIGINIZI DOGRULAYIN
Kullama Adi : j |

Sifre : B

Sekil 5.7. Gelistirilen uzman karar destek sisteminin giris ekrani

Uzman karar destek sistemine yOnetici yetkisiyle giris yapildiktan sonra sistemde var
olan goriis sayisi, kelime sayisi, kayit sayisi, egitim i¢in var olan pozitif kelime sayis1 ve
egitim i¢in var olan negatif kelime sayisi ekrana gelmektedir. Yonetici anasayfa ekrani

Sekil 5.8.” da gosterilmistir.

Opinion Mining

Gorls Sayisi : 1836 Kelime Sayisi : 234 Kayit Sayisi : 653

Pozitif Kelime Sayisi : 14636 Negatif Kelime Sayisi : 14636

© 2015 Veysel Giindiizzlp

Sekil 5.8. Anasayfa ekrani ve veri sayilar

ITONA’dan alman goriisleri siniflandirmak ve bu goriisler hakkinda sistemin {irettigi
fikirleri gorebilmek igin Naive Bayes (Kelime), Naive Bayes (Ciimle) ve k-NN
meniilerinden herhangi birinin tiklanmas1 gerekmektedir. Gelistirilen uzman karar destek
sistemi, kullanic1 tarafindan segilen smiflandiriciyr kullanarak fikir iretmektedir. Bu
mentiler tiklandiginda nesne degerlendirme ekranmi karsimiza gelmektedir. Sekil 5.9°da

nesne degerlendirme sayfasi gosterilmektedir.
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NESNE DEGERLENDIRME

#  Dosya Adi Ekleyen Ozdegerlendirme Akranl Akran2 Ogretim Elemani ORT Islemler
55 ince kenarl mercekte garinti olusumu Halil Ibrzhim Ulutas | ‘ 3,33 B ‘:\
56  Diigey Hareket Halil thrahim Ulutas |—‘ GORINTULE 3,67 B ‘:\
57 D1 Periyodik tablo Muhammed Fatih Karabay | GORUNTULE | GORUNTULE 4 B ‘:\
58 KIRILMA VE YANSIMA Halil Thrzhim Ulutas s GORUNTULE 4,67 B \:\
50 ORGANLAR Halil Tbrahim Ulutag | GORONTULE | 3,33 B \:\
60 Virlis Halil Thrahim Ulutas |7‘ 3,33 B ‘:\
61  Top yans! Halil Thrahim Ulutas |7‘ 2,67 B ‘:\
62 Kanin siiziilmesi Esra ZORBOZAN [ GorONTULE | w 3,25 |

63  Farkh gezegenlerde Kiitle ve adirhk Muhammed Fatih Karabay |7‘ w 3,33

Sekil 5.9. Nesne degerlendirme sayfasi

Sekil 5.9°da gosterilen nesne degerlendirme sayfasinda dosya numarasi, dosya adi,
ekleyen, 6z degerlendirme, birinci akranin degerlendirmesi, ikinci akranin degerlendirmesi,
ogretmen goriisii, verilen puanlarin ortalamasi ve islemler alanlar1 yer almaktadir. Islemler
boliimiinde ise indirme, nesne gecmisi ve nesne silme gibi segenekler bulunmaktadir.
Gortigleri goriintiiledigimizde, nesneye verilen puanlar ve o nesne hakkinda uzman karar
destek sisteminin trettigi fikir gorlintilenmektedir. Gorligler ekran1 ve iretilen fikir

skorlar1 ve fikirler Sekil 5.10.’de verilmistir.

Goriis Tarih 1 29.12.2011
icerigin Niteligi el 5
Ogrenme Kazanimlarina e B

Uygunlugu

Doniit ve Uyum Gosterme = =3
Motivasyon 2|6
Sunum Tasarimi (Dizayn) 16
Etkilesimsel Kullanilabilirlik 27| 22
Ulasilabilirlik / Kullanim w |52
Kolayhigi

Yeniden Kullanilabilme |52
Standartlara Uygunluk ol e
Gortis

cinsine gare dedisken kismindza "yukandan bir iletkene tiklayiniz" kisminin yukanda istediginiz bir maddeye tiklayiniz daha iyi
olacaktir clink(i yukanda ki tahta iletken dedgildir. renkler biraz dzha canh yapilabilir. lambanin yanip sénmesi yerine parlzk yada
dzha fazla/az parlak lamba olmas: dahz uygun olacaktir. bunlar dizeltildigi takdirde animasyon gayet giizel.

NEGATIF : %50.06 ~ POZITIF : %49.94 SONUC:

Sekil 5.10. Degerlendirme ekran1 ve sistemin tUrettigi fikir ¢iktilart
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Sekil 5.10.” de gosterildigi gibi sistem, bireyin metin olarak ifade ettigi goriislerden
fikir tiretmektedir. Gelistirilen uzman karar destek sistemi, metin madenciligi ve fikir

madenciligi kullanarak kullanicinin fikrini otomatik olarak iiretebilmektedir.

5.5. Deneysel Sonuclar

Tezin bu boliimiinde, gelistirilen uzman karar destek sisteminden elde edilen sonuglar
gosterilmistir. Gelistirilen uzman karar destek sistemi polarite analizi yaparak, bireylerin
sisteme metin olarak girdigi goriisleri pozitif, notr ve negatif goriislere ¢evirmektedir.
Gelistirilen uzman karar destek sistemi, ITONA’dan alinan 653 adet nesne ve 1836 adet
goriisii  degerlendirmistir.  Siniflandirma asamasinda ise Naive Bayes ve k-NN
siiflandiricilart kullanilmistir. Uzman karar destek sisteminin egitim asamasinda ise
14,636 adet pozitif kelime ve 14,636 adet negatif kelime kullanilmistir. Olusturulan uzman
karar destek sisteminin basarimini hesaplamak i¢in dogruluk parametresi olan ACC

hesaplanmistir. ACC’nin formiilii Esitlik 5.1.°de verilmistir.

Dogru tahmin edilen goris sayist (5 1)
Toplam gériis sayist '

ACC =

Gelistirilen uzman karar destek sisteminde Naive Bayes ve k-NN siniflandiricilar
kullanilmigtir. Ancak Naive Bayes algoritmasina iki farkli sekilde 6zellikler aktarilmustir.
Ik 6zellik gikarma ydnteminde pozitif ve negatif kelimelerin frekanslar1 hesaplanarak
metin agirliklandirma yapilmistir. Elde edilen agirliklar Naive Bayes siniflandiricisi
kullanilarak simiflandirilmistir. Ikinci 6zellik ¢ikarma ydnteminde ise, egitim veri setinde
yer alan negatif ve pozitif ciimleler yer almaktadir. Climle frekanslar1 hesaplanarak 6zellik
vektorii olusturulmustur ve ardindan elde edilen ozellik vektorii Naive Bayes
siiflandiricist kullanilarak siniflandirilmistir. Elde edilen dogruluk oranlart Tablo 5.1.°de

verilmistir.
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Tablo 5.1. Gelistirilen uzman karar destek sisteminde kullanilan siniflandiricilarin

basarimu.
Smiflandirici Dogruluk(ACC)
NB(Kelime) 58.032
NB(Ciimle) 60.387
k-NN 68.425

Geligtirilen uzman karar destek sistemin basarimini  diger uygulamalarla
karsilagtirabilmek igin literatiir taramasi yapilmistir ve Lima vd.” nin gelistirdigi yazilim
kiitliphanesinin birden fazla smiflandirici kullanmasi ve polarite sonuglari {iretmesi
nedeniyle gelistirilen uzman karar destek sistemiyle Kkarsilagtirilabilecegi ortaya
konulmustur [8]. Gelistirilen uzman Karar destek sistemi, Lima vd.’nin gelistirdigi polarite
yazilim kiitiiphanesiyle karsilagtirllmistir ve elde edilen sonuglar Tablo 5.2.°de

gosterilmistir [8].

Tablo 5.2. Gelistirilen uzman karar destek uygulamasmin Lima vd.” nin polarite

yazilim kiitliphanesiyle karsilastirilmasz.

Dogruluk (ACC) %
Lima vd. uygulamasi Gelistirilen
Siiflandirici
[8] uygulama
NB 63.011 58.032
KNN 61.535 68.425
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6. SONUCLAR VE TARTISMA

Internetin kullaniminin yayginlasmas1 ve internet ortamindaki verilerin boyutunun
biiyiimesi ile birlikte Biiylik Veri (Big Data) kavrami ortaya ¢ikmistir. Bu kavram
icerisinde bulunan verilerin tek baslarina bir anlam ifade edememesi sebebi ile veri
madenciligi yontemleri kullanimi Onerisi ortaya c¢ikmistir. Ancak veri madenciligi
tekniklerinin yapisal olan verilere uygulanmasi tiim verilerin islenememesine ve bu
verilerden anlaml bilgi ¢ikartilamamasina sebep olmaktadir. Yapisal olmayan ve metin
tiirtinde olan verilerin islenmesi ve bu verilerden anlaml bilgilerin elde edilebilmesi i¢in
metin madenciligi tekniklerinin kullanilmasina ihtiya¢ duyulmustur.

Bu tez ¢alismasinda veri madenciligi teknikleri, veri tabanindan bilgi kesfi siireci,
verilerin On iglenmesi, verilerden Ozellik c¢ikartimi ve verilerin smiflandirilmas: veri
madenciligi bolimiinde incelenmistir. Bu basliklarla ile ilgili literatiir taramas1 yapilmistir.
Diger bir boliimde ise metin madenciligi teknikleri incelenmistir. Bu baslik altinda metin
veri tabani olusturma, metin 6n isleme, benzerlik hesaplamasi, metin siniflandirma, dogal
dil isleme yontemleri ve metin madenciliginin uygulama alanlar1 incelenmis ve bu
basliklar ile ilgili literatiir taramast yapilmistir. Bu iki ana basghiga bagh olarak fikir
madenciligi basligi iiglincii ana baglik olarak secilmistir. Fikir madenciligi boliimiinde ise
fikir kavrami ve bilesenleri, fikir madenciliginin gorevleri, fikir siniflandirma, fikir
madenciliginde karsilagilan problemler ve fikir madenciliginin uygulama alanlar ile ilgili
literatiir taramasi yapilmuistir.

Bu tez calismasi, yapilan literatiir taramasi sonucunda ger¢eklesmistir. Elde edilen
bilgiler 15181Inda metin madenciligi ve metin madenciliginde kullanilan teknikler ele
alinmistir. Metin madenciliginde karsilagilan en biiylik problemler sézciigiin anlaminin
vektorel olarak ifade edilememesi, yazim hatalari, kullanilan 6zel karakterler ile semboller
ve dogal dilin yapisidir. Metin madenciliginde kullanilan teknikler bu problemlerin
giderilmesi  hususunda  yetersiz kalmaktadirlar. Ayrica metin  madenciliginin
uygulanmadigi bir¢ok alanin var oldugu tez ¢aligmasinda tespit edilmistir. Tespit edilen
uygulama eksikligini giderebilmek i¢in egitim alaninda fikir madenciligi yapan bir karar
destek sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen karar destek sistemi, veri tabani olarak
ITONA’y1 kullanmaktadir. ITONA veri tabanindan elde edilen metinlere Tiirkce dilbilgisi

yapisina uygun olarak, onislem, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma islemleri yapilmistir. Tez
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kapsaminda gerceklestirilen uygulamada Naive Bayes ve k-NN smiflandirma
algoritmalarin1 kullanarak, belirtilen goriisiin pozitif, negatif ve nodtr olmasiyla ilgili
otomatik karar veren bir fikir madenciligi uzman karar destek sistemi gelistirilmistir.
Gelistirilen uzman karar destek sistemi sayesinde, interaktif egitim uygulamalarinda
bulunan kullanici goriislerini otomatik olarak degerlendirip, hizli bir sekilde geri bildirim
yapilmas1 ve konuyla ilgili goriislere ait fikirlerin otomatik olarak elde edilmesi
saglanmistir. BOylece ITONA’da var olan nesneler hakkinda belirtilen goriislerden
otomatik fikir elde edilerek kisinin verdigi puanla goriisiiniin uyumlu olup olmadigi ortaya
cikarilmigtir. Gelistirilen uzman karar destek sistemi Lima vd.’nin [8] 6nerdigi polarite
analiz kiitiiphanesiyle karsilagtirilmistir. Karsilastirma i¢in kullanilan polarite analiz
kiitiiphanesi Ingilizce dili igin tasarlanmistir. Yapilan Kkarsilastirmalar sonucunda,
gelistirilen uzman karar destek sisteminin K-NN siniflandiricisinda daha iyi sonug verdigi
gozlemlenmistir. Ancak Naive Bayes siniflandiricisinda diger kiitiiphanenin daha iyi sonug
verdigi goriilmiistiir. Bu farkliligin ise kullanilan dogal dilin dilbilgisinden ve segilen
anahtar kelimelerden kaynaklandigi goriilmektedir. Eger Onislem ve ozellik ¢ikarim
adimlarinda dogal dilin yapisina ve kullanici genel davranislarina gore revize edilip yeni
akilli modeller gelistirilirse, metin madenciligi ve fikir madenciligi uzman karar destek
sistemlerinin basarimi arttirilabilecektir. Tez kapsaminda gergeklestirilen uygulama ile
literatiir de var olan Orneklerden k-NN algoritmasi ile daha iyi sonug¢ elde edildigi
gozlemlenmistir.

Gelecekteki calismalarda Tiirkge dili igin fikir madenciligi ve polarizasyon
tekniklerinden olusan bir kiitliphanenin tasarlanmasi planlanmaktadir. Ayrica yeni oniglem
ve Ozellik ¢ikarma yontemleri gelistirilerek, uzman karar destek sistemlerinin basarimi
yiikseltilebilir. Gelistirilecek yiiksek basarima sahip uzman karar destek sistemlerinin farkli

alanlarda kullanilmas1 da onerilmistir.
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