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ONSOZ

Sosyal medyanin, hayatimizin vazgecilmez bir pargasi oldugu gercegi herkesce
bilinmektedir. Ger¢ek diinyada oldugu gibi bu sanal diinyada da sahtekarlar ve
dolandiricilar bulunmaktadir. Bunlarin bir¢ogu gercek olmayan kimliklerle internet
ortaminda ve sosyal aglarda dolagmaktadir. Sahtekarlarin internet ortamindaki gercek
kimliklerinin tespit edilmesiyle, e-sug islenmesi biiyiik 6l¢iide 6nlenebilir. Bunun igin en
onemli adimlardan biri, bu kisilerin gercek cinsiyet, yas ve egitim diizeyini
belirleyebilmektir.

Boylesine giincel ve 6nemli bir konuyu segmemde bana destek olan ve tiim ¢alisma
boyunca desteklerini esirgemeyen saygideger hocam Doc¢.Dr.Cemal Kose'ye cok tesekkiir
eder, siikranlarimi sunarim. Bu ¢alismada yardini gegen herkese ozellikle Elif Uciincii,
Nimet Ozdemir, Canan kepenek, Zeynep Kéroglu, Semra Karakulluk¢u ve Filiz Demir’e
¢ok tesekkiir ederim.

Ayrica hayatim boyunca her an yanimda olan sevgili anneme ve saygideger babama
ve son olarak, her zaman pozitif enerjisiyle beni destekleyip arkamda duran agabeyim

Saeed Talebi'ye minnetlerimi sunar tesekkiirii bir borg bilirim.

Masoud TALEBI
Trabzon 2013



TEZ BEYANNAMESI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Facebook’da Yorum Madenciligi Kullanarak
Kisilerin Cinsiyet, Yas ve Egitim Diizeylerinin Tanimlanmas1” baglikli bu ¢alismay1 bastan
sona kadar damismanim Dog. Dr. Cemal KOSE‘nin sorumlulugunda tamamladigimu,
verileri/ornekleri  kendim topladigimi, deneyleri/analizleri ilgili laboratuvarlarda
yaptigimi/yaptirdigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri metinde ve kaynakcada
eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢alisma siirecinde bilimsel arastirma ve etik kurallara uygun
olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii yasal sonucu kabul

ettigimi beyan ederim. 10/06/2013

Masoud TALEBI



ICINDEKILER

SayfaNo
ONSOZ ..o 1]
TEZ BEYANNAMESI .....ocoiititieceee ettt ettt ettt v
ICINDEKILER ......coiiitiiet ettt ettt ettt ettt et sttt et st nn s sene \Y;
(0771238 AT VI
SUMMERY .ttt bbbt bbbt R e bbb bt e IX
SEKILLER DIZINI ..ottt X
TABLOLAR DIZINI......ooiiiiiiiiiieeeceeee ettt X1
SEMBOLLER DIZINT ...ttt X
1. GIRIS ..ottt 1
2. GENEL BILGILER .....cco.tiiiiiiiiiiiiisise s 3
2.1. SOSYAl MEAYA ...t rs 3
2.1.1. FACEDOOK ... 4
2.2. Vermi MadenCiliZi......ccviiiiiiiiiiiciie s 5
2.2.1.  Veri Madenciligi AlgOritmalari...........cccooviiiiiiiiiiieiseeee e 6
2.2.1.1. K-En Yakin Komsuluk Simiflandir1ci...........ccccoviiiiiiiiii e 7
2.2.1.2. Destek Vektor MaKineler .........couiiiiiiiiiiiiiieeie e 8
2.2.1.3. Naive Bayes SINIIandiriCl.......ccvviiiiiiiiieiiie i 8
2.2.2.  Smiflandirmada Dogruluk OIGHLIETT..........ccc.ovveveveivereecreicee e 10
2.2.3. Smiflandirma Yontemlerinde Dogrulama...........ccoccvveiiiiiiiieniiiieniecee e 11
2.2.3.1. K-Kat Capraz DOZrulama...........ccccviiieiiiiiiieiieie e 11
2.3. MeEtin MadenCIlil ......ceiveiieeiiieiie e 12
2.3.1. BE Sistemlerinde Performans Olgiim TekniKIeri........cccovvrverrrcccrcrcseceene. 13
2.3.2.  Metinsel Verilerde BE TeKniKIEri.........cccooeoiviiiiiiiiiiiicccccse, 14
2.3.3. VeKtor Uzay MOdeli......cccuoiiiiiiiiiiiiieiiee e 15
2.3.4. Nitelik Segme ve Boyut Azaltma ..........ccocvviiiiiiiiiiii 17
2.3.4. 1. SAM NEUII? ..o 18
2.4. RapidMiner: Veri Madencilifl ATact .......ccooeviviiiiiiiiiciics e 19
2.5. Tiirkgenin Sohbet (Chat) Dili........c.ccooiiiiiiiii e 20
2.5.1.  Kasith Yazim Hatalari........ccooviiiiiiieii e 20



2.5.1.1.
2.5.1.2.
2.5.1.3.
2.5.14.
2.5.1.5.
2.5.1.6.
2.5.2.
2.5.3.
2.6.
2.7.
2.7.1.

3.1.
3.1.1.
3.1.2.
3.1.2.1.
3.2.
3.3.
3.4.
3.4.1.
34.1.1.
3.4.1.2.
3.4.1.3.
3.4.14.
3.4.15.
3.4.1.6.
3.4.2.
3.4.3.
3.4.3.1.
3.4.3.2.
3.5.
3.5.1.
3.6.
3.6.1.

Bir Kelime i¢in Farklt FOrmlar..........cccccoiiiiiiiii e 21
Tiirkgeye Ozel Harfler Yerine Ingilizce Harfler Kullanmak...............ccoovvvvevernnen, 21
Alternatif Karakterler ....... ..o 21
Bazi Harflerin TeKrart ........ccooiiiiiiiie e 22
Sesli Harflerin Tamamini veya Bazisini Silerek Kisaltmalar ............ccc.cooeieennn. 22
Taninmis ve Alisiimig Kisaltmalar.........cccocvviiiiiiiiiniiiec e 23
AKIONIMIEr (ACIONYIMS).....viiiiiiieiieriesie sttt 23
YUZ TFAACIETT ...ttt 24
N =GIAM .. 24
Metin Madenciligi ile Cinsiyet ve Yas Belirleme...........c.ccoovviiiiiiiiiicniie, 25
e TR O T Y TR 26
YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME ........cccceccsveviunnnan, 29
VBT TOPIAMA. ...ttt 29
Birinci Gegis — Sayfa Hazirlama GegiSi......cocuevueeiiiiiiieiiiiiiesie e 29
Ikinci Gegis — Veri ToOplama GEGiSi....orrrrrrrrrrereeeererereceeseseeesesesesesesssesesssesseeeens 31
Verilerin Veritabanina Kaydolmasi...........cccoeieiiiiiiiiiiiiccceceeee 33
VEri FIRIEIEME ... 34
Veri EHKEIEME. ..o 35
Veri ONISIEME. .....ucueeeeieceieceeceeececececeee e s eaesssesesssessasssassessensees 41
Tiirk¢enin Sohbet (Chat) Dilinde Karsilasilan Sorunlart Giderme....................... 42
Alternatif Karakterler ....... ..o 42
Tiirkgeye Ozgii Harfler Yerine ingilizce Harfler Kullanmak .............cccccoevennnnen, 42
Alternatif YUz Ifadeleri .........ccoovvveiiieiieecesce s 43
Bazi Harflerin TeKrart ........coooviiiiiiiii e 43
Bir Kelime I¢in Farklt FOIMIAL .......ccovuiueueeeeceeecceeececeececeeeeeeeeeee e 43
SESITHAITIET ... 44
Degersiz Kelimelerden Arindirma .........cccoocvviiiiiiiiiiiiiec e 44
NIERITKIET ..o 45
TErM N-GIaM LATT c.vcviiiicicee bbb 45
Yazi Stiline Baglt NiteliKIer .........ccooviiiiiiiiii 46
Vektor Uzay Modeli OIUStUIMA .........coiiiiiiiiiiiiie e 61
KUullanict Ara YUZI ....oooveeiieeiiieiieie ettt 61
Rapidminer ile Veri MadenCilil.........cococvvriiiiiiiiiiiiiiiie e 64
Rapidminer ile Veri Siflandirma..........ccccoeviiiiiiiiiiiice 64

VI



4. SONUGCLAR ..ottt 70

4.1. Terim Siklig1 Agirliklandirma Yo6ntemiyle Siniflandirma Sonuglart.................... 70
4.2, Mantiksal Agirliklandirma Y 6ntemiyle Smiflandirma Sonuglart ... 70
4.3. TF-IDF Agirliklandirma Yontemiyle Siiflandirma Sonuglart.........ocovviiiinnnee. 72
4.4. Terim Agirliklarinin, Simiflandirma Algoritmalarinin Sonuclarindaki Etkisi....... 73
5. ONERILER ....oooitiiiiiiiiiiciissis s 76
6. KAYNAKLAR ...ttt 77
7. EKLER ..o 80
OZGECMIS

VII



Yiiksek Lisans

OZET

FACEBOOK’DA YORUM MADENCILIGI KULLANARAK KISILERIN CINSIYET,
YAS VE EGITIM DUZEYLERININ TANIMLANMASI

Masoud TALEBI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Danigman: Dog. Dr. Cemal Kose
2013, 79 Sayfa, 4 Ek Sayfa

Sosyal medyanin giinden giine toplumun farkli tabakalarina yayilmasiyla beraber,
yararli islevlerinin yaninda, bireysel hak ihlallerine yol agan koétiiye kullanimlar1 da
artmaktadir. Baz1 kisiler gercek olmayan bilgilerle sahte hesaplar agarak, insanlar1 hem
maddi hem de manevi yonde istismar etmektedir. Bazen de sahtekarlar, daha kiigiik yasta
olduklarini belirterek ¢cocuk istismarin1 hedeflemektedirler ya da kendilerini karsi cins veya
oldugundan daha yiiksek egitim seviyesinde gostererek insanlari aldatmaktadirlar. Sosyal
medyadaki insanlarin gercek kimliklerini tespit etmek, e-su¢ olusumunun engellenmesinde
bliyiik bir etki yaratabilir. Bu c¢alismada Facebook kullanicilarinin yorumlarini analiz
ederek, Cinsiyet, Yas ve Egitim diizeyini belirlemek icin bir sistem gelistirilmistir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesi, Tiirk¢ce Facebook sayfalarindan toplanan yorumlardan
olusturulmustur. Genel metin madenciligi islemleri uygulandiktan sonra “Significance
Analysis of Microarrays” (SAM) yontemi, nitelik agirliklandirmak ve boyut azaltma islemi
icin kullanilmigtir. Kisileri smiflandirmak i¢in Naive Bayes, “Support Vector Machine”
(SVM) ve K-en yakin komsuluk (KNN) smiflandirma yontemleri kullanilmis ve elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Ayrica terim vektdrii i¢in farkli agirliklandirma

yontemleri karsilagtirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Sosyal Medya, Facebook, Cinsiyet, Yas, Egitim Diizeyi, Metin
madenciligi, SAM.
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Master Thesis

SUMMERY

COMMENT MINING FOR IDENTIFYING GENDER, AGE AND EDUCATION
LEVEL ON FACEBOOK

Masoud TALEBI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Science
Computer Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Cemal KOSE
2013, 79 Pages, 4 Pages Appendix

As the use of social media rises in different layers of the society, alongside of useful
applications, some abuses of these media are also rising. The people who create fake
accounts with a profile details differ from what they really are and pretending opposite
gender, lower age, or higher education level for cheating people or hiding real identity are
some of the abuses of the social media. Identifying real identity of a person in social media
can be vital for preventing crimes.

In this study, a system implemented to identify Gender, Age and Education level of a
Facebook user by analyzing the comments he/she wrote on different shares of the
Facebook pages in Turkish. The data used in this study is collected from Facebook social
media. After applying common text mining operations on data, Significant Analysis of
Microarrays (SAM) method is employed for weighting and dimension reduction of the
data. The Naive Bayesian, Support vector machine (SVM) and K-Nearest Neighbors
(KNN) classification methods used for classifying. In addition, the effect of using different

term weights in vector space model investigated.

Key Words: Social Media, Facebook, Gender, Age, Education level, Text mining, SAM.
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1. GIRIS

Giliniimiizde sosyal medya hayatimizin ayrilmaz bir pargasi olmustur, herkes en
onemli anilarini, duygularini, resimlerini ve videolarini bu medyalarda paylasarak diinyaya
yaymaktadir. Bunun disinda sosyal medya, pazarlama ve {iriin tanitimi i¢in de yeni bir
ortam olusturmustur ve artik biiyiik treticiler ve firmalar, miisteri iliskileri yonetimlerini
agirhikli olarak sosyal medyalardan yonetmektedirler. Bir¢ok kurum ve kurulus
duyurularini, reklamlarimi  ve  satiglarmmi sosyal ~medyadan hizmet vererek
gerceklestirmektedirler. Alexa’ya gore diinyanin en ¢ok kullanilan ikinci sitesi Facebook
sosyal medyasidir [1] ve bu, sosyal medyanin ne kadar ¢ok kullanildiginin bir kanitidir.
Sosyal medya kullaniminin artisiyla birlikte biiyiik bir veri yiginagi olusmaktadir. Bu da
arastirmacilarin bircok yonden ilgisini ¢ekmektedir, bu yiizden ge¢mis yillarda sosyal
medya tlizerine bircok arastirma yapilmistir. Tiim bunlara ragmen sosyal medya ayni
zamanda sahtekarlik ve e-su¢ i¢in de yeni bir ortam yaratmustir. Sahtekarliklarin bir
kismin1 sdyle siralayabiliriz: iinliilerin resmini ve bilgilerini kullanarak sahte hesaplar
olusturmak, c¢ocuk istismar1 amaclayarak kendilerini kiigiik yasta gostermek, maddi ve
manevi karlar hedefleyerek kendilerini gergekte olmadiklari cinsiyette gostermek vb. Oyle
ki Internet Suglar1 Sikayet Merkezi, 2011 yili raporunda gelen sikayet sayisini 314000
civarinda bildirmistir [2].

Sahtekarlar yukarida belirtilen suclara karisirken genelde sahte hesaplar ve bazen
daha da ileri giderek, internetteki adreslerini (IP) gizlemek i¢in tanimsiz sunucular
kullanmaktadirlar [3]. Bilindigi iizere genel olarak sosyal medyalara kayit yapilirken,
kisiler ger¢ek kimliklerini belirtmek zorunda degiller ve herhangi bir ad, yas ve resmi
kendi profil bilgileri olarak segebilirler [4].

Kullanicilarin ~ verdikleri bilgilere gilivenerek bir profilin sahte olup olmadigin
belirleyemeyecegimize gore, onlarin yazdiklarmi ¢oziimlememiz gerekmektedir. Ancak
Facebook gibi sosyal medyalarda kullanicilarin aralarindaki 6zel yazigmalara erisim
imkanimiz olmadigindan, kisilerin sadece farkli sayfalardaki paylasimlara yaptiklari
yorumlari incelemeye alabiliriz. Zaten sahtekarlar, kurbanlarin1 genel olarak umumi olarak

kullanilan sayfalardan secerler. Bunun nedenini su sekilde agiklayabiliriz; Facebook’ta



kullanicilar, sayfalardaki paylagimlarin yorumlar kismini sohbet amach kullanmakta ve
orada biraz yazistiktan sonra Ozel olarak goriisiip, arkadasliklarini ilerletmektedirler.
Bu ¢alismada amag; kisinin yorumlarinin analiziyle cinsiyeti, yas1 ve egitim Seviyesi
hakkinda tahminde bulunmaktir. Bu amaca ulagsmak i¢in ise asagidaki sorulara cevap
aranmaktadir:
1- Bir kisinin sadece yorumlarinin incelenmesi, o kisinin cinsiyeti, yasi ve egitim
diizeyi hakkinda ne derece dogru bilgi sunabilir?
2- Hangi siniflandirma yontemleri biiyiik verilerde seri ve dogru sonuglar tiretebilir?
3- Kelime dizilerinin hangi yoOntemle agirliklandirilmast en 1iyi sonuglar

uretmektedir?



2. GENEL BILGILER

2.1. Sosyal Medya

SAS (Sosyal Ag Siteleri) hayatimiza girdigi giinden beri milyonlarca insanin ilgisini
cekmistir. Bazi insanlar igin bu siteler hayatlarinin bir pargasi haline gelmistir. Oyle Ki bu
siteleri her giin en az bir kere ziyaret etmektedirler. SAS’larin kurulus sebepleri ve
insanlar1 birbiriyle tanistirma politikalar1 agisindan farkliliklar gostermektedir. Bazi
SAS’lar ger¢ek hayatta zaten mevcut olan aglar1 canli tutmayi, bazilariysa ilgi alanlar
veya politik goriisleri ayni olan ya da ayni aktiviteleri seven yabanci bireyleri tanistirmayi
hedeflemektedirler. Baz siteler degisik kitlelerden insanlar1 hedeflerken, digerleriyse ayni
dili kullanan, ayn1 1k, cinsiyet, dine sahip veya aym: milliyetten Dbireyleri
hedeflemektedir [5].

Ellison [5] SAS’lar1 web tabanli servisler olarak tanimlamistir. Bu servisler farkli
kullanicilara asagidaki imkanlar1 ve daha fazlasin1 sunmaktadir:

1) Umumi veya yari-umumi bir profil olusturmak.

2) Farkli kullanicilarla baglanmak.

3) Baglandigi kisilerin baglantilarin1 gérmek veya o kisilerle bir seyler paylasmak.

Kullanicilar sosyal medyaya katildiktan sonra Onlerine ¢ikan formlar
doldurmaktadirlar. Bu formlarda, kisinin bazi sorulara cevap vermesi istenmekte ve bu
sorulara verilen cevaplar kullanilarak kisinin profili olusturulmaktadir. Kisilerin profil
bilgilerinin gizlilik politikasi, SAS’lara ve kullanicilarin kendi tercihlerine baglidir.
SAS’lar1 birbirinden ayr1 kilan en 6nemli etkenler, gizlilik ve erisim politikalaridir.

Kullanicilar SAS’larda kayitlarinin tamamlanmasiyla birlikte ¢evrelerini olusturmaya
ve iligkilerini kurmaya davet edilmektedirler, bu ¢evre veya baglantilar farkli SAS’larda
farkli isimlerle adlandirilir. Bu isimlerden en {nliileri “Arkadaglar”, “Baglantilar”,
“Takipgiler” ve “Taraftarlar’dir. SAS’larin bir cogunda baglant1 kurmak i¢in iki tarafin da
onayi1 gerekmektedir.

Insanlarin SAS’lara kayit olma nedenleri farklidir; bazilari eski arkadaslariyla tekrar

bir araya gelmeyi hedeflerken bazilar1 da farkli kiiltiirden insanlarla tanisarak gevrelerini



genisletmeyi hedeflemektedir. Bazi insanlar kendisiyle ayni diislince tarzina ya da aym

diplomatik fikirlere sahip kisilerle tanismay1 diistinerek SAS’lara liye olmaktadirlar.
SAS’larin kullanicilarina sundugu baska imkanlar da vardir, bunlar resim ve video

paylasimi, 6zel ve grup olarak mesajlasma ve sohbete katilma, paylasilanlart begenme

veya paylasim hakkinda yorum yazma gibi imkanlardir.

2.1.1. Facebook

Facebook orjinal olarak birka¢ kolej 6grencisinin birbirine baglanabilmesi igin
tasarlanmus, ilk olarak 2004 yilinda ve sadece Harvard’da kullanima agilmistir. Bu SAS’a
tiye olabilmek icin kullanicinin “harvard.edu” uzantili e-posta adresine sahip olmasi
gerekmekteydi. Facebook daha sonra diger okullar1 da destekleyerek, kullanicilarin bir
tiniversite uzantili e-posta ile iiye olabilmesine olanak sunmustur. Boylece Facebook,
tiniversiteliler arasinda kalmaya devam etmistir [5].

Diger SAS’larin aksine, Facebook kullanicilarinin profil bilgileri, baslangigta umuma
acik degildi ve bu sitenin farkli kilinmasimi saglayan bir bagka 6zellik ise kullanicilara
uygulama gelistirme yetkisi vermesidir.

Yukarida bahsedilen tiim 6zelliklerin yanisira, arastirmacilar acisindan SAS’lar, aym
zamanda ¢ok zengin bir veri kaynagidir. Bir¢ok arastirmada kullanilan bu veriler, otomatik
veri toplama teknikleri veya sitelerin kendilerinin sundugu veri kiimeleri olarak elde
edilebilir.

Sosyal medya veya SAS’lar hakkinda 2007 yilinda, Lenhart vd. [6] tarafindan
yapilan anketlere gore internet kullanan genclerin %55’inin en az bir SAS hesabi
bulunmaktadir, bu kisilerin %66’simin profil bigileri erisime kapali olarak ayarlanmistir.
Erisime ag¢ik kullanicilariin %46’sinin  profilinde ise en az bir adet yanlis bilgi
bulunmaktadir.

Wolak vd.‘ye [7] gore Her 7 gengten biri internette istenmeyen cinsel igerikli mesaj
veya davetler almaktadir ve bu mesaj veya davetlerin sadece %9’u 25 yas ve distii

kisilerden gonderilmektedir.



2.2. Veri Madenciligi

Bilgisayar ve internet teknolojisinin gelisimiyle veri tabanlarinda tutulan bilgiler ¢ok

biiyiik bir seviyeye gelmistir. Ornegin sadece Facebook sitesi, kullanicilar tarafindan

tiretilen verileri tutmak icin “Hadoop Distributed File System” (HDFS) teknolojili 100

petabyte’in tizerinde sabit diskler kullandigini iddia etmistir [8].

Bu kadar biiyiik bir miktarda veriden kullanigh bir bilgiye ulasma islemine Veri

Madenciligi veya Bilgi Kesfi denilmektedir. Bu islemler 7 adimdan olusmaktadir:

Sekil 1°de bilgi kesfinin adimlar1 gorsel olarak gosterilmistir [9].

7-

Veri temizleme: Giiriiltiilii ve tutarsiz verilerin arindirilmast.

Veri birlestirme: Farkli kaynaklardan gelen veriyi birlestirmek.

Veri se¢gme: Veri tabanindan analizle baglantili olan verilerin secilmesi.

Veri donistiirme: Farkli kaynaklardan toplanan verilerin belli bir formata
dontistiirtiliip veri madenciligine uygun hale getirilmesi.

Veri madenciligi: Bir veri madenciligi tekniginin seg¢ilmesi ve Oriintiilerin
bulunmasi

Oriintiilerin degerlendirilmesi: Bulunan &riintii veya modelin bilgi kesfindeki
etkisinin baz1 6lgme yontemleriyle degerlendirilmesi.

Bilginin yorumlanmasi: Bulunan bilginin gorsel veya bagka bir teknikle

kullanicilara yorumlanmas.

Yukaridaki asamalarm ilk dort tanesi Veri Onisleme asamalaridir. Bu 4 asamada

veriler, veri madenciligi i¢in hazirlanir ve bilgi kesfinin en biiyiik boliimiinii bu dordi

olusturmaktadir.

Sekil 1°de de goriildiigli lizere veri madenciligi, bilgi kesfinin sadece bir asamasi

olmasina ragmen, bilgi kesfi yerine veri madenciligi kullanmak ¢ok daha popiilerdir ve bu

tezde de veri madenciligi kullanilmigtir.
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Sekil 1. Bilgi kesfinin asamalari

2.2.1. Veri Madenciligi Algoritmalari

Veri madenciligi algoritmalarinin amaci, veriyi belli bir modele uydurmaktir.
Boylece model olusturulurken, yeni veya kullanilmayan verileri bu modelde sinayarak
veriden bilgi kesfine erisim saglanir. Veri madenciligi algoritmalar1 Gozetimli (Supervised)
ve Gozetimsiz (Unsupervised) olarak ikiye ayrilir. Gozetimli algoritmalarda grup isimleri

ve grup sayist bilinmekte olup, veri madenciligi algoritmasi uygulandiktan sonra verinin



smif etiketi belirli etiketlerden biri olarak tanimlanacaktir. Bu ¢alismada Gozetimli veri
madenciligi yontemlerinden biri olan Siniflandirma (Classification) yontemi kullanilmustir.
Gozetimsiz algoritmalarda ise grup isimleri belirli olmadigi gibi bazen grup sayisi da
bilinmemektedir. Demetleme (Clustering) yontemi, Gozetimsiz veri madenciligi
algoritmalarina Ornektir. Sonraki bdliimlerde bu calismada kullanilan siniflandirma

yontemleri hakkinda kisa bilgi sunulmustur.

2.2.1.1. K-En Yakin Komsuluk Siniflandirici

KEYK (K en Yakin Komsuluk) smiflandiricisi, Ingilizce ismiyle K-Nearest
Neighbor, veri madenciliginde KNN olarak Ingilizce kisaltmasiyla taninmaktadir. Bu
yontem Tembel algoritmalar (Lazy Learners) arasinda yer almaktadir. Tembel
algoritmalar, smif etiketini komsularindan o6grendiklerinden bu ismi almislardir ve
adlarindan da anlagildig: lizre simiflandirilacak olan 6rnegi, ona en yakin olan komsuyla
ayni sinifa atmaktadirlar.

Bu yontemin isminin basinda gelen K harfi ise, bir 6rnegin A siifina atanmasi igin
en az “K” adet en yakin komsusunun ayni sinifa ait olmast gerektigini gostermektedir. K
sayis1 genellikle random olarak atanir ve algoritma birka¢ kez calistirilarak her defasinda
cikan sonuglar ve K degeri karsilagtirilir. En iyi sonu¢ hangi K degerine gore elde
edilmisse o say1 segilir.

KEYK yonteminde, her 6rnek n-boyutlu uzayda bir nokta gibi diisiiniiliir ve boylece
siif etiketi olmayan her nokta icin K en yakin komsusunun sinif etiketlerine bakilir. Bu
yontemdeki bahsi gecen yakinlik kavrami metrik sistemde bir mesafedir. Bu mesafe ¢esitli
uzay noktalarini 6lgme yontemleriyle belirlenebilir. Ornegin Oklid uzaklifi veya bu

calismada kullanilan Kosinus Benzerligi. Bu iki o6l¢iitiin hesaplanma sekli asagida

verilmistir:
e Oklid Uzakligi: n boyutlu bir Oklid uzayinda P(pi, P2, P3, ... , Pn) V€
Q(g1, 92, g3, ... , Qn) noktalar1 arasindaki mesafeye denilir ve Formiil 1’le
hesaplanir.

d=yJ1—a)*+ 02— @2+ + @n— @) =X i —a)? (1)



e Kosiniis Benzerligi: Bu 0lgiit iki metin dosyasi arasindaki farki 6lgmek igin
kullanilir.  Vektoér uzayr modelinde, iki dokiiman arasindaki benzerligi
hesaplamak icin kullanilir. Iki dékiiman birbirine ne kadar benzerse bu
dokiimanlarin  vektorleri de birbirine o kadar yakindir. Bu 0lgiit

Formiil 2’yle hesaplanur.

dqy-d
COS(dl, dz) = m (2)

2.2.1.2. Destek Vektor Makineleri

DVM (Destek Vektor Makineleri) veya ingilizce ismiyle SVM (Support Vector
Machine); siniflandirma yontemlerinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir, dogrusal
ve dogrusal olmayan veri iizerinde smiflandirma yapabilmektedir. Bu yontem dogrusal
olmayan bir esleme kullanarak, orjinal egitim verilerini daha yiiksek bir boyuta tasir, daha
sonra bu yeni yiiksek boyut iginde dogrusal bir ayristirici hiper diizlem bulmaya caligir.
Uygun bir dogrusal olmayan eslestirme ile, iki siiftan olusan bir veriyi, her zaman
yeterince yliksek bir boyutta hiper diizlemle ayirmak miimkiindiir. DVM, hiper diizlem,
destek vektorler ve onlarin kenar uzakliklariyla veriyi siniflandirir.

Sekil 2 DVM’nin veriyi yliksek bir boyuta tastyarak hiper diizlemle nasil ayirdigini

gostermektedir.

2.2.1.3.Naive Bayes Siniflandirici

Bayes siiflandiricilar istatistiksel siniflandiricilardir ve bir smifin iiyelik derecesini
tahmin edebilirler. Ornegin bir Facebook kullanicisinin ne derece erkek sinifina ait olmasi
gibi. Naive Bayes siniflandiricisi, Bayes siniflandiricilarinin en basit olanidir.

Bayes smiflandiricilar biiyiik veri kiimelerinde dikkat ve hiz agisindan iyi

derecededirler.
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Sekil 2. DVM ile veri siniflandirma

Naive Bayes siniflandiricisi, bir nitelik degerinin sinif etiketindeki etkisinin, diger
niteliklerin degerinden bagimsiz oldugunu varsayar. Bu bagimsizlia simif kosullu
bagimsizlik denilir.

Bayes Teoremi: X’in, bir Facebook kullanicisinin veri vektorii oldugunu varsayalim,
H bir hipotez ve X’in, C siifina ait oldugunu kabul edersek, siniflandirma problemleri i¢in
P(H | X)’yi (X’in H hipotezini dogrulama olasiligini) hesaplamamiz gerekmektedir. Bu

olasilik, Formiil 3 ile hesaplanmakta ve Bayes Teoremi olarak adlandirilmaktadir.

P(X |H)P(H)
PHIX) = =5 (3)

Bu caligmayla ilgili bir 6rnek verelim, terim vektoriiniin iki nitelikten olustugunu
varsayalim. Bu nitelikler sirasiyla yorum igeriginde giiliiciik kullanmak (‘1)) ve yorum
iceriginde “coook tatlun” ibaresini kullanmak olsun. X bir Facebook kullanicisidir ve
yorum igerisinde her iki niteligi de kullanmistir. H hipotezi bu kisinin KADIN sinifina ait
oldugunu soyliiyor. Boylece P(H | X), X kullanicisinin KADIN sinifina ait olma olasiligin
gostermektedir, eger bu deger 0,5’in iizerindeyse hipotez dogrudur ve kullanic1 kadindir.

P(H), nitelik degerlerine bakmaksizin her kullanicinin KADIN olma olasiligidir.

P(X | H), X kullanicisinin KADIN oldugunu varsayarak bu kullanicinin yorumda
giiliiciik ve “coook tatliii” ibaresini kullanma olasiligidir.

P(X), X kullanicisinin yorumda giiliiciik ve “coook tatlu” ibaresini kullanma

olasiligidir.
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2.2.2. Smiflandirmada Dogruluk Olgiitleri

Herhangi bir simiflandirma algoritmasimin olusturdugu modelin dogrulugunu
degerlendirmek i¢in veri kiimesi, 6grenme (train set) ve sinama (test set) kiimeleri olarak
iki ayn1 alt kiimeye ayrilir. Model, 6grenme kiimesiyle olusturulduktan sonra simmama
kiimesine uygulanarak dogrulugu olgiiliir. Ogrenme kiimesi, en basit sekilde verinin
%70’lik boliimiinden olugsmakta, geri kalan %30’luk boliim ise sinama (test set) kiimesi
olarak adlandirilmaktadir. Sinama kiimesi, olusturulan modele uygulanarak karmasiklik
matrisi elde edilir. iki sinifl1 bir veri i¢in karmasiklik matrisi Tablo 1’de gdsterilmistir. Bu
tablo’da 1. Smf “C1” ile gosterilmis ve asil simf etiketi oldugunu belirmek icin pozitif
sinif olarak isaretlenmistir. 2. Sinif ise “C2” ile gosterilmistir. Siniflandirma islemlerinde
genelde &rnek sayisi daha az olan simf pozitif simf olarak isaretlenir. Ornegin, sinama
kiimesinde toplamda 100 6rnek oldugunu varsayarsak ve C1’in sadece 40 adet oldugunu

diisiiniirsek, bu sinifta olan 6rnek sayisi daha az oldugundan C1 pozitif olarak isaretlenir.

Tablo 1. Karmasiklik matrisi

Modelin tahmin ettigi siif etiketleri
C1 (pozitif) C2 (negatif)
C1 DP YN
Gergek smif etiketleri
c2 YP DN

Tablo 1°de goriildiigi tizere gercek sinif etiketlerini model ile tahmin edilen siif
etiketleri karsilastirilmistir. bu karsilagtirmadan ¢ikan sonug 4 sekilde olabilir:

o DP (Dogru Pozitif): Dogru olarak Pozitif etiketlenen 6rneklerin sayisi

e YN (Yanlis Negatif): Yanhs olarak Negatif etiketlenen Orneklerin sayisi
(6rnekler gercekte pozitiftir)

e YP (Yanlis Pozitif): Yanls olarak Pozitif etiketlenen 6rneklerin sayisi (6rnekler
gercekte negatiftir)

e DN (Dogru Negatif): Dogru olarak Negatif etiketlenen drneklerin sayisi

Karmagiklik matrisinden elde edilen sonuglara gore siniflandirma algoritmasinin

basarisi li¢ parametreyle Ol¢iilebilir.
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e Dogruluk (Accuracy): Dogru etikelenen smiflarin yilizdesini gosterir ve

Formiil (4) ile olgiiliir.

o DP+DN
dogruluk = N ()
o Kaesinlik (Precision): Bu olgiit, pozitif olarak etiketlenen 6rneklerin gergekte

yiizde ka¢inin pozitif oldugunu gosterir ve Formiil (5) ile hesaplanir.

DP
DP+YP

()

kesinlik =

e Anma (Recall): Pozitif olarak etiketlenen ornekler, gercekte pozitif olan

orneklerin yiizde kag1 oldugunu gosterir ve Formiil (6) ile hesaplanir.

DP
DP+YN

(6)

anma =

2.2.3. Simflandirma Yoéntemlerinde Dogrulama

2.2.3.1.K-Kat Capraz Dogrulama

Smiflandirma algoritmalarinin  performansin1  6lgmek i¢in, veri kiimesi farkli
sekillerde 6grenme ve sinama kiimelerine boliiniir. Bunlardan en 6nemlisi ve bu ¢alismada
da kullanilan K-kat ¢apraz dogrulama (K-fold Cross Validation) yontemidir.

Bu yontemde baslangigta “D” veri kiimesi, random olarak “Dj, D, ... , D¢ seklinde
k adet esit boliime ayrilir. 1’inci iterasyonda “D;” boliimii stnama kiimesi olarak ayrilir ve
1’inci modeli olusturmak icin kalan diger bolimler 6grenme kiimesi olarak kullanilir.
Ardindan i+1’inci iterasyonda “Djs;” sinama kiimesi olarak ayrilir, kalan boliimler
kullanilarak i+1 modeli olusturulur ve i=k iterasyona kadar bu islem devam eder.

Iterasyonlarin sonunda tiim &rnekler hem dgrenme hem de sinama i¢in kullanilmis olur,
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bununla beraber smiflandirma dogrulugu ise tiim iterasyonlardaki dogru siniflandirilan
orneklerin, toplam 6rnek sayisina oraniyla elde edilir.

Capraz Dogrulama esnasinda katlar, tabakali 6rneklemeye (Stratified sampling) gore
secilirse bu uygulamaya Tabakali Capraz Dogrulama (Stratified Cross Validation) denir.
Tabakal1 6rneklemede, sinif etiketinin dagilimi korunacak sekilde ornekler secilir. Tabakali
ornekleme icin bir 6rnek Sekil 3’te verilmistir. Bu yontemde sekilde de goriildiigii lizere

secilen orneklerin sinif etiketleri baslangigtaki veriyle ayni oranda segilmistir [9].

T38 [ COCUK T38 [ COCUK
T256 | COCUK T307 | COCUK
T307 | COCUK T69 [ GENC

T369 | COCUK T190 | GENC

T12 [ GENC T237 | GENC

T69 | GENC T337 | GENC

T156 | GENC T18 [ ORTA YAS
T190 | GENC

T237 | GENC

T260 | GENC

T301 | GENC

T337 | GENC

T18 | ORTA YAS

T193 | ORTA YAS

Sekil 3. Yas smif etiketine gore tabakali 6rnekleme

2.3. Metin Madenciligi

Veri madenciligi islemi i¢in verinin, yapisal ve matris formunda olmasi
gerekmektedir; ancak gergek hayatta veri her zaman veritabani sistemlerinde oldugu gibi
yapisal degildir. Giinlimiizde verilerin biiyiik bir boliimii metin olarak mevcuttur, 6zellikle
internetin gelisimi ve kullaniminin artisiyla metin seklindeki veri kaynaklar1 glinden giine
artmaktadir. Metinsel verilere 6rnek olarak haber metinleri, web siteleri i¢erigi, akademik
yazilar, e-posta mesajlar1 ve bu calismada yer alan sosyal medyada yazilan yorumlar
gosterilebilir.

Metinsel veriler genelde yari-yapisal sekilde mevcuttur, bu veriler veritabani
sistemlerinde oldugu gibi tam-yapisal degildir ancak az da olsa yapisal bilgi

icermektedirler. Ornegin bir akademik makalede, makalenin basligi, yazarlari, yayin yeri,
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yayin tarihi vb. gibi bilgiler yapisal bir sekilde mevcuttur fakat makalenin igerigi yapisal
degildir.

Metin madenciligi islemlerini kolaylastirmak amaciyla bir ¢ok BE (Bilgi Erisim)
(Information Retrieval) teknikleri gelistirilmistir.

Veritabani sistemlerinin yapisal veriler tizerindeki hareket (Transaction) ve sorgu
islemlerinin aksine, BE sistemleri, metin dokiimanlarinin yapis1 ve onlardan bilgi elde

etmek lizerine yogunlagmistir.

2.3.1. BE Sistemlerinde Performans Ol¢iim Teknikleri

BE sistemlerinde elde edilen verinin ne kadar dogru ve dikkatli oldugunu 6lgmek
icin Kesinlik (Precision) ve Anma (Recall) hesaplanir. Sorguyla gercekten iligkili olan
dokiimanlara {ilgili} (Relevant) ve sorguyla elde edilen dokiimanlara ise {Erigsim ¢iktisi}
denir, boylece bir sorgu i¢in elde edilen iliskili Erisim ¢iktis1 {ilgili} N {Erisim ¢iktis1}
formiiliiyle hesaplanir. Bu iki dl¢iitiin iliskisini gostermek i¢in Venn diyagrami kullanilir.

(Sekil 4)

R*: Tlgili
belgeler

Belgeler kiimesi

Sekil 4. Venn diyagrami

Kesinlik: Elde edilen dokiimanlarin yiizde kacinin gergekten sorguyla iliskili

oldugunu gosterir ve Formiil 7 ile hesaplanir.

[{ilgili} n{Erisim ¢iktist}| (7)

Kesinlik = —
|[{Erisim ¢iktisi}|
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Anma: Gergekte sorguyla iligkisi olan dokiimanlarin yiizde kacinin elde edildigi

Formiil 8’le hesaplanir.

|{ilgili}n{Erisim giktisi}|
[{ilgili}|

Anma = (8)

BE sistemlerinde bazen Kesinlik i¢in Anma’y1 bazen de Anma icin Kesinligi goz
ard1 etme geregi duyulur. Bu iki 6l¢iitiin ortalamasini hesaplamak i¢in F-Olgiitii (F-Score
or F-measure) kullanilir. Bu olgiit Kesinlik ve Anma’nin Harmony Ortalamalarini

hesaplamaktadir. (Formiil 9)

2 X Anma XKesinlik
©)

F—OlgUtu = (Anma+Kesinlik)

Bu hesaplamayla Kesinlik 6l¢iitiiniin Anma 6lgiitiine veya Anma 6l¢iitiiniin Kesinlik
dlgiitiine galip olmasi biiyiik bir dlciide engellenmektedir. Boylelikle F-Olgiitiiniin biiyiik

olmas1 Kesinlik ve Anma 0lgiitlerinin birbirlerine yakin olmalarinin garantisidir.

2.3.2. Metinsel Verilerde BE Teknikleri

BE teknikleri Dokiiman se¢me yontemi ve Dokiiman puanlama yontemi olarak ikiye
ayrilmaktadir.

Dokiiman se¢cme yonteminde, ilgili dokiimanlar1 se¢mek ig¢in, sorguda gecgen
terimler, belirtici arama anahtar1 olarak kullanilmaktadir. Bu kategoride genel yontem
olarak mantiksal erisim modeli (Boolean Retrieval Model ) 6rnek verilebilir. Bu modelde
dokiiman, bir anahtar kelime kiimesi olarak gosterilir ve ilgili dokiimana erismek ic¢in
kullanict mantiksal ibarelerden olusan anahtar kelimeleri saglar, 6rnegin, “araba ve yedek
parca” veya “Cay veya Kahve” gibi. BE sistemi bu anahtar kelimelerden yola ¢ikarak ilgili
dokiimanlar1 bulmaya calisir.

Dokiiman puanlama yontemindeyse, sorguda gecen terimler kullanilarak tiim
dokiimanlar, ilgililik agisindan puanlanir. Bu yontem dokiiman segme yontemine gore daha

sik kullanilan bir yontemdir.
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Tiim bu yontemlerin arkasindaki ortak sezgi, bir sorguda gegen anahtar kelimeleri
dokiimanlardaki kelimelere eslestirerek, bu dokiimanlar1 gergeklesen eslesmenin

dogruluguna gbre puanlamaktir.

2.3.3. Vektor Uzay Modeli

Metinsel bir veriyi veri madenciligi islemine uygun hale getirmek i¢in ilk adim,
metinsel veriyi matris haline doniistiirmektir. Bu islem i¢in dokiimanlar, vektor uzayina
taginmalidir. Bunun i¢in metindeki kelimeler veya terimler ayrigtirilmalidir. Dokiimandaki
her terim vektor uzayinda bir boyutu temsil etmektedir ve bu ylizden metinsel veriler
genelde ¢ok yliksek boyutlu uzay modellerinde gosterilmektedir.

Dokiimanlar1  vektdr uzayma tasirken, birinci adimda, dokiiman degersiz
kelimelerden arindirilir. Degersiz kelimeler ¢ok sik rastlanan ve veri hakkinda bilgi
vermeyen kelimelerdir: “ve”, “veya”, “yada” vs. Ikinci adimdaysa ortak koklii kelimler
eklerinden arindirilarak, kelimenin sadece kokii terimler vektoriinde yer alir, 6rnegin
“gidiyor”, “gidecekler” vs. gibi kelimeler yerine sadece “gitmek” kelimesi vektorde
kullanilir.

Vektor uzayindaki terimleri agirliklandirmak i¢in bir ¢ok yontem vardir. Bunlara TS
(Terim Siklig1) (Term Frequency) yontemleri denir ve “TF” ile gosterilir. Bu yontemlerden
biri mantiksal agirliklandirmadir. Eger bir terim, dokiimanda mevcut ise 1, mevcut degilse
0 degerini alir [9]. Mantiksal vektor uzayi igin asagida ornek verilmistir.

Dokiimanlar kiimesi d={d1, d2, d3} olsun, dékiimanlar ve dokiimanlardaki terimler
Tablo 2°de gosterilmistir:

Bu dokiimanlarin mantiksal vektoriinii olustumak icin v tiim terimler vektorii olarak

sOyle tanimlanir: v= {internet, ag, net, sayfa, site}.

Tablo 2. Dokiimanlar ve dokiimanlar kiimesinde gegen terimler

Dokiiman | Metin Terimler
di internet ag internet, ag
d2 ag internet net ag net internet, ag, net
d3 sayfa internet net site internet, net, sayfa, site
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daha sonra her dokiiman i¢in mantiksal vektor Formul 10’a gore bulunur.

{1 eger terim € v

0 eger terim ¢ v (10)

Yani:

d1={1,1,0,0,0}
d2={1,1,1,0,0}
d3={1,0,1,1,1}

Bir baska agirliklandirma yontemiyse Terim Sayma yoOntemidir. t teriminin d
dokiimanindaki ge¢me sayisi, terim agirligi olarak hesaplanir ve freq(d,t) olarak gosterilir.
Ancak bu yontemde, uzun metinlerde daha fazla terim olacagindan her biri i¢in daha fazla
agirlik verilecektir. Bu da uzun metinler i¢in bir ayricalik olacaktir. Bunu 6nlemek ig¢in
Terim Sayma yontemini normallestirmek gerekmektedir.

Terim Sayma ydntemini normallestirmek igin kullanilan bir yéntem Ilgili Terim
Sikligidir (Relative Term Frequency). Terim sikligi, dokiimandaki terim sayisinin toplam
dokiimanlardaki terim sayisina orani olarak hesaplanir. Bir baska normallestirme
yontemiyse Normallesmis Siklik yontemidir. Bu yontemde ise terimin ge¢me sayisi,
dokiimandaki en ¢ok tekrarlanan herhangi bir terimin sayisina bdliiniir.

Cornell SMART sistemi ise Terim Saymayi normallestirmek i¢in Formiil 11’1

kulanmaktadir.
0 eger terim & v
s . (11)
1+log(1 + log(freq(d,t))) eger terim € v

Terim agirliklandirma 6lgiitlerinin yami sira DDS (Devrik Dokiiman Sikligi) (IDF
(Inverse document Frequency)) bir baska onemli Glgiittiir ve bir terimin 6l¢ekleme faktorii
veya terimin 6nemini gostermektedir. Boylece bir terimin dokiimanlar arasinda nadir olup
olmadigin1 tespit etmektedir. Eger t terimi, bir ¢ok dokiimanda ge¢misse; o terimin dnemi
azalir. Ciinkii bir ¢cok dokiimanda gectigi icin ¢ok fazla ayristiric1 giicii yoktur. Aym

Cornell SMART sistemine gore bir terimin DDS’si (IDF(t)) Formiil 12’ye gore hesaplanir.
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1+|d|
[d¢|

IDF(t) = log (12)

Bu Formiilde ‘d’ dokiimanlar kiimesidir ve ‘di’, ‘t’ teriminin mevcut oldugu
dokiimanlar kiimesidir.

Eger |di| <<|d| ise, t teriminin DDS’si ¢ok biiyiik olacaktir ve bu ‘t’ teriminin
ayristirict giliciiniin yiiksek oldugunu gosterecektir; ancak eger t teriminin ayristirict giici
cok diistik olursa, o zaman da t teriminin DDS’si sifira yakinlagacaktir.

TS ve DDS’yi birlestirerek bir tam vektér uzay modeli olusturabilir, bu yontem

TF-IDF adryla tanimlanir ve Formiil 13 gibi hesaplanir [9].

TF — IDF(d, t) = TF(d,t) X IDF(t) (13)

2.3.4. Nitelik Se¢me ve Boyut Azaltma

Metin madenciligi islemlerinde nitelik sayis1 genellikle fazla oldugundan, elde edilen
terim vektorleri ¢cok sayida nitelige sahiptirler. Boylesine biiyiik bir verinin islenmesinin
hesaplama ve bellek maliyeti ¢ok fazladir. Ayrica ¢ogu zaman bazi niteliklerin siif
etiketiyle iliskisi yoktur veya hesaplama ve bellek kullanimi maliyetine karsin
onemsenmeyecek kadar azdir. Bu yiizden biiyiik terim vektorlerinde sadece daha énemli
nitelikleri model olusturmaya dahil ederek boyut azaltmak icin bir¢ok algoritma vardir.

Boyut azaltma islemleri genel olarak niteliklerin agirliklarimi olgerek, agirliklari
belirli bir siirin altinda olan nitelikleri elemeyi amaglamaktadir.

Biiyiik veriler i¢in nitelik agirliklandirma islemi ayni zamanda ¢ok hizli ve etkin
olmalidir. Bu ¢alismada nitelik agirliklandirmak igin SAM (Significance Analysis of

Microarrays) [10] yontemi kullanilmustir.
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2.3.4.1. SAM nedir?

SAM bir istatistiksel yontemdir ve baslangicta gen ekspresyonundaki degisikligin
istatistiksel onemini gostermek i¢in olusturulmustur. Bu yontem gen ekspresyonu ve cevap
degiskeninin iligkisini 6lgmek i¢in kullanilmigtir.

Bu calismada, gen ekspresyonu, terim vektorii ve cevap degiskeni, smif etiketi
olarak kullanilmistir. Boylece terim vektoriiniin terimlerindeki degisikligin 6nemi, siif
etiketine kars1 6l¢iilmiistiir.

Bu yontemde, her Facebook kullanicisinin terim vektorii ile sinif etiketi arasindaki
baglantinin anlamli olup olmadigini 6lgmek i¢in, verilerin tekrarlanan permiitasyonlari
kullanilmustir.

SAM, terim vektorlerindeki baglantili degisikliklerin ve vektdr verilerinin
permiitasyon analizine dayanarak bir test istatistigi hesaplar. Ayrica Yanhs Kesif
Oranin1 da (False Discovery Rate) hesaplar. SAM igin basit bir algoritma su asamalara
sahiptir:

1- Hesaplanan test istatistiklerini sirala

2- Her permiitasyon i¢in sirali etkisiz(null) puanlari hesapla

3- Sirali test istatistiginin, beklenen etkisiz puanlara karsi1 grafigini ¢iz (Sekil 5)

4- Eger bir niteligin test istatistiginin mutlak degeri ile o niteligin ortalama test
istatistigi arasindaki fark, belirlenen sinirdan biiyiikk veya esit ise o nitelik
onemlidir.

5- Beklenen degerlere karsin goriilen degerlere dayali olarak yanlis kesif orani
tahmin edilir.

Sekil 5’te goriinen kiigiik kareler hesaplanan test istatistikleridir, kesik ¢izgili hat ise
algoritmanin dordiincii asamasinda bahsedilen sinir1 gostermektedir. Boylece her nitelik
icin test istatistigin mutlak degeri belirli bir sinirin altinda ise, o nitelik 6nemsiz olarak
isaretlenir veya puanlanir. Daha sonra belirli bir puanin altinda olan tiim nitelikler elenir ve

kalan nitelikler model olusturmak igin veri madenciligi algoritmasina yonlendirilir.



19

Goriilen Deger

Beklenen Deger

Sekil 5. Beklenen degere kars1 goriinen deger grafigi

2.4. RapidMiner: Veri Madenciligi Araci

Rapidminer [11] makine Ogrenme, veri madenciligi, metin madenciligi, 6ngorii
analizi ve is zekas1 projeleri i¢in kullanish bir gelistirme alan1 sunmaktadir.

Bu program, KDNuggets tarafindan diizenlenen en iyi veri madenciligi araglari
oylamasinda 2009 yilinda ikinci en iyi yazilim [12] ve 2010, 2011 yilinda ise 1. en iyi veri
madenciligi aract tinvanini kazanmistir [13, 14]. Bu program 2004 yilindan beri agik
kaynak kodlu olarak sunulmaktadir.

Rapidminer projesine 2001 yilinda Ralf Klinkenberg, Ingo Mierswa, and Simon
Fischer tarafindan Dortmund Teknik Universitesi, yapay zeka iinitesinde baslanilmistir
[11].

Bu program veri madenciligi ve makine 6grenme islemlerini bir araya getirmek i¢in
interaktif bir arayliz sunmaktadir. Bu program veri toplama, veri doniistiirme, veri
Onisleme iglemleri (temizleme, boyut azaltma, nitelik segme), siniflandirma, egri uydurma,
demetleme, 6ngdrii analizi, metin madenciligi, multimedya madenciligi vs. i¢in bir¢ok
algoritma sunmaktadir ve tiim bu algoritmalara ragmen WEKA [15] veri madenciligi
aracinin da tiim algoritmalarini icermektedir.

Bu program WEKA ’yla [15] karisilastirildiginda bellek kullanimini biiyiik bir lgiide

diisiirmiistiir ve interaktif arayiiziiyle de ¢ok kolay bir kullanim saglamaktadir. Bu program
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sayesinde islem yapilacak wveri, farkli algoritmalarla ¢alistirilarak  sonuglar

karsilastirilabilinir. Ayrica veri analizi de ¢esitli grafiklerle kolay bir hale getirilmektedir.

2.5. Tiirk¢enin Sohbet (Chat) Dili

Bu ¢alisma Tiirk dilinde yapildigindan 6ncelikle Tiirk¢e morfoloji 6zellikleri ve chat
ortamlarindaki kullanim 6zelliklerinin ele alinmas1 gerekmektedir.

Facebook’ta paylasilan yorumlarm analiziyle, asir1 derecede chat dili' kullanildigim
goriiyoruz. Yanlis yazilan kelimeler, kasithi olarak hatali yazilan kelimeler, sesli harflerin
tamamini veya bazisini silerek kisaltmaya ¢alisilan kelimeler, alfasayisal olmayan karakter
kullanimlar1 ve akronimler gibi degisken yazi tarzlari gériinen problemlerdir. Bahsedilen

problemler daha detayli agiklamalarla agagida verilmistir.

2.5.1. Kasith Yazim Hatalar

Her kullanici, yorumlarinda istemeyerek de olsa hatali harf yazma ihtimaline
sahiptir. Ornegin “selam” yazmaya calisirken yanlislikla “n” tusuna dokunup “selan”
yazilabilir ve bir imla kontrolii uygulamasiyla bu ¢oziilebilir. Ancak bazen kullanicilar
kasith olarak yanlis yazmis olabilirler. Asagida kasitli olarak yapilan yanlighiklar

acgiklanmustir.

1 Sohbet ortamlarinda kullanilan yaz: stili
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2.5.1.1. Bir Kelime i¢in Farkh Formlar

Tirkge chat dilinde, bazi kelimelerin farkli yazim big¢imleri vardir. Yazar, ya
aligkanlik yiizinden ya da kendi tercihiyle bir yazim bi¢imini kullanmaktadir. Tablo 3’te
“gidiyorum” ve “gelecegim” kelimeleri i¢in veri kiimesinde rastlanan farkli formlar

gosterilmistir.

Tablo 3. Gidiyorum ve Gelecegim kelimesi i¢in farkli formlar

Gidiom Gelcem
Gidiorm Gelecem
Gidiyorm Gelcm
Gidyom Glcm
Gidym

Gdiom

2.5.1.2. Tiirkceye Ozel Harfler Yerine ingilizce Harfler Kullanmak

Tiirkcede, Ingilizcede olmayan bazi Kkarakterler vardir. Bu karakterler
“«C”G7S” 1,707 ve ”Udiir. Baz yorumlarda yazar, (aliskanliktan ya da cep
telefonu kullandig1r ve cep telefonunun Tiirkge tus takiminin olmamasindan dolay1) bu
harflerin Ingilizce esdegerini, yani sirasiyla “C”,”G”,”S”,”1”,”’1”,”0” ve “U” harflerini

kullanmaktadir.

2.5.1.3. Alternatif Karakterler

Kullanicilar, bazen aliskanliklarindan, bazen cep telefonu kullandiklarindan, bazen

de daha c¢ok ilgi ¢ekebilmek adina belli karakterlere Ozgii alternatif karakterler

(Y1)

kullanmaktadirlar. Bu konuda en ¢ok kullanilan alternatiflerden “w” karakterinin “v

(Y94

yerine ve “q” karakterinin “g” ve “k” yerine kullanilmasidir. Ornegin “Evet” kelimesinin
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yerine “Ewet” yazmak gibi. Tablo 4’te veri kiimesinde rastlanan birbirinin yerine

kullanilan tiim alternatif karakterler listelenmistir.

Tablo 4. Alternatif karakterler listesi

Alternatifleri

0,0, 0,0,

u, 0, 0,0
NERAREN
C

SY $

g.q

9.9

B

N DY IT X OQoww»nm 0 o O

P Iy
IS

-

2.5.1.4.Baz1 Harflerin Tekrar:

Bazi kullanicilar, yazdiklarini vurgulamak i¢in kelimelerin son karakterini veya sesli
harflerini tekrarlamaktadirlar. Bunun herhangi bir kurali yoktur, kullanic1 hangi harfi, kag
kez tekrarlayacagina kendisi karar vermektedir. Ornegin “merhabalaaarrrrrrr” kelimesinde

“a” sesli harfi ve “r” sessiz harfi tekrarlanmistir.

2.5.1.5. Sesli Harflerin Tamamini veya Bazisim Silerek Kisaltmalar

Kullanicilarm biiyiik bir boliimil, aligkanlik yiiziinden veya daha hizli yazmak ugruna
kelimedeki sesli harflerin bazilarini silerek kisaltmaya calismaktadirlar. Kullanicilar hangi

sesli harfleri sileceklerine kendileri karar vermektedirler, herhangi bir kural yoktur.
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Ornegin “gelecektim” kelimesi “gelcektm” veya “glcktm” olarak yazilabilir. Bu tipteki
kisaltma yonteminin, 2.5.1.1 boliimiindeki anlatilanlardan farki sdyle agiklanabilir: 2.5.1.1
bolimiinde sesli veya sessiz karakterler ikiside yazilmayabilir, 6rnegin “Gelecegim”
kelimesi “gelcem” olarak yazildiginda “g” karakteri bir sessiz harftir ve yazilmamustir.

9 IR
T

Veya “gidiyorum” kelimesinde “y” ve harfi yazilmayarak kelime “gidiom” seklinde
yazilabilir. Bu bdliimde anlatilmak istenen, kelimenin basinda veya sonunda sesli harf
mevcut ise, bu sesli harfler her zaman yazilmaktadir. Ornegin “ekonomi” kelimesi
kisaltilirken “eknmi” ya da “ekonmi” seklinde kisaltilir, ilk ve son sesli harf her zaman

yazilmaktadir.

2.5.1.6. Taninms ve Ahsilmis Kisaltmalar

Bazi kisaltmalar 2.5.1.5 ve 2.5.1.1 kisimlarinda bahsedilen tarzdan farklidir. Bu tarz
kisaltmalar alisilmis ve ¢ok kullanilan kisaltmalardir. Bu kisaltmalardan bazilari

Tablo 5’te gosterilmistir.

Tablo 5.Alisilmiskisaltmalardan bazilari

Kelime Kisaltmasi

Merhaba Mrb
Insallah Ins
Arkadag Arki
Agabey Abi

2.5.2. Akronimler (Acronyms)

Akronimler, kisaltmalardan farkli olarak kelimelerin sadece bas harfleri yazilarak
olusturulur. Ornegin “Allaha Emanet OI” ibaresinin akronimi “AEO” olarak yazilir. Bu

akronimlerden bazis1 Tablo 6’da gosterilmistir. Akronimler, agilimlar1 da dahil olmak
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lizere chat dilinde farkli sekillerde kullanilmaktadir. Ornegin “AEQO” akronimi “A.E.O”,

“aeo”, “a.e.0”, “A.E olun”, A ¢ ol” vb. sekillerde kullanilmaktadir.

2

Tablo 6. Akronimler ve agilimi

AEO Allaha Emanet Ol
KiB Kendine Iyi Bak
HG Hos Geldin
HB Hos Buldum
SA Selamiin Aleykiim
AS Aleykiim Selam
BB Bye Bye

2.5.3. Yiiz ifadeleri

Kullanicilar, daha once kullandiklar1 chat programlarindan aligkin olduklar1 yiiz
ifadelerini kullanmaktadirlar. Ancak her kullanici farkli chat programina aliskin oldugu
icin ayn1 anlamu tagiyan, her bir yiiz ifadesi i¢in ¢esitli formlar yorumlarda mevcuttur. Yiiz
ifadeleri, anlamlari ve alternatif kullanimlar1 Tablo 7°de gosterilmistir. Alternatiflerin
disinda kullanicilar, yliz ifadelerini kullanirken o andaki duygularin1 yansitmak i¢in son
karakterini tekrarlamaktadirlar. Ornegin giilmek yiiz ifadesi “:))” seklinde yazilir, ancak
kullanict ¢ok fazla giildiigiinii belirtmek *:)))))” seklinde kullanmaktadir. Burada

tekrarlanma sayis1 hakkinda herhangi bir kural yoktur ve tamamen kullaniciya baghdir.

2.6. N-Gram

Bilisimsel dilbilim ve olasilikta, metinde veya konusmada ard arda gecen N adet
terim veya karakterlere n-gram denir [16]. N-gramlar ortiisen veya Ortiismeyen seklinde
kullanilabilir, Sekil 6’da ortiisen ve Ortiismeyen n-gramlar igin bir 6rnek gosterilmistir.

N-gram’lar ard arda gelen ses birimi (phoneme), harf, karakter veya kelime olabilirler.



25

Tablo 7. Yiiz ifadelerinin listesi ve alternatifleri

Yiiz ifadesi Alternatifleri Anlami
) =) = Giiliimsemek
) =) =) Giilmek
) ) =) GOz kirpmak
:( :_( ::( Uzgun
:(( =(C:=(( Cok Uzgiin veya
Aglamak
:D :-D:D 8-D 8D x-D xD X-D Sesli giilmek veya
Xb=bD.d D Siritmak
:0 :-00_0 Surpriz olmak veya sok
olmak
= - Opmek
P :-P Dil ¢ikarmak
<3 v Sevmek veya kalp
</3 Kirik kalp
s S Utanmak veya stres
olmak

N-gramlar genel olarak Istatistiksel Dogal Dil Isleme’de kullamlir. Ayrica ses
birimleri ve ses birim n-gramlari, ses tanima islemlerinde kullanilir.

Her bir terimin teker teker gecmesine unigram denilir, eger n=2 ise o zaman
n-gram’a bigram denir ve arda arda gecen ikiser terimler bigram olarak adlandirilir.
Boylece N=3’e trigram olarak belirtilir ve N sayis1 arttikca “sayi-gram” seklinde gosterilir,
ornegin N=4 i¢in 4-gram veya ingilizcesi olarak “four-gram” ve N=5 i¢in 5-gram seklinde

gosterilmektedir.

2.7. Metin Madenciligi ile Cinsiyet ve Yas Belirleme

Bir yaziy1 analiz ederek yazarin, cinsiyetini ve yasint belirleme islemi ge¢mis
yillarda birgok arastirmacinin ilgisini ¢ekmistir. Metin Madenciligi yontemlerini
kullanarak, farkli medyalarda yazarin cinsiyetini ve/veya yasii belirlemek i¢in bir¢ok
arastirma yapilmistir. Bu ¢alismalarda genel olarak sohbet medyalari, bloglar ve sosyal

medya veri kaynagi olarak kullanilmistir.
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a. (")rtiig;meyen bigram

Bu Grti'ismeyel;l b1 gram 1¢in bir Ornektir,
L]

Bigram’lar
- Bu értiismeyen
- bigram i¢in
- bir érnektir.

b. Ortiisen bigram

Bu ortiisen bigram i¢in bir 6mektir.

Bigram’lar:
- Bu ortiisen
- ortiigen bigram
- bigram i¢in
- i¢in bir
- bir 6rmektir.

Sekil 6. Ortiisen ve Ortiismeyen n-gramlar i¢in birer drnek

2.7.1. Tlgili Cahsmalar

Sohbet ortamlarinda yapilan ¢alismalarda, Kose vd., [17, 18] 6zel bir sohbet odasi
uygulamasi gelistirerek, 140 kisi arasinda gecen 300 adet diyalogu analiz ederek
kullanicilarin cinsiyetini belirlemeyi amaglamistir. Bu arastirmada bir ayristirici fonksiyon
kullanilarak, konusmalar semantik olarak analiz edilip, kullanicilarin cinsiyeti tahmin
edilmeye calisilmigtir. DVM ve Naive Bayes siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak
kisiler cinsiyetlerine gore siniflandirilmistir. Bu iki siniflandiricidan ve yazarlar tarafindan
gelistirilen ayristirici yontemden ¢ikan sonuglar karsilastirilmistir. Yazarlarin gelistirdigi
ayristirict fonksiyon %92,9 dogruluk oraniyla en iyi sonuglar iretmistir.

Hariharan [19] sohbet ortamlarindaki diyaloglari analiz ederek, kullanicinin
cinsiyetini belirlemek icin otomatik bir sistem gelistirmistir. Bu ¢alismada yazar,
kullanicilarin yazi tarzlarini géz oniinde bulundurmustur ve herhangi bir semantik analizi
yapilmamustir. Calisma Ingilizce dilinde yapilmis olup, iki kisinin karsilikli konusmasini
analiz ederek kisilerin cinsiyetini tahmin etmeye ¢alismistir. Bu c¢alismada elde edilen

sonuglar sdyledir:
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o erkek — erkek diyalogu: %82,5,

e kadin — kadin diyalogu: %87,5

e kadm-erkek diyalogu: %72,5

Blog yazarmnin cinsiyetini belirlemek i¢in Kobayashi vd. [20] her cinsiyete 6zgii olan
kelimeleri ayirip, DVM’yi kullanarak blog yazarlarini siniflandirmistir. Bu ¢alismada veri
kiimesi olarak “Doblog” blog sunucusunda yayimlanan bloglar kullanilmistir ve ¢alisma
Japonca veriler {lizerine yapilmistir. Veri filtreleme asamasinda, kisa igerikli bloglar ve aym
seviyede erkege veya kadma 0zgii kelimeler kullanilan bloglar kiimeden ¢ikarilmistir.
Bloglarin sinif etiketleri i¢in, blog sunucusuna kaydolurken, blog yazarlarimin kendileri
tarafindan doldurduklar1 formlar kullanilmistir. Bu ¢alismada en iyi sonug %90 dogrulukla
veri kiimesinin %841 kullanilarak elde edilmistir.

Mukherjee ve Bing [21], blog yazarinin cinsiyetini belirlemek i¢in kelime
kategorileri, n-gramlar ve konusmanin bir pargasinin (part of speech) 6z niteliklerini
kullanmanin yaninda, sirali 6riintii madenciligi (sequence pattern mining) yaparak elde
edilen konusmanin degisken uzunluklu parcalarini da niteliklere eklemistir. Ayrica nitelik
secme yontemlerinin bir karistmini1 da kullanmistir. Bu ¢alisma ingilizce bloglar tizerinde
yapilmistir ve en iyi sonug %88,56 elde edilmistir.

Ranjendra Prasath [22], chat yaz1 stilindeki kelimelerin beraber kullanimini analiz
ederek blog yazarinin cinsiyetini ve yasini ayni zamanda belirlemeye calismistir.

Blog yazarimin cinsiyeti ve/veya yasmni tahmin etmek i¢in bir¢ok calisma daha
yapilmistir. Genel olarak bu ¢aligmalarda chat yazi stilindeki kelimlerin beraber kullanimi1
ve kullanicilarin aliskin olduklari yaz: stili analiz edilmistir [23, 24, 25, 26].

Sosyal medyada cinsiyet ve/veya yas belirlemek i¢in yapilan c¢alismalarda ise
Peersman vd. [27] Netlog adli bir SAS’da yapilan sohbeti kullanarak, kullanicinin
cinsiyetini ve yasini tahmin etmeye caligmustir.

Burger vd. [28] ise Twitter sosyal medyasinda sadece cinsiyet belirlemeye
caligmistir, ancak bunun i¢in kullanicinin bazi profil bilgilerini de kullanmistir. Bu
calismada kullanilan veri kiimesi yaklasik 147,000 farkli dili konusan kisinin attig
3,280,532 twit’ten olusmaktadir. Oz nitelikler kiimesini, karakter ve kelime n-gramlarmin
yani sira bazi profil bilgileri olusturmaktadir. Elde edilen en iyi sonug ise %92 dogru

tahmindir.
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Fink vd. [29], Twitter sosyal medyasinda, cinsiyet tahmini i¢in atilan twitleri
incelemeye almistir ve Burger vd.’nin [28] aksine herhangi bir profil bilgisini
kullanmamigtir. Bu ¢alismada f-6l¢iitii %80 ile en iyi sonug elde edilmistir. Dogruluk
degeri hakkinda herhangi bir bilgi sunulmamagtir.

Bamman vd. [30], 14000 Twitter kullanicisinin twitlerinden olusan bir veri
kiimesiyle kisilerin cinsiyetlerini belirlemeye calismistir. Kullanicinin cinsiyeti ve
dilbilimsel stili arasindaki iliski analiz edilmistir. En iyi sonug olarak %88 elde edilmistir.

Deitrick vd. [31], akis tabanli basit bir sinir ag1 algoritmasi kullanarak Twitter’da
cinsiyet belirlemeye calismistir. Bu calismada en iyi sonug¢ olarak %98,51 oraninda
dogruluk elde edilmistir.

Cheng vd. [4] Cinsiyet belirlemek i¢in veri kiimesi olarak “Reuters” haber grubu ve
“Enron” e-posta kiimesini kullanmistir. Bu ¢alismada, Erkek ve Kadin kullanicilarin yazi
stilleri arasindaki farkliliklar1 belirleyip, cinsiyeti tahmin etmek igin 545 adet psikolojik ve

dilbilimsel 6z nitelik hesaplanmistir ve en iyi sonu¢ %85,1 oraninda elde edilmistir.



3. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE iRDELEME

Bu ¢alismada Facebook kullanicilariin Facebook sayfalarinda yazdiklar1 yorumlarin
analiziyle kiginin Cinsiyeti, Yasi ve Egitim diizeyini belirlemek icin bir sistem
gelistirilmistir. Her veri madenciligi isleminde oldugu gibi ilk olarak veri toplama ve
dontistiirme islemi yapilmistir. Bir sonraki boliimde verinin Facebook sayfalarindan

toplanma yontemi bahsedilmistir.

3.1. Veri Toplama

Tirkge Facebook sayfalarindaki yorumlari1 toplayip bir veritabanina eklemek igin
otomatik bir veri toplama bocegi gelistirilmistir. Bunun i¢in dncelikle Facebook’ta rastgele
onlimiize ¢ikan Tirkce sayfalardan, paylasimlarinin altinda daha ¢ok yorum oldugu
diisiiniilen 5 tanesi veri kaynagi olarak se¢ilmistir.

Sekil 7°de gelistirilen bocegin ¢alisirken arayiizii goriintiilenmektedir. Bu bocek 2
gegciste veriyi toplamaya ¢alisir; Sayfa hazirlama gegisi ve Veri toplama gegisi.

Facebook sayfalar1 iki sekilde mevcuttur: birincisi Zaman Tiineli sekli, ikincisi ise
Facebook’un eskiden kullandig1 klasik sayfa seklidir. Asagida bahsedilen sayfa hazirlama
ve veri toplama gegisleri her iki sayfa seklinde de bir¢cok benzerlige sahip ve ayrica Zaman
Tiineli, klasik sayfa seklinin gilincellenmis hali oldugundan, ayn1 bocek her iki tiirde de

problemsiz olarak calisabilmektedir. Gegislerin detayli agiklamasi asagidadir:

3.1.1. Birinci Gegis — Sayfa Hazirlama Gegisi

Facebook sitesinin yapis1 nedeniyle sayfalardaki paylasimlar tarihe gore yukardan
asag1l dogru siralanir. Facebook, sayfalarin yiiklenme siiresini daha kisa tutmak igin

paylasimlarin goriiniimiinde bazi sinirlamalar koymustur. Bu sinirlamalar soyledir:
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Sekil 7. Veri toplama bocegi Facebook sayfasini indiriyor.

En giincel paylasimlar yiiklenir: ilk kez sayfaya istek gonderildiginde, Facebook
sadece en giincel paylasimlart kullanicinin bilgisayarina yiikler ve boylece biiyilik
bir verinin kullanicinin bilgisayarina aktarilirken kaybolacak zamani Onler.
Kullanic1 daha sonra, eger daha fazla paylasim goriintiilemek isterse tarayicinin
dikey cubugunu asagi dogru kaydirir, Facebook otomatik olarak daha fazla
paylagimi bilgisayarina indirmis olur. Bu islem otomatik veri toplama boceginde
aynen uygulanmistir, boylece Facebook sayfasina ilk istek gonderilir, sayfanin
tarayicida yiikleme igleminin bitmesi beklenir, yiikleme biter bitmez, yiiklemenin
bittigine dair bir sinyal iiretilir, bocek sinyali alarak kaydirma ¢ubugunu son
asamaya kaydirir ve bu islem sayfanin tamami indirilene kadar devam ettirilir.

Daha az ilgi goren paylasimlar kapali tutuluyor: Eger paylasim miktar1 ¢ok
fazlaysa, kaydirma ¢ubugu asagi dogru ¢ekilse bile daha az ilgi géren paylasimlar
(Begenme sayisi, yorum sayis1 ve paylagim sayisi az olan paylasimlar daha az ilgi
goren paylasim olarak kabul edilir.) indirilmiyor ve bu paylasimlar1 da indirmek
icin bir Sekil 8’de gosterilen “Yakinlardaki Diger Haberleri G6r” butonunun
tiklanmas1 gerekmektedir. Bu tiklamanin gergeklesmesi i¢in otomatik bocek

kaydirma ¢ubugunu asagi dogru indirirken, bu butona rastladigi anda butona
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tiklar ve bdylece bir sonraki kaydirma asamasina gelmeden Once tim

paylasimlar1 indirmis olmaktadir.

Sekil 8. Kapatilan paylasimlari agmak i¢in kullanilan buton

- Belirli bir sayinin tizerindeki paylasimlar kapali tutuluyor: Paylagim sayist belirli
bir say1y1 gectigi zaman (bu say1 bilinmiyor) geriye kalan paylasimlar iki sekilde
kapali tutuluyor; birincisi  Sekil 9’da da gorildigi tlizere bir yil i¢in gegmis
paylasimlarin kapatilmasi, ikincisi bir ay i¢in ge¢mis paylasimlarin kapatilmasi.
Her iki durum igin Sekil 7°de gosterildigi gibi bir butonun tiklanmast
gerekmektedir. Ayrica ikinci durum igin buton, Sekil 7’deki buton tiklandiktan
sonra goriinebilir. Onceki boliimde oldugu gibi otomatik bocek kaydirma
cubugunu kaydirirken, karsilastiginda bu butonlar: tiklar. Sonug olarak toplam iki
gecis asamasinda veriler elde edilebildiginden, daha fazla sayida gecis

basamagina gereksinimi onlemektedir.

Sekil 9. Y1l igerisinde ki tiim paylasimlari gérme butonu

3.1.2. Ikinci Gecis — Veri Toplama Gegisi

Facebook sayfalarindaki paylasimlarin altinda yapilan yorumlar, baslangicta

kapalidir veya birka¢ tanesi agiktir. Yorumlari toplamadan once tim paylasimlardaki
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yorumlarin goriinmesi icin ~ Sekil 10’da goriinen “Diger yorumlar1 gor” butonuna
tiklamak gerekmektedir. Bu butona her tiklandiginda 50 adet daha fazla yorumu gosterir.
Sekil 11°de, Sekil 10°da gosterilen ayni paylagimin “Diger yorumlari gér” butonuna bir
kere tiklandiktan sonraki durumu gosterilmistir. Tiim yorumlarin gosterilmesi i¢in ayni

islem, bahsedilen buton goriindiigii siirece yapilmasi gerekmektedir.

i i
"W Ssaatdnce

Herkese hayirh cumalar, glinaydin Bagkent!

Beden - Yorum Yap - Paylas F1
178 kisi bunu bedendi,

" Gamze - = | gunaydin hayirli bir cuma olsun insallah
Beden - Yanitla - ¢339 - 8 saat dnce, mobil ile

Zehra ™ _ i Giiniiniiz aydin, Cumariz hayirh olsun .. ANKARA'
Beden - Yanitla - ¢3 6 - 8 saat dnce

[ e e . B B e B B T
|} Diger yorumlar gér 2/6al
o e e ]
Yorum yaz...
Paylasmak icin Enter tusuna bas,

Sekil 10. Yorumlarin hepsi gériinmiiyor.

Eger bir paylasimin yorumlarinin sayisi 50’den az ise; bahsi gecen butonda, goriinen
yorumlarin disinda goriinmeyen ka¢ yorum kalmis ise o sayi, butonun yazisinin basina

eklenerek gosterilir. (Sekil 12)

s Adem Glinaydin sevgili Glkem (L)
Beden * Yanitla * 8 saat dnce

f' Mert sinaydin hayirh cumalar
Beden * Yanitla * 8 saat dnce, mobil ile
i Hakan Gunaydin Ankara hayirli cumalar herkese
Beden - Yarutla - 8 saat dnce, mobil ile

IC) Diger yorumlan gir 52/89
L e e e e
Yarum yaz...
Paylasmak igin Enter tusuns bas,

Sekil 11. "Diger yorumlar" butonu bir kere tiklanmustir.
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Buradaki istisnai durum ise, eski paylasimlarda baslangicta higbir yorum
goriinmemektedir ve bahsedilen buton farkli isimde ve farkli sekilde mevcuttur. Bu durum
Sekil 13’te gosterilmistir. Otomatik bdcegin her iki sekildeki paylasimlardan yorumlari
toplamas1 gerekmektir. Bunun i¢in otomatik bdcek her paylagimda ilk olarak Sekil 10°da
ve Sekil 11°de gosterilen butonlar1 bulmaya g¢alisir ve buldugu anda tiklayarak yorumlarin
acilmasini saglar, eger bulamazsa eski paylasim oldugunu diisiinerek Sekil 13’deki butonu
bulmaya calisir ve basarili olursa yorumlarin agilmasi i¢in tiklar. Eger yorumlar1 gosteren
butonlarin hi¢birini bulamazsa paylasimi yorumsuz sayip bir sonraki paylasima geger.

Otomatik bocek tiim yorumlar1 toplayabilmek i¢in yukarida bahsedilen islemleri,

sayfadaki tiim yorumlar gosterilene kadar devam eder.

__________ 1
-

Beden * Yorum Yap - Paylas w5 5761 ] 'SJD 107
e

Sekil 13. Eski paylasimlarda yorumlarin gosterilmesini saglayan buton

3.1.2.1.Verilerin Veritabanina Kaydolmasi

Facebook sayfalarindaki her paylasim, yazilimsal agidan bir Form &gesidir. Buna
gore otomatik bocek, her form i¢in tliim yorumlarin 6nceki boliimde bahsedilen yontemle
indirilmesini saglar. Daha sonra o formun yorumlarin1 kaydetmek {izre, her Facebook
kullanicist farkli birer ID ile kayit edilip, sayfalardaki yorumlart bir veritabanina eklenir.
Kullanicilarin kigisel haklarmin korunmasi nedeniyle kisiler sadece ID ile veritabanina
eklenmistir. Isim ya da herhangi baska kisisel bilgiler kaydolmamustir. Ote yandan eger bir

veri, sahibi tarafindan umuma acik bir sekilde ve arama motorlariyla aranabilir halde
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internette yayinlanmigsa onu kullanmanin herhangi bir kisisel hak ihlali olusturmasi s6z
konusu degildir.

Uzun metin iceren yorumlarin sadece bir kismi goziikmektedir ve sonuna “Daha
fazlasin1 gor” link butonu eklenmigtir. Otomatik bocek verileri veritabanina eklemeden
once tiim yorumlarda eger basedilen link buton mevcutsa onu tiklayarak yazinin
tamaminin goziikmesini saglayip, yorumlar1 veritabanina eklemektedir.

Bes adet Tiirkge Facebook sayfasindan toplanan yorum sayist ve kaydedilen

kullanici sayis1 Tablo 8’de gosterilmistir.

Tablo 8. Veri kiimesindeki kullanici ve onlara ait yorum sayisi

Toplam Facebook Kullameis1 | 15417
Toplam Yorum Sayisi 62777

3.2. Veri Filtreleme

Verileri etiketlemeye sunmadan 6nce daha dogru ve etkili uygulama i¢in gereksiz ve
degersiz yorumlarin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Bunun i¢in birinci asamada verideki tiim
spam ve link i¢eren yorumlar filtrelenmistir. Facebook yorumlari iki sekilde link igerebilir:
1- Bir baska facebook sayfasi veya profiline, 2- dig baglanti linklerine. Her iki link sekli de
basitce veri kiimesinden kaldirilmistir.

Veri filtrelemenin ikinci asamasinda diizenli ifadeler (Regular Expression)
kullanilarak belirli baz1 reklam yorumlari filtrelenmistir. Ornegin; zaman tiinelinden
kurtulmak icin yapilan reklam yorumlarini veri kiimesinden elemek i¢in “Zaman Tiineli”
sOzciikleri gecen tiim yorumlar silinmistir.

Veri filtrelemenin {igiincii asamasinda ayni yorumu defalarca tekrarlayan kullanici
icin bunlardan sadece biri veri kiimesinde kalacak sekilde digerleri elenmistir.

Son olarak en az iki yorumu bulunmayan veya yorumlarinda toplamda en az 50
karakter olmayan tiim Facebook kullanicilar1 ¢ikarilmistir. Boylece filtreleme bittiginde

veri kiimesindeki kalan kullanici ve yorum sayis1 Tablo 9’da gosterilmistir.
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Tablo 9. Filtreleme isleminden sonra Veri kiimesinde kalan
Kullanici ve onlara ait yorum Sayisi

Toplam Facebook Kullanicist 4151
Toplam Yorum Sayist 50096

3.3. Veri Etiketleme

Facebook kullanicilarint Cinsiyet, Egitim diizeyi ve Yas kategorilerinde etiketlemek
icin 0zel bir web sitesi gelistirilerek, veri kiimesi online bir veritabanina eklenmistir.
Online Veritabaninda ii¢ tablo olusturulmustur, bu ii¢ tablo Sekil 14’te gosterilmistir.

Sekil 14’te goriindiigii tizere, kullanicilar etiketleyecek jurinin kullanici ad1 ve sifresi
“tblJuri” tablosunda tutulmaktadir. Juri bu bilgileri kullanarak web sitesine giris yaparak
kullanicilan etiketlemektedir. Tablo “tblYorumlar”, Facebook kullanicilarinin filtrelenmis
yorumlarimi igermektedir. “tblKisiler” tablosunda, her kisi i¢in juri elemanlariin cinsiyet,

yas ve egitim diizeyi tahminleri tutulmaktadir.

tblYorumlar tiKisiler tblJuri
@ kisilD % JurilD % D
% yorumID 7 lasilD JurilD
yorum yas pass
egtim
cinsiyet

Sekil 14. Etiketleme i¢in hazirlanan web sitesinde kullanilan veritabani tablolari

Gelistirlen web sitesi toplamda iki arayiizden olusmaktadir. Birinci arayiiz, giris
sayfasi ve juri elemanlarinin tiye olmalari i¢in bir formdan olugmaktadir.

Birinci arayiiz Sekil 15°te gosterilmistir. Juri eleman1 eger daha once iliye olmussa
kullanict ad1 ve sifresini girdikten sonra basla butonuna tiklayarak Facebook kullanicilarini

etiketleyecegi sayfaya (ikinci arayiiz) yonlendiriliyor. Eger daha 6nce iiye olmamissa yeni
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iye kayit formunu doldurduktan sonra iiyeligini tamamlar ve tekrar kullanici adi ve
sifresini kullanarak Facebook kullanicilarini etiketlemeye baslayabilir. Toplamda 20 juri
elemant bu web sitesine kayit olmustur ve Facebook kullanicilarini etiketlemistir. Bu
calisma Tiirkge Facebook sayfalarinda yapildigindan tiim juri elemanlari, ana dili Tiirkce
olan kisilerden segilmistir. BOylece juri elemanlarinin, yorumlar: anlayarak tahminlerini
kaydettiklerinden emin olunmustur.

Ikinci arayiiz Sekil 16’da gosterilmistir. Juri elemanlari, ikinci arayiizde random
olarak sec¢ilen bir kullanicinin yorumlarimi “Yorumlar” panelinde okuduktan sonra,
tahminlerini Cinsiyet kategorisi i¢in {Erkek, Kadin}, Egitim kategorisi igin {diisiik seviye
(ilk okul, orta okul), orta seviye (lise), yiiksek seviye (liniversite ve daha fazla)} ve Yas
kategorisi i¢in {<16 (¢ocuk), >16 ve <30 (geng), >30 ve <50 (orta yas), >50 (ileri yas)}
seceneklerinden secip, tahmin  edemedikleri kategorileri ise “bos birak” segenegini
isaretleyerek kaydetmislerdir. Hicbir kategori i¢in tahmin yiiriitemedikleri durumlarda
“Atla” butonuna tiklayarak diger Facebook kullanicisina ge¢mislerdir. Juri elemanlar: iki

ay boyunca etiketleme islemine devam etmislerdir.

Projenin Konusu: Facebook sosyal aginda Kisilerin yazdig1 yorum iizerinden Kisinin ni tahmin etmeye
calismak.

ci oncelikle bu projede bana yardime: oldugunuz icin cok tesekkiir ederim. sizden istegim her kisi icin birkag tane y
5 arahgmi ve egtim seviyesini tahmin e alam secip tahmmmiz: kaydetmektir. Eger bi kisi icin her hangi bi
1z liitfen Bos birak secenegini seginiz. v irini tahmin edemiyorsamiz, Kisiyi Atla butununu tiklayarak bi s

Yeni Uye Kayit: - Kullanict Adi:

Sifre:

Kullanici Adi: ¥

Sifre: £ Yeni Uve Giris igin Kullanici adiniz: giriniz!

Sifrenin tekrari:

Sekil 15. Etiketleme web sitesine giris arayiizii

Her ii¢ gruptaki (Cinsiyet, Egitim diizeyi ve Yas) smif etiketinin kesinlestirilmesi
icin, tim Facebook kullanicilarinin yorumlari, minimum 3 juri elemani tarafindan en az bir

kategori i¢in tahmin edilmelidir. 4151 Facebook kullanicisinin yorumlari, tim juri
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isi ID: 100002468703979
1s1: 3602 Toplam etiketlediginiz: 549

Yas:

(ilk okul-orta okul) © Gocuk (=16)

(lise) © Geng (16 ~30)

(uiniversite ve ...) © Orta Yas (B1~350)
© fleri Yas (50~..)
@ Bos birak

[

Sekil 16. Etiketleme i¢in gelistirilen web sitesinin ikinci araytizii

elemanlarinin karsilarina random olarak ¢ikip, okuduklart yorum iizerine tahminlerini
kaydetmesi durumunda, bir kullanicinin en az 3 juri elemani tarafindan etiketlenme
olasilig1 ¢ok diisiik bir rakam olacaktir. Kisa zaman igerisinde tiim Facebook kullanicilari
etiketlenemez. Dolayisiyla juride en aktif olan elemani ‘lider juri’ olarak tanimliyoruz.
Lider juri, 4151 kullanicidan segilen random yorumlar i¢in, tahminlerini digerlerinden 6nce
kaydetmektedir. Obiir juri elemanlar1 ise 4151 kullaniciy1 etiketlemek yerine, random
olarak oniine ¢ikan ve sadece lider jurinin daha 6nce kaydetmis oldugu yorumlari okuyup
tahminlerini isaretlemislerdir. Bu yontem ile etiketleme islemi 2 ay sonra sona erdiginde,
550 Facebook kullanicist en az 3 juri elemani tarafindan etiketlenmis ve ¢alisma sadece bu
550 kisinin yorumlar1 iizerinde devam etmistir. Bahsedilen 550 kisiye ait yorum sayisi ise
9354’tiir.

Facebook Kullanicilarinin etiketlenmesinin veritabaninda kaydolma sekli igin bir
ornek Tablo 10°da gosterilmistir. Bu 6rnekte goriildiigii iizere bir Facebook kullanicisi, 7
juri lyesi tarafindan etiketlenmistir. Bu kullanicty1, Cinsiyet i¢in 7 juri elemanindan 6’s1
Erkek olarak isaretlemistir. Egitim seviyesi igin, isaretleme yapan 3 juri elemanindan ikisi
Diisiik seviye olarak, Yas kategorisindeyse tahmin belirten 4 juri elemanindan 3’1 geng
olarak isaretlemistir.

Bu veriler etiketleme bittiginde tekrar lokal veritabanina aktarilmistir. Lokal

veritabanina aktarilirken, juri elemanlar1 tarafindan yapilan tahminler her kisi ig¢in
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oylanarak yeni bir tabloya eklenmistir. Yeni tabloda artik her Facebook kullanicisi igin, her

kategoride oylama sonucundan ¢ikan sinif etiketleri kaydolmustur.

Tablo 10. Veri etiketlemenin veritabanina kaydolma sekli

JurilD KisilD Cinsiyet Egitim Yas
21 563484083 Kadin Diisiik seviye | Cocuk
10 563484083 Erkek Diisiik seviye | Geng
6 563484083 Erkek

8 563484083 Erkek

4 563484083 Erkek Yiiksek Seviye | Geng
3 563484083 Erkek Geng

Juri tarafindan etiketleme sonuglari Cinsiyet i¢in Sekil 17°de, Yas i¢in Sekil 18’de ve
Egitim diizeyi i¢in ise Sekil 19°da gosterilmistir. Ayrica kisilerin Cinsiyetinin, yasa ve
Egitime bagli olarak dagilimu sirasiyla Sekil 20°de ve Sekil 21°de gosterilmistir.

Sekil 17°de goriildiigii gibi kullanicilarin yaklasik %761 erkektir, Sekil 18’de
goriildigli tlizere ¢ocuk ve ileri yas i¢in herhangi bir Facebook kullanicisi

etiketlenmemistir. Sekil 19°da ise kullanicilarin %50°si egitim i¢in etiketlenememistir.

Cinsiyet icin Etiketleme Sonuclari

O 133
2%

O Erkek
OKadin

Sekil 17. Cinsiyet i¢in etiketleme sonuglari



39

Yas icin Etiketleme Sonuclari

0o
0 64 0%

-0 163 e

Ooo
0%
O Cocuk
OGeng
[10rta Yas
Dileri Yas

O Etiketlenemeyen

Sekil 18. Yas i¢in etiketleme sonuglari

Egitim Diizeyi icin Etiketleme Sonuclari

O 275
50% - e 09

e

Sekil 19. Egitim diizeyi i¢in etiketleme sonuglari
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Cinsiyet / Yas Dagilimi
250
200 /A\
150
100 / /
50 7 //.
0 / Etiketl
Cocuk Geng Orta Yas Ileri Yas ke eennemey
=o—Erkek 0 236 53 0 128
== Kadin 0 87 11 0 35
Sekil 20. Cinsiyet /Yas dagilimi
Cinsiyet / Egitim Dagilin
250
200 /,
150
g /
& /
100 /
- e
0 Diistk Orta High Etiketlenemeyen
== Erkek 8 147 47 215
== Kadin 1 49 23 60

Sekil 21. Cinsiyet / Egitim dagilim1
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Sekil 20°de goriildiigii izere geng olarak etiketlenen kullanicilardan 236 kisi erkek ve
87 kisi kadin olarak etiketlenmistir. Ayrica orta yas olarak etiketlenenlerin sadece 11 tanesi
kadindir.

Sekil 21’de gorildigi iizere egitim durumu disik seviye olarak -etiketlenen
Facebook kullanicilar1 arasindan sadece 1 kisi kadindir. Ayrica etiketlenemeyenlerin

%86’s1 erkektir.

3.4. Veri Onisleme

Metin halindeki veriyi yapilandirmak i¢in metindeki terimler ayrigtirilmalidir.
Terimler, terimlerin tekrarlanma sayisi, terimin her dokiimanda® ge¢me sayisi ve terimin
yorumdaki indeksini kaydetmek i¢in bir veritabani olusturulmustur. Veritabani iki tablodan

olusmaktadir. Tablo 11 ve Tablo 12’de bu iki tablo i¢in birer 6rnek verilmistir.

Tablo 11. Terimler tablosu

TermID Term Frequenc
1 ) 1532
2 SIm 1250

Tablo 12. Kisiler ve terimleri kullanma tablosu

docID termID orumID Index
11205181 1 510 5
150849994 2 1053 0

Tablo 11°de ayrnstirilan her terim birer ID ve tiim dokiimanlarda gegme sayisiyla
kaydedilir. Tablo 12’de ise ‘x’ ID’li terimin, hangi kisi tarafindan, hangi yorumda
kullanildig1 bilgisi ve terimin yorumdaki indeksi kaydediliyor.

’Bu calismada, her kullanicinin tiim yorumlari tek bir dokiiman olarak diisiiniilmiistiir.
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Yorumlardaki terimler ¢ikarildiginda Onigleme ve temizleme yapilmadan, toplam
19888 terim bulunmaktadir. Ancak terimleri veritabanina eklemeden Once imla kontroli,
kok bulma ve isaretlerden armmdirma gibi bazi metin madenciligi 6n isleme adimlar

uygulanmalidir.

3.4.1. Tiirkcenin Sohbet (Chat) Dilinde Karsilasilan Sorunlar1 Giderme

3.4.1.1. Alternatif Karakterler

Tiirk¢enin chat versiyonundaki problemleri gidermek icin birinci agsamada 2.5.1.3’te
bahsedilen alternatif karakterlerden ‘w’ ve °q’ hari¢, diger tim karakterler orjinal
esdegerleriyle degistirildi. Boylece alternatif harf kullanilan kelimeler, orjinal karakter
kullanilanlarla ayni sayilmis oldu. ‘w’ ve ‘q’ karakterlerinin bazi kategoriler i¢in bilgi
verebilecegi ve oOnemli nitelik olabilme ihtimali diislinildigii i¢in bu karakterler
incelenmek iizere degistirilmemistir, bu konuda daha detayl bilgi, 3.4.3.2 boliimiinde yer

almustir.

3.4.1.2.Tiirkceye Ozgii Harfler Yerine ingilizce Harfler Kullanmak

Yorumlarin analiziyle beraber Tiirkce karakterler yerine Ingilizce esdegerinin asiri
derecede kullanildig1 goriilmektedir, bunlar Tiirkce esdegerlerine ¢evirmek ise semantik
analiz yapmadan imkansizdir. Bu problemi basit bir sekilde ve semantik analize girmeden,
diisiik maliyetle ¢6zmenin en mantikli yolu, geriye kalan Tiirk¢e karakterleri de ingilizce
esdegerlerine doniistiirmektir. Boylece farkli karakterlerle kullanilan aymi sozciikler,
veritabanina eklenirken aynisi olarak sayilacaktir.

Bu islemin az da olsa bazi hatalar1 olusturmaktadir, drnegin “Soyle” ve “Soyle”
kelimleri ayr1 ayr1 kelimeler olmasina ragmen bu islem yapildiktan sonra ikisi de “Soyle”
olarak kaydedilecektir. Ancak bu igslemin yanlis olarak degistirdigi kelimelerin sayisi, bu

islemi uygulamadan oOnceki duruma karsin (ayni kelimelerin ayr1 ayri terim olarak
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kullanilmasi1) biiyiik bir derecede azdir ve bu islem daha iyi sonuglar almak igin

vazgecilemez islemlerden biridir.

3.4.1.3. Alternatif Yiiz ifadeleri

Tim alternatif yiiz ifadeleri tek bir formata donistiiriilmiistiir. Tekrarlanan son
karakterler ise siniflandirmada etkili olacag: diislintildiiglinden, en fazla iki tekrara kadar
indirilmistir. Ornegin eger yiiz ifadesi “:DDDDDDD” kullanilmissa, ilk harf ve ikinci
tekrar kalacak sekilde, geriye kalan tekrarlar silinir. Yani “:DD” olarak kaydedilmistir.

Boylece farkli sayilardaki tekrarlamalar tek bir formda veritabanina kaydedilmistir.

3.4.1.4. Baz1 Harflerin Tekrari

“Allah”, “Ingallah” vb. gibi kelimelerde goriildiigii {izre aymi harf tekrarli bigimde
kullanilmistir ancak diger kelimelerde tekrarlama sayis1 2’den farkli oldugu i¢in aym
anlami tagiyan kelimeler veritabanina farkli olarak kayedilebilir. Bu nedenle sadece iki
kereden fazla tekrarlanan karakterler silinmistir. Ornegin “Arkadaslarrrrrr” kelimesi

“Arkadaslarr” olarak kaydolmustur.

3.4.1.5.Bir Kelime i¢cin Farkli Formlar

Bir kelime i¢in farkli formlardan kurtulmak amaciyla fiillerin kk bulma yontemine
basvurulmustur. Diger kelimeler i¢in ise eklerden arindirmakla bu problemle basa
cikilmustir.

Tiirkge sondan eklemeli bir dil oldugu igin [32] kdk bulma ve eklerden arindirma
islemi, basit bir ekleri silme yontemiyle uygulanmistir. Bunun igin iki ekler listesi
diizenlenmistir. Birinci ekler listesi ¢ogul eki gibi tiim kelimlere getirilebilecek eklerden

olusmaktadir. Bu liste EK 1°de verilmistir. ikinci ekler listesi ise fiillere eklenebilecek,



44

genel olarak zaman eklerinin farkli formatlarindan olusmaktadir. Ikinci liste Ek 2’de
verilmistir.

Kelimeler daha 6nce bahsedilen problemlerden arindirildiktan sonra, ilk olarak eger
kelimenin sonunda birinci ekler listesinden bir ek var ise kelimenin sonundan ¢ikarilmistir;
daha sonra kelimenin sonunda ikinci ekler listesinden bir ek var ise, bu ek kelimenin

sonundan silinerek yerine “mk” eki eklenmistir. Ornegin “Gidiom” kelimesinden “iom

eki silinerek ve “mk” eklenerek “gidmk” olarak degistirilmistir.

3.4.1.6. Sesli Harfler

Kullanicilarin biiyiik bir boliimii, baz1 sesli harfleri silerek kisaltma yapmustir, bu da
ayn1 anlama gelen kelimelerin birka¢ farkli sekilde veri kiimesinde mevcut olmasina
sebebiyet vermistir. Bu farkliliklar1 gidermek i¢in tiim kelimelerde sesli harfler silinerek
sadece sessiz harfler kalmistir.

Kelimeleri sesli harflerden arindirmak, bazi farkli anlama gelen kelimelerin, aym
kelimeymis gibi veritabanina kaydolmasina sebep olmustur. Ornegin “Geg¢” ve “Giig”
kelimeleri “G¢” olarak kaydolmustur. Ancak bu duruma maruz kalan kelimlerin sayist bu

islem yapilmadan 6nceki farkliliklarin sayisinin yaninda 6nemsenemeyecek kadar azdir.

3.4.2. Degersiz Kelimelerden Arindirma

Bazi kelimler genel ve ortak olarak kullanilan kelimelerdir ve tekrarlanma sayisi
genelde ¢ok fazladir. Ancak bu kelimeler smif etiketi hakkinda herhangi bir bilgi
vermemektedir, 6rnegin “ve”, “veya”, “ne” vb. kelimeler. Bu kelimlerin listesi Ek 3’te
verilmistir. Degersiz kelimeler yorumlardan ¢ikarilarak, nitelik sayist daha az tutulmaya

calisilmisgtir.
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3.4.3. Nitelikler

Imla kontrol ve diizeltme, degersiz kelimelerin silinmesi [33], fiiller i¢in kok bulma
islemleri [32, 34, 35] ve onceki boliimde bahsedilen problemler giderildikten sonra farkl
terimlerin sayisi 9565°¢ inmistir. Bu terimlerin her biri nitelik olarak kullanilacaktir. Veri
kiimesinde en sik kullanilan 20 terim Tablo 13’te verilmistir. Daha dogru sonuglar
tiretilmesi i¢in N-gramlar ve bazi yazim tarzi nitelikler de nitelikler kiimesine eklenmistir.

Asagida eklenen n-gramlar ve yazim tarzi nitelikler hakkinda bilgi verilmistir.

Tablo 13. Veri kimesinde en sik kullanilan 20 terim

1 ) 1520
2 en 1140
3 sen 621
4 :D 588
5 selam 514
6 bir 423
7 Ankara 418
8 kardelen 406
9 ¢ok 403
10 iyi 395
11 Olmak 359
12 Abla 346
13 gelmek 278
14 olsun 257
15 giizel 243
16 arkadas 234
17 demek 224
18 benim 222
19 ( 195
20 beni 189

3.4.3.1. Terim N-Gram’lan

Bu caligmada sadece terim n-gram’lar1 kullanilmistir ve n sayisi da ¢ikan sonuglarin,

hesaplama karmagikligima degip degmemesine gore seg¢ilmistir. Bagka bir degisle elde
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edilen sonuglarin, hesaplamalardaki karmasikligin oranina kiyasla kabul edilebilir
derecede olup olmadigina bagl olarak, n sayisi deneysel bigimde belirlenmistir. Ayrica
N=n, n-gramlarin iiretmek i¢in, n=n-1, n=n-2 ... Nn=2, n-gramlar1 da {retilmistir. Omegin
eger n=5, n-gramlar (5-gram) iretilecekse, n=4 (4-gram), n=3 (trigram) ve n=2
(bigram)’da hesaplanarak niteliklere eklenmistir.

Sekil 22’de her kategori i¢in secilen n sayisiyla iiretilen n-gramlarin eklenmesiyle
toplam nitelik sayis1 gosterilmistir.

Bu calismada sadece terim n-gram’lar1 kullanilmistir ve n sayist sonuglardaki etki ve
hesaplama karmagsikligina gore se¢ilmistir bagka bir degisle hesaplamadaki karmasikligin

yiikselmesi, ¢ikan sonuca degip degmedigine bagli olarak n sayist deneysel secilmistir.

40000 e 37526 Baxy
35000

30000 :
25000 : .~ MWCinsiyet (N=3)

20000 = - « Yas (N=5)

15000 3 » Egtim (N=5)

10000 A
5000

Cinsiyet (N=3)  Yas (N=5) Egtim (N=5)

Sekil 22. Cinsiyet, yas ve egitim kategorileri igin iiretilen n-gram'larin eklenmesiyle her
kategori i¢in nitelik say1si

3.4.3.2. Yaz Stiline Bagh Nitelikler

Facebook kullanicilarinin yazim tarzlarinin, her kategoride sinif etiketindeki etkisini
analiz etmek i¢in 6 yazim stili niteligi hesaplanarak nitelikler kiimesine eklenmistir. Bu

yazim stilleri ve hesaplama teknikleri agagida verilmistir.
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e Ortalama Terim Uzunugu (OTU)
Bir kullanicinin yorumlarda yazdigi terimlerin karakter bazindaki
ortalama uzunlugunu gosterir. Bu nitelik, yorumlarinda ¢ok asir1 kisaltma
yapan kullanicilarin sinif etiketine bir etkisi olup olmadigii Slgmek igin

hesaplanmistir. Bu niteligi hesaplamak i¢in Formiil 14 kullanilir.

Terimlerin Uzunluklarinin Toplami

OTU =

Toplam Terim Sayist (14)

Formiil 14’te de goriildiigii tizere, bir kullanicinin kullandigi tiim
terimlerin uzunluklarinin toplaminin, kullandig: toplam terim sayisina orant,
ortalama terim uzunlugunu iiretmektedir.

Bu niteligin smif etiketine etkileri, cinsiyet i¢in Sekil 23’te, yas i¢in
Sekil 24’te ve egitim diizeyi i¢in Sekil 25°te gosterilmistir.

Bu sekiller ve bu boliimdeki diger sekiller bir “histogram” grafigi ile
bir ya da birden fazla “cizge” grafiginden olugmaktadirlar. Histogram
(¢ubuk) grafigi belirli bir niteligin dagilimini gostermektedir. Yatay eksen ise
deger araliklar1 kiimesini gostermektedir. Sol taraftaki dikey eksen, histogram
grafigine uygulanarak Facebook kullanicilarinin her hangi bir deger
araligindaki yiizdesini gostermektedir. Sag taraftaki dikey eksen ise cizge
graflara uygulanarak, Facebook kullanicilarinin yiizde kaginin ilgili 6zellige
sahip olarak degerlendirilecegini gostermektedir.

Cinsiyet ve yas kategorilerinde smif etiketi ikili oldugundan® sadece
daha az ornege sahip olan siif etiketi i¢in ¢izge grafigi ¢izilmistir, bunun
simetrisi de diger sinif etiketinin ¢izge grafigidir.

Yatay eksendeki degerler, min-max normallestirme fomiiliiyle

(Formiil 15) 0 ile 1 aralifina normallestirilmistir.

® Yag kategorisinde cocuk ve ileri yas icin herhangi bir O6rnek juri tarafindan
etiketlenemedigi i¢in bu kategoride sadece geng ve orta yas sinif etiketleri kalmistir ve bu
nedenle bu kategoride cinsiyet gibi ikili sinif etiketine sahiptir.
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X —min

normal deger = (15)

max — min

Yukaridaki Formiilde x, niteligin ger¢ek degerini; min ve max ise ayni
nitelikteki sirasiyla en kiigiik ve en biiylik degerleri gostermektedir.

Sekil 23’te ortalama terim uzunlugu, cinsiyete gore gosterilmistir.
Burada yorumlari, belirli bir ortalama terim uzunluguna sahip olan facebook
kullanicilarinin, yiizde kaginin kadin olma olasiligini kirmizi ¢izge grafigi
gostermektedir. Ornegin ortalama terim uzunluklart [0.06 — 0.08]
araligindaolan tiim Facebook kullanicilarinin yaklasik %65°1 kadindir.

Sekil 24’te ortalama terim uzunlugu, kullanicinin yasina gore
gosterilmistir ve kirmizi ¢izge grafigi araliklar kiimesindeki kullanicilarin,
yiizde kaginin orta yas olma olasiligim belirtmektedir. Ornegin ortalama
terim uzunluklar1 [0.62 — 0.64] aralifinda olan tiim Facebook kullanicilari

orta yashdir.

Ll . L1 Ll Ll . [P I P | I O NI B I
| [ Facebook kullanicilaninin yozdesi
Kullanicinin Kadin olma olasihg | o0%

— 100%

— 80%
—70%
5% —

—60%

[~ 50%

Cinsiyet Olasihgi

—40%

— 30%

Facebook Kullanicilarinin Yiizdesi

—20%
—10%

° S e

0 004 008 012 016 02 024 028 032 036 04 044 048 052 056 06 064 068 072 076 08 084 088 092 096 1
Ortalama Terim Uzunlugu

Sekil 23. Ortalama terim uzunlugunun, kullanicinin kadin olma olasiligiyla baglantisi
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10%||\\\||\\|||w\\|||\\\|\\||||\‘w‘\||||_100%

Kullanieinm orta yag olma olasihig
- Facebook kullanietlannin yiizdesi - 90%

~80%

—70%

[~ 80%

5% - 50%

Yas olasilig1

—40%

[~ 30%

Facebook kullanicilarinin yiizdesi

—20%

—10%

0 Ly
0 004 008 012 0.16 0.2 024 028 032 036 04 044 048 052 056 06 064 068 072 0.76 0.8 084 0.88 092 096 1
Ortalama Terim Uzunlugu

Sekil 24. Ortalama terim uzunlugunun, kullanicinin orta yas olma olasiligiyla baglantisi

10% e L1 : 100%

—90%

| I Facebook kullanicilaninin yuzdesi}. —80%
Kullanicinin Egitim dlzeyinin dustk olma olasiligi
Kullanicinin Egitim dizeyinin orta olma olasilig —70%
Kullanicinin Egtim diizeyinin yiksek olma olasilig

— 60%

5% - 50%

—40%

Egtim diizeyi olasilig

—30%

Facebook kullanicilarinin yiizdesi

—20%

nl n "

01‘1“ =% LR T m"

y I I I | | ’ I TSI |
0 004 008 012 016 02 024 028 0.32 0.36 04 044 048 052 0.56 06 064 068 072 0.76 0.8 084 0.88 092 0.9 1
Ortalama Terim Uzunlugu

Sekil 25. Ortalama terim uzunlugunun, kullanicinin egitim diizeyi olasiligiyla baglantisi

Sekil 25°te ise ortalama terim uzunlugu, kullanicinin egitim diizeyine
gore ¢izilmistir. Bu grafikte onceki grafiklerin aksine 3 adet c¢izge grafigi
bulunmaktadir. Kirmizi ¢izge grafigi, ortalama terim uzunlugu yatay eksende
belirtilen araliklarda olan kullanicilarin egitim seviyesinin ‘diisiik’ olma

olasiligin1 gostermektedir. Kesik ¢izgili yesil ¢izge grafigi ‘orta’ diizeyde ve
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mavi ¢izge grafigi ise ‘yiiksek’ seviyede olma olasiligin1 gdstermektedir. Bu
sekilde goriilen bir 6rnegi belirtmek gerekirse, ortalama terim uzunlugu
[0.62 — 0.64] araliginda olan kullanicilarin tamamu diisiik seviyede bir egitim
durumuna sahiptirler
Kullanilan Farkli Terimlerin Y{iizdesi

Bir kullanicinin yorumlarinda kullandig: farkli terimlerin, toplam terim
sayisana boliimiinden elde edilir ve bu ol¢iime sozclik zenginligi denilir.

Asagidaki formiilden elde edilir:

Farkli terim sayist

(16)

Toplam terim sayist

26’°da

gosterilmistir. Bu grafikte mavi c¢ubuk grafigi Facebook kullanicilarinin

Bu niteligin smif etiketine etkisi, cinsiyet i¢in Sekil
sozciik zenginligine gore dagilimimi gostermektedir. Kirmizi ¢izge grafikte
kullanicinin kadin olma olasiligi, sdzciik zenginliginin belirli araliklarinda

gosterilmektedir.

10% —

5% —

Facebook Kullamicilarinin Yiizdesi

0

100%

I Facebook kullanicilarinin y[lzdesi‘
Kullanicinin Kadin olma 0]ﬂsnllgl|

90%

80%

70%

60%

50%

40%

Cinsiyet Olasihg1

30%

20%

10%

T
0 0040

—T
08 0.12 016 0.2 024

| |
LI L
028 032 036 04 044 048 052 056 06 064 068 0.72 0.76 0.8 084 088 092 096 1

Kullamlan farkh terimlerin viizdesi

Sekil 26. Sozciik zenginliginin, kullanicinin kadin olma olasiligiyla baglantisi
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Kirmizi ¢izgenin [0.2 — 0.28] araliginda oldugu durumda, kullanicinin
%100 kadin oldugu sdylenebilir.

Sekil 27°de sozciik zenginligi ile yas olasiligi arasindaki iliski
gosterilmistir. Bu grafikte kirmiz1 ¢izge grafigi kullanicinin orta yas olma
olasihigin1  gostermektedir.  Gorilldigi  iizere sozcilk zenginliginin
yikselmesiyle birlikte kullanicinin orta yas olma olasilig1 diismektedir, 6rnek
sayisinin diigiikk olmasi grafikteki giiriiltitye sebep oldugu gozlemlenebilir.

Sekil 28’de Sozcik zenginliginin  Egitim  diizeyine iligkisi
gosterilmektedir. Bu grafikte goriildiigli lizere maalesef 6rnek sayisi ¢ok az
oldugundan, kullanicinin diisiik egitim diizeyinde olma olasiligiyla ilgili pek
fazla bilgi vermemektedir.

Sekil 28’de gorildigi tizere sozciik zenginlikleri [0 — 0.02] ve
[0.46 — 0.48] araliklarinda olan kullanicilarin yiiksek egitim diizeyinde olma
olasiliklar1 %100°diir.

e Biiyiik Karakter Kullanimi1

Kullanicilarin bazilari, yazdigi yorumlarda BKK’yi (Biiyiik Karakter
Kullanimi) tercih etmektedirler, bu 6zelligin sinif etiketleriyle ilgili herhangi
bir bilgi verip vermedigini 6grenmek i¢cin BKK yiizdesi, Formiil 17’ye gore

hesaplanmustir.

Buyiik Karakterlerin Sayist
BKK = —~ 24 (17)

Toplam yorumlarin uzunlugu

Formiil 17°degoriildiigii lizere biiyiik karakterlerin sayis1 kullanicinin
toplam yorumlarinin karakter bazindaki uzunluguna boliinmiistir.

Sekil 29°da BKK’nin cinsiyet etiketiyle iliskisi gosterilmistir. Bu
grafikte kirmizi ¢izge grafigi kullanicinin  kadin  olma olasiligini
gostermektedir. [0.4 — 0.42] ve [0.88 — 0.90] araliklarinda kullanicilarin
tamami kadindir.

Sekil 30’da kullanicinin BKK’nin yas etiketiyle iligkisi gosterilmistir.

Kirmizi ¢izge grafigi kullanicinin orta yas olma olasiligini géstermektedir.
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Kullanilan farkl terimlerin yiizdesi

Sekil 28. Sozciik zenginliginin, kullanicinin egitim diizeyinin olasiliiyla baglantisi
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Sekil 30. BKK’nin, kullanicinin orta yas olma olasiligiyla baglantist

1

Cinsiyet Olasilig1

Yas olasilig
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Sekil 31. BKK’nin, kullanicinin egitim diizeyi olasiligiyla baglantisi

oYU =

Sekil 31°de kullanicinin  BKK ve egitim diizeyi olasiligt
gosterilmektedir. Bu grafige baktigimizda diisiik egitim diizeyinde 6rnek
sayist ¢ok az oldugundan dolayr maalesef bu nitelik diisiik egitim diizeyi
hakkinda bilgi vermemektedir (Kirmiz1 ¢izge grafik). Kullanicinin yiiksek
egitim diizeyinde olma olasilig1 mavi cizge grafikle gosterilmistir. Bu ¢izge
grafigi  blyik harf kullanim degerlerinin [0.22 - 0.26] ve
[0.34 — 0.36] araliklarinda oldugu zaman, kullanicinin yiiksek egitim
diizeyinde olma olasiligin1 %100 olarak gostermektedir.

Ortalama Yorum Uzunlugu

Kullanicilarin yorum uzunluklarmin cinsiyet, yas ve egitim diizeyi
hakkinda bir bilgi verip veremeyecegini anlamak i¢in OYU (Ortalama Yorum
Uzunlugu) karakter bazinda hesaplanmistir. Bu nitelik Formiil 18’le

hesaplanir.

Yorumlarin Uzunluklarinin Toplami (18)
Toplam Yorum Sayist

Formiil 18’e gore; kullanicinin, tiim yorumlarinin karakter bazindaki
uzunluklariin toplaminin, toplam yorum sayisina bdliinmesiyle OYU elde

edilir.
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Bu niteligin cinsiyet sinif etiketine etkisi Sekil 32°de gosterilmistir.
Kirmiz1 ¢izge grafigi kullanicinin ortalama yorum uzunluguyla baglantili
olarak kadin olma olasiligin1 gostermektedir.

Sekil 33’te OYU’nun yas etiketine etikisi gosterilmistir. Kirmiz1 ¢izge
grafigi OYU degerlerine karsin, kullanicinin orta yas olma olasiligini
gostermektedir. Bu  grafikte  gorildigi  tzere [0.34 -  0.4],
[0.54 — 0.56] ve [0.94 — 0.96] araliklarinda OYU olan tiim kullanicilarin orta
yas olma olasilig1 %100’ diir.

Sekil 34’te OYU’nun, kullanicinin egitim diizeyi olasiligiyla iligkisi
gosterilmistir. Grafige bakildiginda [0.4 — 0.62] ve [0.98 — 1] araliklarinda
OYU’su olan tiim kullanicilarimin %100 yiiksek egitim diizeyinde olma
olasilig1 vardir (mavi ¢izge grafik). Ancak diisiik egitim diizeyi hakkinda bu
grafik pek fazla bilgi sunmamaktadir.
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Ortalama Yorum Uzunlugu

o

Sekil 32. OYU’nun, kullanicinin kadin olma olasiligiyla baglantisi
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Sekil 33. OYU’nun, kullanicinin orta yas olma olasiligiyla baglantisi

e ‘q’ Karakterinin Kullanilmasi
Yorumlarin incelenmesiyle q karakterinin ‘k’ ve ‘g’ karakterleri yerine
kullanildig1 dikkat ¢ekmektedir. Bu harfi kullananlarin, sinif etiketleriyle
ilgili herhangi bir bilgi verip vermeyecegini 6grenmek i¢in bu karakter,

yazim stili 6zelliklerinden biri olarak nitelikler kiimesine eklenmistir.
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Ortalama Yorum Uzunlugu

Sekil 34. OYU’nun, kullanicinin egitim diizeyi olasiligiyla baglantisi
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Sekil 35’te bu karakterin cinsiyet kategorisindeki etkisi gosterilmistir
ve bu boliimdeki bundan sonraki grafiklerde de 3 veya 4 histogram grafigi
kullanilmigtir. Bu histogram grafiklerinin en genis olani (digerlerinin
arkasinda kalan histogram), Facebook kullanicilarinin belirli karakteri
(‘q” veya ‘w’) kullanip kullanmadiklarina gére olan dagilimi gosterendir.
Grafikteki yatay eksen iki degerden olusmaktadir (eger belirli karakter
kullanilmis ise ‘evet’ ve eger kullanilmamis ise ‘hayir’). Sol taraftaki dikey
eksen, Facebook kullanicilarinin dagilimini gosteren histogram grafigine
uygulanmistir. Sag taraftaki ise diger histogramlara uygulanarak belirli bir
sinif etiketinin olma olasiligin1 gostermektedir.

Sekil 35°te orta gri tona sahip histogramda kullanicinin Erkek olma
olasiligi, agik gri tonda ise kullanicinin Kadin olma olasilig1 gosterilmektedir.
Gortldiigii gibi ‘q’ karakterini kullananlarin yaklasik %65°1 erkektir.

Sekil 36°da ‘q’ karakteri kullaniminin, kullanicinin yas olasiligiyla
iliskisi gdsterilmistir. Bu grafikte, orta ton gri rengindeki alanda, kullanicinin
orta yas olma olasiligi ve acik gride ise kullanicinin gen¢ olma olasiligi
gosterilmektedir. Grafikte goriildiigli lizere °q’ karakterini kullananlarinin

yaklasik %981 gengtir.
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Sekil 35. ‘q” karakteri kullaniminin, kullanicinin cinsiyet olasiligiyla baglantisi
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. ‘q” karakteri kullaniminin, kullanicinin yas olasiligtyla baglantisi

Sekil 37, ‘q’ harfi kullaniminin, kullanicinin egitim diizeyi olasiligiyla
iligkisini gostermektedir, koyu mavi renkli histogram grafigi, kullanicinin
egitim diizeyinin diisiik olma olasiligini, acik mavi histogram, kullanicinin
ylksek egitim diizeyinde olma olasiligini ve acik gri histogram ise
kullanicinin orta egitim diizeyinde olma olasiligini gostermektedir. Bu
grafikte ‘q’ karakterini kullananlarin yaklasik %60’1 orta, yaklasik %35°1
yiiksek ve yaklasik %5°1 diisiik egitim diizeyine sahiptirler.

‘w’ karakterinin kullanilmasi

‘q’ harfinin kullanim siklig1 gibi ‘w’ karakterinin de yorumlarin biiyiik
bir bolimiinde ‘v’ yerine kullanildigi goériinmektedir. ‘w’ karakteri
kullaniminin ne derecede siif etiketine etkisi oldugunu goézlemlemek i¢in, bu
karakterin kullanip kullanilmadig bilgisi de nitelikler kiimesine eklenmistir.

Sekil 38’de ‘w’ karakteri kullaniminin, kullanicinin cinsiyetinin
olasiligryla iligkisi gosterilmistir. Bu grafikte gortildigi gibi ‘w’ karakterini
kullananlarin %60’1 erkek ve %40°1 ise kadindir. Halbu ki kullanmayanlarin
%80’1 erkek ve sadece %20’si kadindir. Bu nitelik, erkek ve kadin sayisina
bakildiginda (Sekil 17); cinsiyet smiflandirma hakkinda ¢ok iyi bilgi
sunmaktadir. Oyle ki Tablo 16°da da goriildiigii gibi cinsiyet belirlemesi i¢in

bu nitelik 5. en 1yi nitelik olarak se¢ilmistir.
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Sekil 38. ‘w’ karakteri kullaniminin, kullanicinin cinsiyeti olasiligiyla baglantisi

Sekil 39’da ‘w’ karakterinin kullaniminin, kullanicinin Yas olasiligiyla
iligkisi gosterilmistir. Bu grafikte goriildiigii gibi ‘w’ karakterini kullananlarin
yaklasik %85°1 genctir, ancak kullanmayanlarin da yaklasik %80’inin geng
olmas1 nedeniyle bu nitelik ¢ok ayirt edici bir nitelik degildir.
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Sekil 40’da ‘w’ karakterinin kullaniminin, kullanicinin Egitim diizeyi
olasiligiyla iligkisi gosterilmistir. Bu grafikte ‘w’ karakterini kullanan ve
kullanmayan kullanicilar, her egitim diizeyinde ¢ok yakin bi yiizdeye sahip

olduklar1 i¢in, bu nitelik ayristirict bir nitelik degildir.
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Sekil 40. ‘w’ karakteri kullaniminin, kullanicinin Egitim diizeyi olasiligiyla baglantisi
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3.5. Vektor Uzay Modeli Olusturma

3.5.1. Kullanic1 Ara Yiizii

Veri Onisleme boliimiinde bahsedilen biitiin islemlerden, iiretilen ve hesaplanan
niteliklerden, tim Facebook kullanicilart i¢in bir vektdr uzay modeli olusturmak {iizre
c#.net programlama dilinde bir arayiiz gelistirilmistir. Bu arayiiz Sekil 41’de gosterilmistir.

Sekil 41°de gosterilen arayiiziin 1 numarali kisminda, yorumlardaki terimler
ayristirillmaktadir. Degersiz kelimelerin elenip, eklerin ve sesli karakterlerin silinmesiyle
birlikte; belirtilen segeneklerden segilen siklara gore elde edilen terimler, veri kiimesine
ekleniyor. Bu boliimde ayrica degersiz kelimelerin listesinin (Sekil 42.a), fiiller igin ekler
listesinin (Sekil 42.b) ve diger ekler listesinin (Sekil 42.c) yonetilmesi gibi modiiller
mevcuttur ve ilgili link tiklanarak listeler gilincellenebilir. Bunlarin disinda bolim 0’te
bahsi gecen, juri tarafindan etiketlenen Facebook kullanicilarindan kesin smif etiketinin
iiretilebilmesi ve bu etiketlerin veritabanina eklenebilmesi i¢in bir fonksiyon mevcuttur

(“Read Labels and ADD” butonu).

o2 Data preproccessing and C5V generator form

Split Charachter (defaul is space and criage rétull}

Remove Stop Words modify...
Remove Vowells From Words | Read Labels And Add |
Remove PostPositions modify for verbs... modify for Others ..

I Maoe N: 1 & Select Ovedapping N-Grams
Min Char Count: |1} Min Frequency: 1% I
Select Label: Select... - I
Select Term Weight Method:  Select... - Nomalize
File Address:

Sekil 41. Veri 6nisleme uygulamasi ara yiizii



62

|~ — 5 r ‘ -
a) l: n:' Stop Words List X3 b) #.) Postpositions Lnst‘ X3 C) s Postpositions List Ad ﬁ'
' Add New Add New Add New:
+ + e
8 ]l | eceklenmizde | lafimiz
acaba C ) eceklennizde | laniniz
ama ceklernizde lenimiz
ancak ecekmigsniz z lefiniz
anck yormugsunuz lardan
atk yormussunuz lerden
atk eceklenmiz | lanm
atk ecekleriniz ladin
asla eceklenmde I ledm
asinda eceiderinde lerin
asinda YOMUSSUNUZ lamz
asinda yomussunuz lamz
az dikdarimiz larda
b dikdariniz lerde
bazen dikleriniz | lani
baz diklenmiz len
bazsi | migenmiz mz
bazi ’ miganmiz I :amr; )
< r = | m Nz ( \ r

E:f:" v |SavedBxt | m:::mz - |Savedbmt | || lere -~ |Saved Bt | 'I

— L —

Sekil 42. a) Degersiz kelimeler modiilii b) Fiil ekler modiilii ¢) Diger ekler modiilii

Ara yiiziin 1 numarali kisminda gosterilen “split” butonu tiklandiktan sonra
veritabaninda tiim terimler, onisleme islemleri yapilmis sekilde bulundurulur. Ayrica bu
boliimde, bolim 3.4.3.2°de bahsedilen yazi stiline bagli ozellikler de hesaplanarak
veritabanina eklenmistir.

Ara yliziin 2.boliimiindeki “Max N” alaninda, {iretilecek n-gramlar i¢in maksimum n
sayisinin hangi degeri alacagi belirlenir. “Select overlapping n-grams” butonu
isaretlenerek, iiretilen n-gramlarin Ortiisen olmast belirtilir. Terimler vektoriint
olustururken, terimin vektore dahil olmasi i¢in en az kag karaktere sahip olmasi gerektigini
belirtmek {izre “Min char count” kullanilmaktadir. Terimlerin ve n-gram’larin, vektor uzay
modeline dahil olabilmeleri i¢in minimum tekrarlanma sayisinin ka¢ olmasi gerektigini
belirtmek tizre “min freq” kullanilir. Cinsiyet, Yas ve Egitim diizeyi kategorilerinin her
birine ayr1 bir vektér uzay modeli olusturulmasi gerekmektedir. Vektdr uzay modelini
olusturmak i¢in ilgili kategori, “Select Label” listesinden secildikten sonra, 2.3.3
boliimiinde bahsedilen terim agirliklandirma yontemlerinden (mantiksal, terim siklig1 ve
TF-IDF) biri segilir. Eger terim agirhiklandirma yontemi TF-IDF seg¢ilmisse,
normallestirmek icin “normalize” segenegi secilir. “normalize” secenegi veri degerlerini,
min-max normallestirme yontemiyle 0 ile 1 araligina normallestirir ve bu segenek diger iki
agirliklandirma yonteminde herhangi bir etki yapmaz.

Tim bu ayarlamalar yapildiktan sonra, dosya adi secilerek “generate” tusuna

tiklanildiginda veri madenciligi araglarimin ortak kullandigt CSV (Comma Seperated
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Vector) veya diger adiyla “Comma Delimited Vector” dosyasi ve ayrica nitelik isimlerinin
baska yerde tutulmasi i¢in ayn1 isimde bir meta dosya olusturulur.

CSV dosyasinda, birinci satirda “,” isaretiyle ayrilmis niteliklerin ismi yer almaktadir,
satirin sonunda ise siif etiketinin ismi (6rnegin ‘cinsiyet’) mevcuttur. Daha sonraki
satirlarda; her satir, bir dokiimanin terim vektoriinii temsil etmektedir. Nitelik degerleri ile
nitelik isimleri ayni siralamada olacak sekilde yazilmistir, son deger ise sinif etiketidir.
Tablo 14’te CSV dosyasi igin kiigiik bir 6rnek gosterilmistir. Bu tabloda terim vektori 5
nitelik, dokiiman ID ve sinif etiketinden olugmaktadir. Terim vektoriiniin agirliklandirmasi

icin mantiksal yontem uygulanmistir.

Tablo 14. CSV dosyasi igin bir 6rnek

doclD,attrl,attr2,attr3,attr4,attr5, Label
15155, 0, 1, 1, 0, 1,Erkek
12548, 1,1, 0, 1, 0,Kadin

Meta dosyasinda ise “id”, “Nitelik Kodu” ve “Nitelik Adi” yer almaktadir.
Tablo 14’te CSV igin meta dosyasi, Tablo15’te gosterilmistir. Meta dosyasinin kullanilma
sebeplerinden en énemlisi CSV dosyasinin bellek kullanimini en aza diisiirmektir. Ornegin
N=5 olarak se¢ilmisse, bir ¢ok nitelik 5 terimden olusacaktir ve bunlarin hepsinin CSV
dosyasina yazilmasi, bellek kullanimini 6nemli derecede yiikseltecektir. Ancak bir meta
dosyast kullanarak 5 terim uzunluklu bir niteligin ismini “attr” gibi kisa bir kodla
gostermek bu problemi kolaylikla ¢6zmiis olacaktir. Meta dosyasinin, bir baska kullanim
nedeni ise nitelik isimlerinde kullanilan 6zel karakterlerdir. Olusturulan CSV dosyast,
herhangi bir veri madenciligi aracinda kullanilabilmesi i¢in nitelik isimlerinde 06zel

karakterler (“;’, <.”, vs. ) kullanilmamalidir.
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Tablo15. CSV dosyasi i¢in bir meta dosyasi 6rnegi

id Nitelik Kodu Nitelik Ad1

1 attrl merhaba

2 attr2 Ankara

3 attr3 merhaba ankara
4  attr4 )

5 attrS SA

3.6. Rapidminer ile Veri Madenciligi

Olusturulan CSV dosyasi, herhangi bir veri madenciligi aracinda acgilarak
kullanilabilir. Bu calismada Rapidminer veri madenciligi aract kullanilmistir.

CSV dosyasini, Rapidminer’da agmak igin “file = Import Data—> Import CSV file”
adimlar1 izlenir. CSV dosyasi iceri aktarilmak iizre secildikten sonra ikinci asamada
Sekil 43’te goriildiigii gibi ayristirict karakter olarak °,” isaretlenir. Ugiincii asamada nitelik
isimlerinin oldugu birinci satir belirlenir, dordiincli asamada Rapidminer nitelik degerlerini
inceleyerek bunlarin veri tiirlinii tahmin etmeye ¢alisir. Bu asamada dokiiman ID ve siif
etiketinin hangi sutunda olacag: kullanici tarafindan belirlenmelidir. Ayrica Rapidminer,
veri tiirliniin tahmininde basarisiz olmussa, kullanic1t manuel olarak veri tiirlerini her nitelik
icin belirleyebilir. Dokiiman ID, “id”, nitelikler “attribute” ve sinif etiketi “label” olarak
secilmelidir. En son asamada veri, Rapidminer formatina donistiiriiliip, daha sonra

kullanilmak tizre kaydedilir.

3.6.1. Rapidminer ile Veri Siniflandirma

Rapidminer’de herhangi bir veri madenciligi islemi yapmak i¢in bir “Process”

olusturulur. Her “process” bir ka¢ islem modiiliinden olusur. Sekil 44 bu c¢alisma igin
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olusturulan “process”i gostermektedir. Bu “process” 5 modiilden olusmaktadir, asagida bu

5 asama ag¢iklanmustir:

1.

2.

Verilerin alinmasi: Veri depolarinda daha 6nce doniistiiriilerek kaydedilen
CSV dosyasi, veri madenciligi islemi i¢in hazirlanmaktadir.

Normallestirme: CSV  dosyasini  olustururken “normalize” secenegi
secildiginde, tiim terim nitelikleri ‘min-max’ yontemiyle
normallestirildiginden, bu secenek sadece yazi stilindeki niteliklere
uygulanmaktadir. Bu asamada normallesmemis nitelik birakilmamaktadir.
SAM ile nitelik agirliklandirma: Daha 6nce 2.3.4.1°de de bahsedildigi gibi bu
calismada nitelik agirliklandirmak i¢cin SAM kullanilmistir. Bu modiil, SAM

teknigiyle nitelikleri agirliklandirarak bir sonraki agamaya hazirliyor.

8 Data import wizard - Step 2 of 5 L&J

File Reading

File Encoding

[] Trim Lines

att1
kisilD
100003759334920
100000554884325
658671191
100000653923215
100001454544674
100000475318710
1072321021
100003127091297

A3ONNENNGA

y . This wizard guides you to import your data.
f r Step 2: Please specify how the file should be parsed and how columns are separated.

Skip Comments

Row, Column Error Original value Message

Column Separation

[wmdows—‘lztﬁd— '] Space

Semicolon ™ Tab

Regular Expression [.\s*l‘\s’ ]

: l
[ Escape Character for Seperator: [\ ]
Use Quates [ )

att2 att attd atts attd att? atts attd att10 att11 att12
attr3g454 attr7558 attré0 a0 attr24651 attr19975 attr13783 attra3zy attr109 attr532 attr555 attr4593

S oo oooooo
S oo oooooo
S oo oooooo
S oo oooooo
S oo oooooo
5o o oooooo
5o o oooooo
5 2 o a0 20 oo
5o o oooooo
oo oooooo
oo oooooo

[ < Previous l [ =P Next ]

Sekil 43. Rapidminer'de csv dosyasinin igeri aktarilmasi
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& ~ - i Process » P EEH S~
Select by Wei...
inp ( exa exa res
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1 5]

3

res

Sekil 44. Rapidminer "process"i ve islem modiillerinin baglantisi

4. Agirliga gore nitelik segme: Bu modiilde, SAM ile agirliklandirilmis olan
niteliklerin belirli bir simirn altinda olanlarin1 eleyip, kalan nitelikleri
5. modiile gonderiyor. SAM ile nitelik agirliklandirma ve boyut azaltma
isleminden sonra, her kategori i¢in kalan nitelik sayist Sekil 45°te
gosterilmigtir. Tablo 16’da her kategori i¢in en yiiksek agirliklandirilan ve
onemli 10 nitelik listelenmistir. Tiim kategorilerde agirliklar min-max
normallestirme teknigiyle normallestirilmistir. Niteliklerin her smifta
kullanilma siklig1 ve ylizdesi ayn1 tabloda gosterilmistir.

5. K-Kat Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation): Bu Modiil iki kisimdan
olugsmaktadir. Birinci kisim “training” veya 6grenme, ikinci kisim “testing”
veya sinama olarak adlandirilir. Sekil 46°da igerigi gosterilen bu modiil igin
K degeri 10 olarak secilmistir. Bu modiil 3 ayr alt modiilden olusmustur,
bunlarin ilki “training” boliimiinde yer alir (a) ve model olusturmak igin
kullanilir. “testing” boliimiindeyse modeli deneme ve performansini 6lgmek
icin diger 2 modiil (b ve c) yer almaktadir. Asagida bu 3 modiiliin detaylar

anlatilmistir.
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Sekil 45. SAM ile nitelik agirliklandirma ve boyut azaltma isleminden sonra her

kategoride kalan nitelik say1s1

a. Model olusturmak i¢in gerekli veri madenciligi algoritmasi: Bu
calismada Naive Bayes, KEYK ve DVM algoritmalar1 kullanilmistir.
Dolayisiyla bu boliimde, belirtilen algoritmalardan birinin modiilii
yerlestirilebilir.

b. Model deneme modiilii: Sinama kiimesindeki veriler, &grenme
boliimiinde olusturulan modele uygulanarak sonuglar elde edilir.
Sinama kiimesi, sinif etiketi olmadan modele uygulanir ve model sinif
etiketini sinama kiimesi i¢in tahmin eder.

C. Performans degerlendirme: Simmama kiimesinin ger¢ek smif etiketleri
ve model denemede iiretilen sinif etiketleri bu modiilde karsilastirilir.
Dogru ve yanlis siniflandirilan 6rnekler hesaplanarak sonuglar tablosu
veya karmagiklik matrisi elde edilir. Bu karmasiklik matrisi tizerinden
kesinlik, anma ve f-Gl¢iitii hesaplanabilir. Sekil 47’de cinsiyet igin
elde edilen karmasiklik matrisi gosterilmistir. Tim bulgular ve

tartigilacak detaylar SONUCLAR boliimiinde verilmistir.
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(o Frocess
&~ ~ i GiProcess » T validation » @~ ¥ [{ &~
Haive Bayes Apply Model Performance
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e thr e o
a b c
Sekil 46. K-Kat Capraz Dogrulama modiiliiniin icerigi
accuracy: 90.85% +/- 4.29% (mikro: 90.88%)
true erkek true kadin class precision
pred. erkek 387 21 94 85%
pred. kadin 29 111 79.29%
class recall 93.03% 84.09%

Sekil 47. Cinsiyet siniflandirmasi i¢in karmasiklik matrisi



Tablo 16. En 6nemli ve yiiksek agirliklandirilmig 10 nitelik

Nitelik Agirhk

Sikhik

Nitelik

Agirhk

Sikhik

Mean: 8.47, Mod: 7.0, Median:

Nitelik Agirhk

| ¢ok | 1.000 |(106):25.48%|(58):43.93% |avgCommLen | 1.000 6.88 :d [ 1.000 |(99):30.75% | (3):4.69%
2 ) 0.899 |(180):43.27%|(80):60.61% | yazmak | 0.987 |(1):11.11% | (11):5.64% | (8):11.43% | olsun | 0.835 | (66):20.50% |(27):42.19%
|| giizel | 0.884 |(74):17.79% |(44):33.33%| olmak | 0.827 | (0):0% | (15):7.69% |(11): 15.71%]ankara| 0.660 | (95):29.50% |(30):46.87%
4 ( 0.867 | (37):8.89% |(30):22.73% sakal 0.761 | (0):0% | (2):1.03% | (5): 7.14% 1) | 0.575 |(175):54.35%|(25):39.06%
- W_Used| 0.831 |(58):13.94% |(37):28.03%|  selam 0.717 | (1):11.11% ((73):37.44%|(18): 25.71%| yas | 0.477 | (27):8.39% |(13):20.31%
| ay | 0.784 | (16):3.84% |(20):15.15%|  orasi 0.673 | (1):11.11% | (3):1.54% | (4):5.71% |aksam | 0.448 | (34):10.56% |(14):21.88%
/ seni | 0.759 | (46):11.06% |(31):23.48% ders 0.658 | (0):0% | (2):1.03% | (5): 7.14% |hanim| 0.447 | (15):4.56% |(10):15.63%
S w | 0.754 | (15):3.60% |(19):14.39%| bilmek | 0.658 | (0):0% | (8):4.10% | (8): 11.42% |benim | 0.440 | (59):18.32% |(19):29.69%
°l ben | 0.729 ((184):44.23%|(77):58.33% 24 0.642 | (0):0% | (2):1.03% | (4):5.71% | dur | 0.415 | (27):8.39% |(12):18.75%
00 lan | 0.631 | (57):13.70% | (3):2.27% | goriisiiriiz | 0.623 | (1):11.11% | (3): 1.54% | (4):5.71% | allah | 0.400 | (33):10.25% |(13):20.31%
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4. SONUCLAR

Bu boliimde Rapidminer kullanilarak her simiflandirict i¢in elde edilen sonuglar
verilmigtir. DVM, KEYK ve Naive Bayes siniflandiricilarindan ve ayrica bu iig¢
siniflandirma algoritmalar1 Mantiksal, Terim sikligit ve TF-IDF terim agirliklandirma
teknikleriyle ¢alistirilip, ¢ikan sonuglar karisilastirilmistir.

Siniflandiricilart  dogrulamak i¢in 10-kat c¢apraz dogrulama ydntemi, tabakali

orneklemeyle kullanilmistir.

4.1. Terim Sikhig1 Agirhklandirma Yontemiyle Siniflandirma Sonuclar:

Terim siklig1 agirliklandirma yontemiyle olusturulan vektor uzay modelinin DVM,
KEYK ve Naive Bayes smiflandirici algoritmalariyla her kategoride iirettigi sonuglar
Sekil 48’de verilmistir.

Sekil 48’de goriildiigii gibi Naive Bayes siniflandirma algoritmasi, terim sikligina

gore iretilen vektor uzay modelinde, her ii¢ kategori i¢in daha dogru sonuglar iiretmistir.

4.2. Mantiksal Agirhklandirma Yontemiyle Stmflandirma Sonuclar:

Bu boéliimde, vektdr uzay modelinin olusturulmasinda Mantiksal agirliklandirma
kullanilmigtir, basit bir sekilde eger kullanici terimi kullanmis ise 1, kullanmamis ise 0
degeri agirlik olarak atanmistir. Mantiksal terim agirliklandirma kullanilarak DVM, KEYK
ve Naive Bayes siniflandiricilariyla elde edilen sonuglar, cinsiyet, yas ve egitim diizeyi igin
Sekil 49°da gosterilmistir.

Sekil 49°da goriildiigii tizere Naive Bayes siniflandiricist her ti¢ kategoride de, terim
sikligr agirliklandirma yonteminde oldugu gibi mantiksal agirliklandirma yonteminde de

daha iyi sonuglar tiretmistir.
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92.00%
90.00%
88.00%
® 86.00%
g 84.00%
20 82.00%
[=
80.00%
78.00%
76.00%
74.00% —
Cinsiyet Yas Egitim
= DVM 81.94% 84.22% 79.62%
BKEYK 83.74% 85.78% 80.77%
@ Naive Bayes 90.30% 88.62% 88.35%

Sekil 48. Terim siklig1 agirliklandirma yontemiyle olusturulan vektdr uzay modelinin
DVM, KEYK ve Naive Bayes ile siniflandirma sonuglari

95.00%
90.00%
- 85.00%
=
o
of
8 80.00%
75.00%
70.00% —
Cinsiyet Yas Egitim
uDVM 82.42% 85.75% 79.97%
BKEYK 80.85% 86.05% 78.10%
@ Naive Bayes 90.85% 93.51% 86.57%

Sekil 49. Mantiksal agirliklandirma yontemiyle olusturulan vektor uzay modelinin DVM,
KEYK ve Naive Bayes ile siniflandirma sonuglar
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4.3. TF-IDF Agirhklandirma Yontemiyle Simflandirma Sonuclar:

Bu boliimde, Vektor uzay modelinin olusturulmasinda TF-IDF terim agirliklandirma
yontemi kullanilmistir. TF-IDF terim agirliklandirma kullanilarak DVM, KEYK ve Naive
Bayes simiflandiricilariyla elde edilen siniflandirma sonuglari cinsiyet, yas ve egitim diizeyi

icin Sekil 50°de gosterilmistir.

92.00%

90.00%
88.00%
86.00%
84.00%
82.00%

Dogruluk

80.00%
78.00%
76.00%

74.00% —
Cinsiyet Yas Egitim

oDVM 88.62% 91.71% 85.05%
BKEYK 82.13% 87.34% 80.29%
@ Naive Bayes 86.83% 89.13% 88.74%

Sekil 50. TF-IDF agirliklandirma yontemiyle olusturulan vektor uzay modelinin DVM,
KEYK ve Naive Bayes ile siniflandirma sonuglari

Sekil 50°de goriildiigii tizere TF-IDF terim agirliklandirma kullaniminda, Cinsiyet ve
Yas kategorileri icin DVM smiflandiricisi; Egitim diizeyi i¢in ise Naive Bayes

smiflandiricist daha iyi sonuglar tiretmistir.
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4.4. Terim Agirhiklarinin, Simflandirma Algoritmalarinin Sonuclarindaki Etkisi

Sekil 51’de DVM siniflandiricisinin, farkli terim agirliklandirma yontemleriyle
siniflandirma performanst karisilagtirilmistir. Bu sekle gére DVM, tiim kategorilerde
TF-IDF terim agirliklandirma yontemiyle diger iki agirliklandirma yonteminden daha iyi
sonuglar tiretmistir.

Sekil 52°de KEYK smniflandiricisinin farkli terim agirliklandirma yontemleriyle
siniflandirma performansi karsilastirtlmistir. Bu sekilde gordiigiimiiz tizere KEYK, cinsiyet

ve egitim diizeyi i¢in terim sikligiyla, yas i¢in ise TF-IDF’le daha iyi sonuglar tiretmistir.

DVM icin Siiflandirma Sonuglari

92.00%
90.00%

88.00% —
86.00%

84.00%
82.00%
80.00% /
78.00%
76.00%

74.00%
72.00%

Dogruluk

Cinsiyet Yas Egitim
& Mantiksal 82.42% 85.75% 79.97%
@ Terim Siklig1 81.94% 84.22% 79.62%
B TF-IDF 88.62% 91.71% 85.05%

Sekil 51. DVM siiflandiricisi igin farkl terim agirliklandirma yontemleriyle siniflandirma
sonuglari
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KEYK i¢in Siniflandirma Sonuclar

88.00%
86.00%
84.00%
= 82.00%
£ 80.00%
-3
a 78.00%
76.00%
74.00%
72.00% —
Cinsiyet Yas Egitim
& Mantiksal 80.85% 86.05% 78.10%
@ Terim Siklig1 83.74% 85.78% 80.77%
ETF-IDF 82.13% 87.34% 80.29%

Sekil 52. KEYK smiflandiricist i¢in farkli terim agirliklandirma yontemleriyle
siiflandirma sonuglari

Naive Bayes icin Siniflandirma Sonuc¢lari

94.00%
92.00%
g 90.00%
=
g 88.00%
=3
_ 86.00%
84.00%
82.00% —
Cinsiyet Yas Egitim
i Mantiksal 90.85% 93.51% 86.57%
@ Terim Siklig1 90.30% 88.62% 88.35%
B TF-IDF 86.83% 89.13% 88.74%

Sekil 53. Naive Bayes siniflandiricisi i¢in farkli terim agirliklandirma yontemleriyle
siniflandirma sonuglari
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Sekil 53’te Naive Bayes siniflandiricisinin farkli terim agirliklandirma yontemleriyle
siniflandirma performansi karisilastirilmistir. Bu sekle gore Naive Bayes, cinsiyet ve yas
simiflandirmasinda mantiksal agirliklarla daha iyi sonuglar iretmistir, EZitim igin ise
TF-IDF terim agirliklar1 yontemiyle en iyi sonucu tiretmistir.

Kullanilan siniflandirma algoritmalarinin kogma stirelerini karsilastirmak i¢in Intel 13
islemcili ve 3 GB ana bellekli bir bilgisayarda, cinsiyet kategorisinin mantiksal terim
agirliklandirma yontemiyle olusturulan vektdr uzay modeli, Naive Bayes, DVM ve KEYK
smiflandirma algoritmalarinda sirastyla c¢alistirilmigtir  ve sonuglar Tablo 17°de

gosterilmistir.

Tablo 17. Naive Bayes, DVM ve KEYK smiflandirma algorimalar igin
siiflandirma siiresi

Smiflandirma Algoritmasi | Siniflandirma Siiresi (Saniye)

Naive Bayes 32
DVM 151
KEYK 85

Tablo 17°de de goriildiigi gibi Naive Bayes smiflandiricist diger iki siiflandirma
algoritmalardan daha hizli bir sekilde siniflandirma yapmaktadir.

Sonug olarak Naive Bayes siniflandirma yontemi, Cinsiyet ve Yas i¢in Mantiksal
terim agirliklart kullanarak sirasiyla %90,85 ve %93,51 dogruluk elde etmistir. Aym
smiflandirici, TF-IDF  terim agirliklart  kullanarak  %88,74  dogrulukla egitim
kategorisinde de en iyi sonucu iiretmistir. Ayrica Naive Bayes smiflandiricist diger iki

siniflandiricidan daha kisa bir siirede sonuglar iiretmektedir.



5. ONERILER

Bu c¢alismada, Facebook kullanicilarinin yorumlarini analiz ederek yazarin

cinsiyetini, yasini ve egitim dilizeyini belirlemek {izre bir sistem gelistirilmistir.

Kullanicilarin sadece yorumlari analize dahil edilmis ve herhangi bir profil bilgisi, Ad,

Soyad, Cinsiyet, dogum tarihi vs. kullanilmamaistir.

Bu calismay1 daha da gelistirmek ve daha iyi sonuglar elde etmek i¢in asagidaki

konular g6z oniinde tutulmalidir.

Tiirkgenin Sohbet (Chat) diline uygun bir imla kontrol algoritmasi veya araci
gelistirilmelidir.

Tiirkgenin Sohbet (Chat) dilin uygun bir kok bulma algoritmasi veya araci
gelistirilmelidir.

Bu ¢aligmada semantik analiz yapilmamuistir, dolayisiyla yorumlarin semantik
analizi yapilarak daha 1yi sonuglar tiretilip iiretilemeyecegi incelenebilir.

Bu tezin yazimi esnasinda Facebook, yorumlar i¢in yeni bir o6zellik
gelistirmistir. Bu 6zellige gore, artik yorumlarda belirli bir kisinin yorumuna
cevap olarak yorum yazilabilmektedir. Bu konuyu gz oniinde tutarak ve veri
toplama bdcegini yeni Ozellikle uyumlu calisacak sekilde giincelleyerek
yorum cevaplari da analize tabi tutulabilir.

Son olarak bir yorum hangi paylasimin reaksiyonu olarak yazilmigsa, o
paylasimin kendi 6zellikleri de aragtirmaya dahil edilerek, farkli siniflardaki

insanlarin farkli olaylardaki reaksiyonlar1 da incelenebilir.
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7. EKLER

7.1. EK 1. Birinci Ekler Listesi

No Ek Ek
1 larimiz 18 Irnz
2 lariniz 19 lara
3 lerimiz 20 lere
4 leriniz 21 larr
5 lardan 22 lerr
6 lerden 23 daki
7 larim 24 deki
8 larin 25 lar
9 lerim 26 ler
10 lerin 27 Irm
11 larmz 28 Irn
12 larnz 29 Iri
13 larda 30 Ir
14 lerde 31 da
15 lari 32 de
16 leri 33 ta
17 Irmz 34 te
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7.2. Ek 2. ikinci Ekler Listesi

eceklerimizde,  eceklerinizde,  ceklerinizde, = ecekmissiniz,  yormussunuz,
yormussunuz, eceklerimiz, ecekleriniz, eceklerimde, eceklerinde, yomussunuz,
yomussunuz, diklarimiz, diklariniz, dikleriniz, diklerimiz, mislerimiz, mislarimiz,
misleriniz, mislariniz, ceklerimde, ceklerinde, ceklermzde, ecekmissin, ecekmisler,
ecekmissnz, yormussun, yormussun, yormuslar, yormuslar, eceksiniz, eceklerim, eceklerin,
ceklermde, ceklernde, ecekmisim, ecekmisiz, cekmisler, ecekmssnz, ecekmissn, ecekmislr,
ecektiniz, ecektiler, yorsunuz, yormusum, yormusum, yrmussun, yomussun, yomussun,
yormussn, yormusuz, yormusuz, yormuslr, yormuslr, yomussnz, yomussnz, yordular,
yordunuz, diklarim, diklerim, diklerin, diklarin, dklrnzdn, dklrmzdn, mistiniz, mistiler,
mistilar, missiniz, mislerim, mislarim, mislerin, mislarin, mislermz, mislarmz, mislernz,
mislarnz, ecekleri, ceklermz, ceklernz, cklermde, cklernde, cklrmzde, cekmssnz, ecekmssn,
ecekmism, ecekmisz, cektiniz, cektiler, yorsunz, yrsunuz, yosunuz, yormusm, yormusm,
yomusum, Yomusum, yormssn, yomussn, Yomussn, yomusuz, yrmusuz, yomusuz, yomslar,
yomuslr, yrmsgsnz, yrmssnz, yodunuz, yordunz, yordulr, digimde, digimde, digimda,
digimda, diklari, dklarmz, dklarnz, dklernz, dklermz, dklrndn, dklrmdn, misleri, mislari,
mslermz, mslarmz, mslernz, mslarnz, eceksin, ecekler, ceklerm, ceklern, cklermz, cklernz,
cklrmde, cklrnde, cekmssn, ecekmis, ckmssnz, cekmslr, ecekmsz, ecekmsm, ecektim,
ecektin, ecektik, ecektnz, ecektlr, yorsun, yorsnz, yrsnuz, yosunz, yosnuz, yorlar, yormsm,
yrmusm, YOrmsm, yrmssn, yomsun, Yrmssn, yomusz, yormsz, yrmslr, yrmslr, yomslr,
yomslr, ymssnz, ymssnz, yordum, yorduk, yordun, yordnz, yrdunz, yodunz, yodulr, yrdulr,
ydular, dklrmz, dklrnz, dklarm, dklarn, dklerm, dklern, dkleri, dklari, diktan, dikten,
dgmzdn, dgmzdn, dgnzdn, dgnzdn, mistim, mistin, mistik, mistnz, missin, migsnz, misler,
mislar, mslrmz, mslrnz, ecegim, ecegiz, ecegiz, ecegim, cklerm, cklern, cklrmz, cklrnz,
ckleri, cekler, cekmsm, ckmssn, cekmsz, ckmslr, ecekms, ecekti, cektim, cektin, cektik,
cektnz, cektlr, ecektm, ecektn, ecektk, ecktnz, ecktlr, yorum, yorsn, yrsun, yoruz, yrsnz,
yonuz, yorlr, yolar, yorsa, yrmsm, yrmsm, yomsm, yomsm, yrmsz, yomsz, yomsz, yordu,
yordm, yordn, yodun, yodum, yordk, yoduk, yrdnz, yodlr, yrdlr, diniz, digim, diler, digim,
dklrm, dklrn, dgmde, dgmde, dgmda, dgmda, dklri, dgmdn, dgmdn, dgndn, dgndn, mistm,
mistn, misti, mistk, mstnz, mstlr, misim, misiz, mgsnz, mslrm, mslrn, mslri, ceniz, cklrm,

ckirn, cklri, ckmsm, cekms, madan, cekti, cektm, cektn, cektk, cktnz, cktlr, ecktm, ecktn,
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Ek2.— Devami

eckti, ecktk, yorm, yrum, yrsn, yosn, yorz, yruz, yonz, ynuz, yrlr, yolr, yosa, ymsz,
yrdu, yodu, yrdm, yodm, yrdn, yodn, yrdk, yodk, ydnz, ydlr, dinz, digi, digi, dktn, mstm,
mstn, msti, mstk, mssn, mslr, ecek, ecez, cenz, ckms, cktm, cktn, ckti, cktk, yor, yrm, ysn,
yrn, yrz, yoz, ynz, ydm, ydn, ydk, ydu, din, dim, dik, dnz, dgm, dgm, dlr, dgi, dgi, msm,

mis, msz, cek, cem, cen, cnz, yr, yo, ym, yz, di, dn, dm, dk, ms, ck, cm, cn, cz
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7.3. Ek 3. Degersiz Kelimeler Listesi

a, acaba, ama, ancak, anck, artik, artik, artk, asla, aslinda, aslinda, asinda, az, b,
bazen, bazi, bazisi, bazi, bazilari, bazisi, belki, bezisi, bi, bile, birkac, birkag, birsey,
birseyi, birsey, bisey, biseyler, bisi, bisey, bisi, ble, blki, bnda, bndn, bole, bolece, boyle,
boylece, boyle, boylece, bsey, bseyi, bseylr, bsy, bsyi, btn, bu, buna, bunda, bundan, bunu,
burada, burda, butun, bzi, bzlri, bzn, bzsi, cnku, cogu, cogunuz, cunku, ciinkii, da, daha,
dan, de, degil, degil, den, diger, digeri, digerleri, diger, dii, diil, diye, dlyi, dnr, dolayi, e,
elbette, en, fakat, falan, felan, filan, fkt, fln, gbi, gene, gibi, gne, gore, gre, hala, hangi,
hangileri, hangisine, hani, hatta, hc, hcbri, hcbrnz, hem, hepsi, hepsine, hepsini, her, herbir,
herbiri, herkes, herkese, herkesi, herkez, hic, hicbiri, hig, higbiri, hm, hngi, hnglri, hngsne,
hpsi, hpsne, hr, hrks, hrkz, icin, icinde, icn, i¢in, ile, ise, iste, iste, kac, kag, kadar, kc, kdar,
kdr, ki, kim, kime, kimin, kimisi, km, kmn, le, m, madem, mdm, mi, misiniz, mi, misin,
misiniz, mu, musun, musunuz, mii, misiin, miistiniiz, nasil, nasil, ncn, ndir, ndn, ndr, ne,
neden, nedir, nerde, nerede, nereden, nereye, nese, nesi, neyse, nicin, nigin, niye, nrde,
nrdn, nrye, nsi, nsl, nye, o, oburu, ole, once, ondan, ondn, onlar, onlardan, onlr, onlrdn,
orada, orda, otru, oturu, oyle, oysa, oysaki, oyski, 6, obiirii, 6le, 6n, 6nce, Otiirii, dyle,
ragmen, ramen, sa, sayet, se, sey, seyden, seye, seyi, seyler, si, simdi, smdi, sna, snda,
sndn, snlr, snlri, snra, snu, sole, sonra, su, suna, sunda, sundan, sunlar, sunu, sunun, sy,
syle, syt, sayet, sey, simdi, sdyle, su, sunda, sundan, sunlar, sunu, sunun, tabi, tamam, tan,
tbi, ten, tm, tmm, tmu, tum, tumu, tiim, timt, uzere, uzre, iizere, var, ve, veya, veyahut, vr,
ya, yada, yan, yani, yerine, yine, yk, yksa, yne, yni, yok, yoksa, yri, yrne, zaten, zira, zra,

ztn
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