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ONSOZ

Bu tez caligmasi kapsaminda indirilen haberler, Metin Madenciligi yontemlerinden
konu modelleme algoritmas1 kullanilarak analiz edilmistir. Gizli Dirichlet Tahsisi
yontemiyle  islem  yapilirken  Hirriyet  gazetesinin  kullanicilara  sundugu
https://developers.hurriyet.com.tr adresinden indirilen haberler kullanilmistir.

Veri seti Tiirkce oldugu igin, Tiirkge karakterlerle ilgili bazi sorunlar oldugu
goriilmistiir. Tiirkce karakterlerinin veri setinden ¢ok fazla olmasi analiz sonucunu negatif
sekilde etkilemektedir. Bu sorunu 6nlemek i¢in analiz agsamasina ge¢ilmeden Once karakter
dontisiimii yapilarak Tiirk¢e karakter sorunu ¢oziilmiis ve analiz daha dogru sonuclar
vermistir.

Bu tezin ¢alisma konusu olarak “Metin Madenciligi Yontemleri Kullanarak illere
Gore Haber Tespiti” konusu secilmis ve Tiirkiye’deki illerin haber analizleri yapilmstir.
[ller hakkinda 10 konu tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda bilgisi ve yardimi ile bana her tiirlii destegi veren, degerli
goriisleri ile yol gosteren tez damismanimm Dr. Ogr. Uyesi Ugur SEVIK’e ¢ok tesekkiir
ederim.

Tezin olusmasinda ve bu noktaya kadar gelmemde katkist olan Dr. Ogr. Uyesi Tolga
BERBER’e tesekkiir ederim.

Tim hayatim boyunca maddi ve manevi her zaman beni destekleyen, her adimimda
arkamda duran aileme sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Son olarak yiiksek lisans egitimim boyunca yanimda olan, destegini ve yardimini bir

an olsun esirgemeyen Biisra Soylu’ya tesekkiir ederim.

Kaan TOPRAK
Trabzon 2018
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

METIN MADENCILIGI YONTEMLERI KULLANARAK iLLERE GORE
HABER ANALIZI

Kaan TOPRAK

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Damigman: Dr. Og. Uyesi Ugur SEVIK
2018, 44 Sayfa, 1 Ek Sayfa

Gilintimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte insanlarin haber alma se¢enekleri daha
da artmistir. Ozellikle giinliik gazete ve dergilerin yerine daha kolay erisim saglanabilen e-
gazete ve e-dergiler tercih edilmektedir. Sosyal medya kullaniminin yayginlasmasi,
kullanict yorumlarma verilen 6nemin deger kazanmasi ve e-gazete kiiltiirliniin glinden
giine artmasi ile birlikte metin icerikli verilerin analiz ihtiyac1 da ortaya ¢ikmistir. Ancak
biiyiik miktardaki bu veriden ihtiya¢ duyulan bilginin ¢ikartilmasi git gide zorlagsmaktadir.
Bu biiylik veriden anlamli bilgiler ¢ikarmak i¢in son zamanlarda arastirmacilar metin
madenciligi yaklasimlar iizerinde ¢aligmalarini yogunlastirmiglardir.Veri madenciliginde
oldugu gibi metin madenciliginde de verinin analiz edilebilmesi i¢in bazi asamalardan
gecmesi gerekmektedir. Metin verisinin analiz edilebilmesi i¢in verinin 6n islem
adimlarindan gegirilerek analize hazir hale déniistiiriilmelidir. On isleme siireci, analiz
yaklagimlarmin sonucunu dogrudan etkiledigi igin en Onemli adimlardan biridir. Bu
caligmada, Tiirkiye’deki her il i¢in yayimlanan haberlere bir konu modelleme yontemi olan
Gizli Dirichlet Tahsisi kullanilarak en yiiksek frekansa sahip 10 konu belirlenmistir. Veri

seti olarak Hiirriyet gazetesinin agik kaynak veri tabaninda bulunan haberler kullanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Metin Madenciligi, Gizli Dirichlet Tahsisi
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Master Thesis

SUMMARY

NEWS ANALYSIS BY CITIES BY USING TEXT MINING METHODS
Kaan TOPRAK

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Dr. Ugur SEVIK
2018, 44 Pages, 1 Page Appendix

Today, with the development of technology, people have more options to receive
news. Especially, E-newspapers and e-journals with easier access are preferred. in place of
daily newspapers and magazines. The need for analysis of textual content has also emerged
with the widespread use of social media, appreciation of user comment. the increase of e-
newspaper culture from day to day. However, it is becoming increasingly difficult to
extract the information needed from these large quantities. In recent years, researchers
have intensified their work on text mining approaches to extract meaningful information
from big data. As in data mining, it is necessary to go through some stages in order to
analyze the data in text mining. The data must be passed through preprocessing stages and
converted to ready for analysis. The preprocessing process is one of the most important
steps because it directly affects the result of analysis approaches. In this study, 10 topics
with the highest frequency were identified using the Dirichlet Allocation to published news
for each provinces in Turkey. The news in the open source database of the Hiirriyet
newspaper were used as the data set.

Key Words: Data mining, Text mining, Latent Dirichlet Allocation
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1. GENEL BIiLGILER

1.1. Giris

Bilgisayarlarin hayatimiza girmesi ile birlikte bir¢cok isin kolaylastigl, yapilacak
islemlerin daha hizli ve giivenilir bir sekilde yapilabilmektedir. Pek ¢ok farkli alanda
bilgisayarlarin kullanimi, dijital ortamda verinin toplanabilmesi ve saklanabilmesinde ki
teknolojik gelismeler sayesinde, depolanan verilerin hizli bir sekilde artmasina neden
olmustur. Bu depolanan veriler, sosyal medya kullaninminin da yayilmas: ile kullanici
yorumlari, duygu ve diisiinceleri ya da e-gazete ve e-dergilerin internet iizerinden
yayimlanmasi metin igerikli verilerin giin gectik¢ce artmasina neden olmustur.

Metin veri madenciligi, belge bilgi madenciligi ve metin veri tabanlarindaki bilgi
kesfi olarak da adlandirilan metin madenciligi biliylik boyuttaki metin igerikli veri
kaynaklarindan, onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak ihtiya¢ duyulan bilginin
cikarilma islemidir. Metin igeren veri setleri genellikle yapisal olmayan veriler
icermektedir. Metin madenciligi yaklasimlari ise yapisal verilerle islem yapabilmektedir.
Bunun i¢in, yapisal olmayan veriler belirli 6n igsleme asamalarindan gecirilerek yapisal hale
getirilmesi gerekmektedir [1].

Metin madenciligi icin veri setleri sadece miisteri bilgileri ya da sosyal medya ile
sinirlt degildir. Haber analizi, e-posta ve spam filtreleme, web sayfalarindan konu ¢ikarimi,
bloglar, film 6zetleri, sark: s6zleri gibi metin iceren her veri seti metin madenciligi i¢in bir

uygulama alamdir [2].

1.2. Literatiir incelemesi

Gilinltimiizde depolama birimlerindeki teknolojik gelismeler sayesinde biiyiik boyutlu
verilerin iglenip analiz edilmesinde veri madenciligi yontemlerinin kullanimi giinden giine
artmaktadir. Son yillarda ise web teknolojisinin kullanimindaki kolaylik ve mobil cihazlar
sayesinde daha fazla kullaniciya ulasilabilmesi imkani, metin madenciligini popiiler bir

hale



getirmistir. Yakin zamanda yapilan bircok akademik c¢alisma metin madenciliginin
gelismesinde onemli rol oynamustir.

[3] calismasinda Tirkce twitter mesajlarinda Gizli Dirichlet Tahsisine dayali duygu
analizi yapmistir. Deneysel ¢caligmalarin sonucunda bes farkli algoritmayi karsilastirmis ve
en basarili sonucu %78,34 ile Naive Bayes algoritmasi vermistir [3].

Gizli Dirichlet Tahsisi ile ilgili bir diger arastirma ise metin derleminde, TF-IDF ve
Gizli Dirichlet Tahsisi’nde konu olasiliklar1 Ozniteliklerinin  siniflandirma  basarisi
karsilagtirilmistir [4].

Bir diger ¢alismada, SKM (Spherical K-Means) algoritmasini, belgelerin K-ortalama
dongiisii icinde birden fazla kiimeye atanmasina izin verilecek sekilde degistirerek
MCSKM (Multi-Cluster Spherical K-Means) algoritmasini gelistirmislerdir. Elde edilen
sonuglar, metin kiimelemesinde ¢ok etkili oldugu bilinen BKM (Bisecting K-Means)
algoritmasinin sonuglariyla karsilastirilmis ve daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir [5].

[6] calismasinda, K-ortalama algoritmasi gibi ¢alisan K-medoid kiimelemesi igin
yeni bir algoritma Onerilmis ve baslangic medoidlerin secilmesi i¢in farkli yontem test
edilmistir. Onerilen algoritmada, uzaklik matrisini bir kez hesaplar ve her iteratif adimda
yeni medoid bulmak i¢in kullanir. Algoritmay1 degerlendirmek i¢in, bazi gergek ve yapay
veri setleri kullanmis ve diizeltilmis Rand indeksi agisindan diger algoritmalarin
sonuglartyla karsilagtirnllmistir. Deneysel sonuclar, Onerilen algoritmanin, medoidler
etrafinda boliinmeye kars1 karsilastirilabilir bir performansla hesaplamada 6nemli 6lglide
zaman kaybi oldugunu gostermistir [6].

Diger c¢alismada, k-ortalama algoritmasinin kiime merkezlerinin baslangi¢
yerlesimine olduk¢a duyarli oldugu icin ¢esitli baslatma yontemleri 6nerilmis ve deneysel
sonuglar parametrik olmayan istatistiksel testler kullanilarak analiz edilmistir. Deneysel
sonuclar, Forgy ve Macqueen gibi popiiler baslatma yontemlerinin siklikla koti
performans gosterdigini ortaya koymustur [7].

[8] calismasinda, meme kanseri ve genler arasindaki iligkiyi belirten aday
iliskilendirme kelimelerini bulmak i¢in iki farkli kiimeleme yaklagimi (Basit Kiimeleme ve
K-ortalama) uygulamiglardir. Karsilastirma deneyi, Basit kiimelemenin K-ortalama
kiimelenmesinden daha iistiin oldugunu gostermektedir [8].

Tiirkce gazete kose yazarlarinin yazarlik Oznitelikleri ¢ikartilarak yazar tanima
olayimni gergeklestiren diger bir ¢alismada, li¢ kategoriye ayrilan veri setleri Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) ve Destek Vektor Makineleri (DVM) ile analiz edilerek karsilastirilmistir.



Yapilan ¢alismada, farkli kategoride yazan yazarlar ve aymi kategoride yazan yazarlar
aralarinda karsilastirildigindan DVM daha iyi sonug¢ verdigi goriilmistiir. Calismada,
cinsiyete bagli olan kategoride ise her iki yontemde ayn1 basariy1 vermistir [9].

[10] calismasinda ise metin madenciligi ile ilgili kiimeleme analizi ve uygulamalari
yapilmistir. Bu ¢alismada K-ortalama yontemi ve DBSCAN algoritmalar1 kullanilmastir.
[10].

Diger bir calismada, gazetelerin web sayfalarinda ki haber metinlerinden olusan 3
farkl veri seti yapay sinir aglari ile otomatik olarak siiflandirilmaya calisilmistir. Yapay
sinir aglar1 ile elde edilen sonuglar Destek Vektor Makinesi yontemiyle karsilastirilmis ve
DVM yontemi iki veri setinde daha iyi sonug¢ verirken bir veri setinde sonuglar ayn
cikmustir [11].

Iris ve Vehicle veri setlerini kullanilarak yapilan calismada ise, ilk olarak veri
setlerine boyut azaltma islemi yapmadan K-ortalama ve Bulanik C-ortalama (BCO)
algoritmalar1 uygulandiktan sonra Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile boyut azaltma islemi
yapilmustir. Iris veri setine boyut azaltma isleminden sonra BCO algoritmasi
uygulandiginda elde edilen sonuglarda Non-negative Matrix Factorization (NNMF)
algoritmasinin boyut azaltma isleminde daha etkili oldugu gézlenmistir. Vehicle veri setine
BCO algoritmas1 uygulandiginda algoritmanin K-ortalamaya gore daha iyi calistigi
gozlenmistir. Boyut azaltma isleminden sonra TBA ile elde edilen yeni veri setinde, BCO
algoritmas1 sonuclari daha dogru ve ideale yakin oldugu tespit edilmistir. Sonuglara
bakildiginda, BCO algoritmas1 K-ortalamaya gore kiimelemede daha etkili bir algoritma
oldugu goriilmiistiir. Boyut azaltma metotlar1 ile veri setlerinin sahip oldugu 6zellikler
kaybedilmeden dogru ve hizli sonuglar iiretilebilmektedir [12].

Tirkce icerikli reklam epostalarinin metin madenciligi ile otomatik olarak tespit
edilen ¢alismada, 800 e-postadan olusan veri kiimesi 3 farkli siniflandirma algoritmasiyla
siiflandirilmaya ¢alisilmistir. En yiliksek siniflandirma basarisina Naive Bayes ve En
Yakin N-Komsuluk (K-NN) algoritmalariyla ulagsmislardir [13].

K-NN algoritmasiyla ilgili bir diger ¢alismada ise, R programlama dili kullanarak
bilimsel makale tasnifi yapilmis ve %96,67 basar1 oran1 elde edilmistir [14].



1.3. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, bilgisayar ortaminda saklanan biiyiik boyuttaki verilerden ¢esitli
yaklagimlar yardimi ile ihtiya¢ duyulan bilgiye ulasim olarak tanimlanmaktadir. Genis
anlamda veri madenciligi, hipotez olusturma ve dogrulama, modelleme ve yorumlama gibi
islem sonras1 adimlara ek olarak, veri ¢ikarma, veri indirgeme ve veri temizleme gibi 6n
isleme gorevlerini igeren bilgiye erisim yaklagimidir [15].

Veri madenciligi kapsaminda, smiflandirma ve tahmin, kiimelenme, aykir1 deger
saptama, iliskilendirme kurallari, dizi analizi, zaman serileri analizi, metin madenciligi,
sosyal ag analizi ve duygu analizi gibi 6zel analiz teknikleri bulunmaktadir. Is diinyasinda
ise i anlayis1, veri anlama, veri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve uygulama olmak
tizere veri madenciligi siireci alt1 ana baslikta toplanabilmektedir [16].

Veri madenciligi igerisinde, istatistik, yapay zekd, makine ogrenmesi, dogal dil
isleme ve veri tabami gibi ¢esitli disiplinleri barindirmaktadir. Veri madenciliginde
kullanilan bazi yaklagimlari, Siniflandirma (Classification), Kiimeleme (Clustering),
Zaman Serisi Analizi (Time Series Analysis), Metin Madenciligi (Text Mining), Duygu
Analizi (Sentiment Analysis) ve Sosyal Ag Analizi’dir (Social Network Analysis) seklinde
siralanabilir.

Veri madenciligi yaklasimlarini, is diinyasi ve akademi basta olmak iizere bir¢ok
sirket, kurum ve kuruluslar ihtiya¢ duyulan bilgiye erisim i¢in kullanmaktadir. Ayrica
finans ve saghk gibi devlet uygulamalarinda hayati kolaylagtiran bir¢ok sistem
gelistirilmistir. Ornegin, iilkemizde, emniyet birimleri icin sug istatistiklerine dair online
raporlama, hangi profildeki insanlarin ne tiir su¢lara meyilli olduklarini belirleme gibi yeni
gelistirilen karar destek sistemleri kullanilmaktadir. Benzer sekilde, saglik sektoriinde
belirli yas araliklarindaki hastalarin nelerden sikayet ettigini hizli ve dogru sekilde
belirleyebilmek ic¢in veri madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Bunun yam sira,
biirokrasi nedeniyle hantallasan bazi devlet hizmetleri e-devlet uygulamasi iizerinden
vatandaglara sunulmustur ve hangi devlet kurumlarimin sayfalarinin hangi amacla

kullanildig: tespit edilerek bu hizmetlerin kalitesi arttirilabilmektedir.



1.3.1. Veri Madenciligi Asamalari

Veri madenciligi siireci genel olarak bes temel asamadan meydana gelmektedir.
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Sekil 1. Veri Madenciligi Asamalari [17]

Veri Secimi: Bu asama, veri madenciliginde en ¢ok zaman alan kisimlarindan biridir.
Bundan sonraki biitiin asamalar secilen bu veri seti iizerinden yapilacagi i¢in verinin
secilmeden Once iyi bir sekilde analiz edilmesi ve bilgi edinmek istenen problemle
iliskilendirilmesi sarttir.

On Isleme: On isleme asamasma verinin giiriiltiilii oldugu durumlarda ihtiyag
duyulur. Giriiltili veri, istenilen amaca uygun olmasma ragmen bilgi elde etmeyi
zorlagtiran verilerdir. Bu asamada sonraki agamalari igin veri uygun hale getirilir. Verinin
icinde eksik ya da kayip varsa, eksik veri, veri kiimesinden atilirken kayip verinin yerine
verinin ortalama degeri yazilarak bir ¢dziim iiretilebilir. On isleme asamasinin basarisi
analiz yaklasimlarinin performanslarin1 direk olarak etkilemektedir. Bu nedenle, 6n
islemenin etkin bir sekilde yapilmasi ¢ok onemlidir. On isleme asamasi ne kadar iyi
yapilirsa analiz sonucu da o kadar dogru ve giivenilir ¢cikmaktadir [18].

Indirgeme: Veri madenciligi calismalarinda kullamlacak veriler her ne kadar 6n
isleme asamasindan gecseler de sonraki agsamalarda kullanilmak i¢in tam anlamiyla uygun
olmayabilir. Bu nedenle, sonuca etkisinin az oldugu diisiiniilen verilerin ya da
degiskenlerin veri setinden atilmasi analiz sonucunun daha gilivenilir olmasina ve
performans artisina yardim etmektedir. Boylelikle veri boyutu azaltilarak hem daha etkin

sonuclar elde edilebilir, hem de veri boyutu kiiciildiigii i¢in hesaplama maliyeti azalir.



Veri madenciligi: On isleme ve veri indirgeme asamalarindan gegerek analiz
yapmaya hazir hale getirilen veri, veri madenciligi asamasinda veriye uygun yaklasimlarla
analiz edilir. Veri madenciligi yontemlerini uygulamak icin bir¢cok yaklasim mevcuttur.
Her yaklasimin kendisine ait karakteristik 6zellikleri ve uygulama alanlar1 vardir.

Yorumlama ve Degerlendirme: Analize uygun hale getirilen veri, en etkin veri
madenciligi yontemleri uygulandiktan sonra ¢ikan sonucglar yorumlanir ve elde edilen

sonuglar yapilan diger ¢alismalarla karsilastirilip dogrulanabilir [17], [19].

1.3.2. Veri Madenciligi Yaklasimlari

Veri madenciligi, biiyiik veri kaynaklarindan daha 6nce bilinmeyen verinin kesfi i¢in
istatistik, yapay zeka, makine 6grenmesi ve sinir aglar1 gibi farkli yaklagimlari kullanan bir
stiregtir. Veri madenciligi ve istatistik arasinda biiyiik bir Ortiigme vardir. Aslinda veri
madenciliginde kullanilan tekniklerin ¢ogu c¢ok degiskenli istatistiksel yaklasimlardan
olugmaktadir. Fakat, veri madenciligi teknikleri geleneksel istatistik teknikleri ile ayni
degildir. Geleneksel istatistiksel yontemler, genel olarak bir modelin dogrulugunu
onaylamak i¢in ¢ok sayida kullanici etkilesimi gerektirir. Ayrica, istatistiksel yontemler
genellikle ¢ok biiylik veri kiimelerini iyi 6lgemez ve hipotezleri test etmeye veya daha
biiylik bir popiilasyonun daha kiiclik temsili 6rneklerine dayanan korelasyonlar1 bulmaya

dayanir. Veri madenciligi ise biiyiik veri kiimeleri i¢in daha uygun olmaktadir [20].
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Sekil 2. Veri Madenciliginin Diger Disiplinlerle Iliskisi [21]

Veri madenciliginin yaklagimlari genel olarak ii¢ boliimden olugsmaktadir.

[statistiksel Yaklasimlar: Veri madenciligi ile istatistigin ortak 6zelliklerinden biri
verinin ihtiya¢ duyulan bilgiye doniistiiriilmesi veya veriden ¢ikartilmasidir. Her iki
yaklasimda verinin anlamlarini belirlemek i¢in kullanilir. Veri madenciligi i¢cin Regresyon
Analizi, Korelasyon Analizi ve Bayes Agi gibi birgok istatistiksel yaklagim
kullanilabilir[21].

Makine Ogrenmesi Yaklasimi: Makine 6grenmesi, veriden 6grenilen bilgi ile yine o
verinin analiz edilmesini saglayan yapay zekanin alt dali olarak tanimlanabilir. Makine
Ogrenimi algoritmalari, veri madenciligi i¢in neredeyse bir 6n kosuldur, ancak bunun tersi
dogru degildir. Diger bir ifadeyle, makine 6grenimi veri madenciligi icermeyen goérevlere
de uygulanabilir ancak veri madenciligi yontemlerini kullaniliyorsa, makine 6grenimi
yaklasimlar1 da kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri denetimli (supervised) ve
denetimsiz (unsupervised) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Denetimli makine dgrenmesi
veriyi test ve egitim veri kiimesi olarak ikiye bolmektedir. Egitim kiimesinden 6grenilen

bilgi, test kiimesine uygulanir ve analiz sonucunun giivenli olup olmadigina karar verilir.



Denetimli makine 6grenmesine siniflandirma ve regresyon tabanli yaklasimlar 6rnek
olarak verilebilir. Denetimsiz makine Ogrenmesinde ise algoritmalar girdiler arasindaki
benzerlikleri tespit etmeye ¢alisarak, ortak 6zellikleri olan girdileri birlikte gruplara ayirir.
Denetimsiz makine 6grenmesine ornek olarak kiimeleme ve birliktelik analizi yaklagimlari
ornek olarak verilebilir. Makine 6grenmesi veri toplama, veri kesfetme ve hazirlama, veri
icinden egitim verisi olusturma, modelin performansin1 degerlendirme ve model
performansini gelistirme seklinde bes adimda gergeklestirilir. Bu adimlardan sonra makine
Ogrenmesi tamamlanir. Eger model performans: tatmin edici derecede ise model
hedeflenen problem igin uygulanabilir [22], [23].

Diger Yaklasimlar: Veri madenciligi i¢in veri tabani ve sinir aglari gibi baska

yaklagimlarda bulunmaktadir.

1.3.3. Veri Madenciligi Yontemleri

Veri madenciligi yontemlerinde c¢esitli algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalar {i¢

ana baslikta incelenebilir. Bu basliklar siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizidir.

1.3.3.1. Ssmiflandirma

Siniflandirma, sinif degerleri 6nceden bilinen veri kiimesinden elde edilen model ile,
siifi bilinmeyen yeni verinin siifinin tahmin edilmesi islemine denir. Siiflandirmada,
egitim kiimesi olarak isimlendirilen ve sinif degeri onceden bilinen bir veri kiimesine
ihtiyag vardir. Temel olarak iki asamada gergeklesir. Ik asamada, veri kaynag egitim
kiimesi ve test kiimesi olarak ikiye boliiniir. Siniflandirmanin basarisi i¢in veri kiimesi ile
egitim kiimesi orani iyi segilmelidir. Aksi halde overfitting ve underfitting olarak
adlandirilan baz1 sorunlarla karsilagilir. Overfitting, egitim kiimesinin ¢ok fazla
secilmesinden kaynaklanan bir ezber problemidir. Algoritmalar, egitim verisinin modele
etkisi ¢ok az olan detaylarin1 ya da giiriiltiisiinii ezberleyebilmektedir. Bu ezber problemi
ise modeli olumsuz yonde etkileyerek modelin giivenilirligini azaltabilir. Underfitting ise,
egitim kiimesinin ¢ok az segilmesinden kaynaklanan bir problemdir. Underfitting, hem
egitim verilerini modellerken hem de test veri kiimesine genelleme yaparken diisiik basari

oranina neden olur. Bu gibi sorunlarla karsilasmamak i¢in egitim kiimesi ile veri



kiimesinin oran1 ¢ok iyi segilmelidir. Ikinci asamada ise egitim kiimesindeki verilerle
tiretilen model, test veri kiimesindeki verilerin siiflarin1 bulmaya calisir. Siniflandirma
yaklagimlarindan bazilar1 Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes, Karar Agaglari, K-En
Yakin Komsu seklinde 6rnek olarak verilebilir [13], [24].

1.3.3.2. Kiimeleme

Kiimeleme analizi, birey veya nesneleri benzerliklerine gore kiimelere veya gruplara
ayirmak i¢in kullanilan ¢ok degiskenli istatistik analiz teknigidir. Kiimeleme, veri
kiimelerinde bulunabilecek gizli kaliplarin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Egitim veri
kiimelerini kullanarak oOnsel bilgi ile analiz yapan siniflandirma ve regresyon
yaklagimlarindan farkli olarak kiimeleme analizi, sinif etiketlerine basvurmadan goézlem
degerlerini gruplamaya calisir. Kiimeleme analizi veriler arasindaki benzerliklere gore
yapilir. Kiime analizi, grup icerisindeki verilerin yiiksek benzerlige sahip olmasi, gruplar
aras1 benzerliginde c¢ok diisiik olmasim1 amaglamaktadir. Diger bir deyisle, kiime igi
mesafeleri minimum, kiimeler aras1 mesafeleri maksimum yapilmaya caligilir. Kiimeleme
analizi hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan kiimeleme olarak iki baslik altinda toplanabilir
[25].

1.3.3.2.1. Hiyerarsik Yontemler

Asamali kiimeleme olarak da adlandirilan bu yontem, veri setindeki gozlem
degerlerinin birbirlerine olan uzaklik degerlerini kullanarak, veri setindeki bu degerlerin
hiyerarsik ayristirmasini saglar. Kiimelenme iki farkli sekilde gerceklestirir. ilk yontem
Gruplayici (Agglometrive) yontem olup, siire¢ baslangicinda her deger ayr1 bir kiime olarak
ele alinir. Daha sonraki adimlarda en yakin iki gozlem yeni bir kiimede birlesir. Boylece
her adimda kiime sayis1 azalir. Ayiric1 (Divistive) yontemde ise, baslangic da biitlin
gozlemler bir kiime olarak ele alinir ve benzer olmayan gézlemler yeni kiimelere ayrilarak
kiime sayis1 azaltilip, her bir deger ayr1 bir kiime olana kadar devam eder [26].

Tek baglant1 yontemi: En yakin mesafe temeline dayanmaktadir. Uzaklik matrisini

kullanarak birbirine en yakin gozlemleri birlestirmeyi hedeflemektedir. ilk olarak en yakin
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iki gbzlem bir kiime olusturur. Daha sonra en yakin diger gézlemler bu kiimeye eklenir ya
da yeni bir kiime olusturulur.

Tam baglanti yontemi: Tek baglanti yonteminden farki en uzak mesafe esasina
dayanmaktadir.

Ortalama baglant1 yontemi: Bir kiimenin ortasina diisen gdzlemi esas alarak islemleri
yapar. Asir1 degerlerden fazla etkilenmemektedir.

Merkezi yontem: Bir kiimeyi olusturan gdzlemlerin ortalamasi esasina dayanarak
calisir. Eger kiimede tek gbzlem var ise o gdzlemin degeri merkez olarak kabul edilir.

Varyans yontemi: Yonteme her birinin i¢inde tek bir gézlem bulunan n kiime ile
baslanir. ilk asamada her gozlem bir kiime oldugu icin hata kareler toplamu sifirdir. Her

asamada, iki alt kiime bir sonraki seviyeyi olusturmak i¢in birlestirilir [27], [28].

1.3.3.2.2. Hiyerarsik Olmayan Yontemler

Bazi durumlarda kiime sayis1 dnceden bilinmektedir ve arastirmaci bu kiime sayisina
gore ¢Oziimler liretmek durumundadir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, n adet
birimden olusan veri setini baslangicta belirlenen k<n olmak iizere k adet kiimeye ayirmak
i¢in kullanilir [27].

K-ortalama yontemi: En ¢ok bilinen kiimeleme algoritmasidir. K ortalama tekniginde
kiime sayis1 onceden bilinmektedir ve her iterasyonda olusan kiimeler i¢in degiskenlerin
ortalamalar1 alinir. K-ortalamalar yonteminde kiimelerde herhangi bir veri cakismasi
olmaz. Bir kiimenin her elamani ait oldugu kiimeye her zaman daha yakindir. Baslangi¢ da
her biri rasgele tek gézlemden olusan k tane kiimeye atanarak islem baglatilir. Bu k kiime
baslangi¢ kiime merkezlerini olusturmaktadir. Ikinci adimda, her gézlem en yakin veya
benzer kiime merkezine atanir. Ugiincii adimda, her yeni olusan kiime degiskenlerinin
ortalamasina gore giincellenir. iki ve iigiincii adimlar kiime atamalarinda herhangi bir

degisiklik olmayana kadar devam ettirilir [10], [29].

1.3.4. Vektor Benzerlik ve Uzaklik Olgiileri

Oklid Uzakhigi: Oklid uzaklig1 cok boyutlu uzaydaki nesnelerin birbirine geometrik
uzakhigidir. Iki gézlem arasidaki Oklid uzaklig
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d(i,j)=J (Xi1 X1+ (Xig X2 )+ H(XinXin) (1.1)

formiilii ile hesaplanir. iki vektor arasindaki Oklid uzakligi vektdrlerin her
elemaninin farklarinin karelerinin toplaminin karekokii alinarak hesaplanmaktadir.

Kosiniis Benzerligi: Kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki ag¢inin kosiniis degeri
hesaplanarak vektorlerin benzerligi bulunur. Kosiniis benzerliginin en 6nemli ozelligi
vektorler arasindaki agi ile islem yapildigi i¢in vektdr uzunlugundan etkilenmemesidir.
Vektorler arasindaki aci kiiciildiikge vektorlerin benzerlikleri artmaktadir. Ciinkii aradaki
ac1 0’a yaklastikca kosiniis degeri 1’e yaklagsmaktadir ve vektorlerin benzerligi artacaktir.

Kosiniis benzerligi,

dxd" Y did;

dla’]
| J D@ @)

cos(0) =

(1.2)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Burada d ve d* birbirinden farkl: iki belgeyi temsil eden ¢ok
boyutlu vektorlerdir. Kosinilis benzerligi bu iki vektoriin i¢ carpimlarinin vektdrlerin
uzunluguna boéliinmesi ile elde edilmektedir.

Pearson Uzaklik Olgiisii: Pearson uzaklik 6lgiisii de kosiniis benzerligi gibi vektdrler
aras1 agidan yararlanarak vektorlerin benzerligini hesaplamaktadir. Kosiniis benzerliginden
fark: iki vektoriin i¢ ¢arpimi yapilmadan once her birinin ayr1 ayri ortalama degerleri

hesaplanir ve her ortalama deger ait oldugu vektoriin tiim elemanlarindan ¢ikarilir.

d(i,j) _ J(xil—le) + (Xiz=Xj2) 4ot M (1.3)

st s3 Si

Denklemdeki i ve j, farkli iki belgeyi temsil eden ¢ok boyutlu vektorlerdir. Burada
Sn, uzakligin hesaplandigr degiskenlere ait varyans degeridir. Bununla birlikte, farklh
gruplar hakkinda oOnceden bilgi sahibi olunmadigi icin, uzaklik hesaplanmasinda S
degerinin kullanilmas: dogru olmayabilir. Bu nedenle, Pearson Uzaklik Olgiisii yerine

genellikle Oklid uzaklik él¢iisii tercih edilir.
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Manhattan City Block Uzaklik Olgiisii: Bu uzaklik 6lciisii iki vektoriin toplami ile
elde edilir. Manhattan city block uzaklik dl¢iisii

A= (x5 |+ xi X [+ . H[XinXin]) (1.4)

formiilii ile hesaplanir.
Minkovski Uzaklik Olgiisii: P sayida degisken alinarak aralarmdaki uzakhigin

hesaplanmasi i¢in kullanilir. Minkovski uzaklik 6l¢iisii

d(D=[Z5_ (Jxixk])"]" (15)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Minkovski uzaklik dlciisiinde m=2 yazilirsa Oklid uzaklig,

m=1 i¢in Manhattan city block uzaklik dl¢iisii elde edilir [30], [31],[32].

1.4. Metin Madenciligi

Veri madenciligi son yillarda bilgisayar teknolojilerinin biiytik gelisme
gostermesinden dolayr son zamanlarda ¢ok hizli bir gelisme gostermistir ve bu durum
cesitli veri tiirlerine uygulanan alt veri madenciligi alani olusturmaktadir. Bu biiyiik
miktarda metin i¢eren web ve sosyal ag analizlerinin yapilabilmesini saglamaktadir [9].

Metin madenciligi, dogal dille yazilmis biiylik metinlerden ilgili bilgileri titizlikle
c¢ikaran ve ilging iliskiler, s6zdizimsel korelasyon veya semantik iliski arayisinda olan bir
veri madenciligi yontemidir. Metin madenciligi ile iligkili algoritmalar, metin kiimeleme,
metin siiflandirma, dogal dil isleme (DDI) ve web madenciligini igerir.

Metin madenciligi, analiz edilmek tizere yapilandirilmamis metin verileri olusturarak
veri tabanlarindaki mevcut verileri arttirmak icin kullanilabilecek yeni bir teknolojidir. Bu,
klasik veri madenciliginin bir uzantisindan metinlere, “diinyanin kendisi hakkinda yeni
gercekleri ve egilimleri kesfetmek icin biliylikk ¢evrimi¢i metin koleksiyonlarinin
kullanilmas1” gibi daha karmagsik formiilasyonlara kadar c¢esitli farkliliklara imkan

saglamaktadir. Metin madenciligi, veri madenciligi, dogal dil isleme, istatistik ve
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bilgisayar bilimi gibi ¢esitli yaklasimlar1 igerisinde bulunduran disiplinler arasi bir
arastirma alanidir [33].

Metin madenciligi her tiirli metin icerikli belgeleri veri kaynagi olarak kabul eder.
Metin madenciliginin amaci, yapilandirilmamig (metinsel) bilgileri islemek, metinden
anlamli sayisal indeksler ¢ikarmak ve boylece metindeki gesitli veri madenciligi (istatistik
ve makine 0grenimi) algoritmalarina ait bilgilerin erisilebilir olmasini saglamaktir. Yararl
veya ilging kaliplar, modeller, egilimler veya yapilandirilmamis metinden kurallar
olusturma siireci olan metin madenciligi, veri madenciligi tekniklerinin, metinden gelen
bilginin otomatik olarak ¢ikartilmasi uygulanmasini tanimlamak igin kullanilir [34]. Sekil
3’te Metin madenciliginin diger bilim dallari ile iliskisi gdsterilmistir.

Metin madenciligi stireci su sekilde agiklanmaktadir:

e Metin madenciligi, raporlar, mektuplar ve benzerleri olan metin corpusunun

hazirlanmasi ile baslar.

e ikinci adim, metin corpusunu temel alan yar1 yapilandirilmis bir metin veri tabani

olusturmaktir.

e Ugiincii adim, terim frekansinin dahil edildigi bir terim-dokiiman matrisi

olusturmaktir.

e Son asama ise, metin analizi, anlamsal analiz, bilgi alma ve bilgi 6zetleme gibi

daha ileri analizi kapsamaktadir [35].
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Sekil 3. Metin Madenciligi ve Iliskili Oldugu Alanlar [36].

1.4.1. Veri ve Metin Madenciligi

Veri madenciligi, veride kalip aramak gibi basit bir sekilde tanimlanabildigi gibi,
metin madenciligi metinde kalip aramakla ilgilidir. Fakat bu iki yaklasim arasindaki
yiizeysel benzerlik gercek farklarin goriilmesine engel olabilmektedir. Veri madenciligi,
veriden Onceden bilinmeyen ve potansiyel olarak yararli bilginin c¢ikarilmasi olarak
tanimlanabilir. Metin madenciliginde c¢ikarilacak bilgiler metinlerde agik ve anlasilir bir
sekilde belirtilmistir. Buradaki problem, bilginin otomatik islemeye uygun bir sekilde
yapilamamasidir. Metin, bir insan araciligina gerek olmaksizin dogrudan bilgisayar
tarafindan kullanilmaya uygun bir bicimde ¢ikarmaya caligmaktadir. Felsefi olarak net bir
farklilik olsa da bilgisayar agisindan sorunlar olduk¢a benzerdir.

Hem veri hem de metin madenciliginde ortak olan bir gereksinim, ¢ikarilan bilginin
potansiyel olarak yararli olmasi gerektigidir. Bu islenmeye hazir anlamina gelmektedir ve
islemlerin otomatik olarak yapilmasina temel olusturabilmektedir. Metin madenciligide bu
kavram aymi veri kaynagindan gelen veriler {lizerinde 6nemli tahminlerin yapilmasi

anlamina gelmektedir. Ayni problem iizerinde farkli veri madenciligi yontemlerini



15

karsilastirmak icin istatistiksel teknikler uygulanarak basari1 ve basarisizlik performansi

Ol¢iilebilmektedir. Fakat Metin madenciliginde bunu tanimlamak daha zordur [37].

1.4.2. Metin Madenciligi Yontemleri

Veri madenciliginde oldugu gibi metin madenciliginde de verilerin giivenilir bir
sekilde analiz edilebilmesi icin bazi islemlerden gegirilmesi gerekmektedir. Bu hem metin
madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi i¢in hem de analiz sonuglarinin dogru olmasi

i¢cin gereklidir.

1.4.2.1. Bilgiye Erisim (Information Retrieval)

Bilgi erigimi, metin madenciliginin ilk adim1 olup, yapilandiriimamis dokiimanlardan
yapilandirilmis  bilgiyi ¢ikarmaya calisilir. Belgeler genellikle dogasi geregi
yapilandirilmamis ve ¢cok miktarda metinsel veri icermektedir. Diger bir deyisle, cesitli
veri kaynaklarindan gerekli bilgiyi elde etmeye yarayan yontemdir. Yapilandirilmamis veri
bilgisayar i¢in temiz, kolay veya anlasilir olmayan verilerdir. Bilgi erisimi, genellikle
bilgisayarlarda saklanan biiyiik koleksiyonlarin i¢inden bir bilgi ihtiyacim1 karsilayan ve
genellikle metinlerden olusan, yapisal olmayan bir veriyi bulmakta kullanilmaktadir. Bilgi
erisimi ayn1 zamanda, dokiiman koleksiyonlarna kullanicilarin g6z atmasini, filtreleme
veya bir dizi kurtarilmis dokiimanin islenmesini de kapsamaktadir.

Gegtigimiz on yilda bilgi erisim siirecinin birgok farkli uygulamalar: gelistirilmistir.
Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlarindan biri, World Wide Web (WWW)’de bilgi
aramaktir. Google, Bing ve Yahoo gibi pek ¢ok arama motoru, bir¢cok gelismis yontemler
kullanarak bu islemi kolaylastirmaktadir. Ayrica online kiitiiphanelerin  ¢ogu,
kullanicilarinin bilgiye erisim tekniklerine dayanarak arama yapmasini saglamaktadir.
Genel olarak, bir bilgi alma sisteminin verimliligi, bir kullanicinin sorgusunu bir corpus
icindeki en alakali belgelerle eslestirme becerisinde yatmaktadir. Bir bilgiye erisim
sisteminin verimliligini artirmak i¢in belgelerin orijinal icerigine gore organize edilmesi

gerekmektedir [38]
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Sekil 4. Bilgiye Erisim Dongiisii [39]

Bilgi erisimi i¢in kullanilan iki 6l¢iit vardir.

e Dogruluk (Recall): Dogruluk, bir bilgi sisteminin sorgu ile ilgili olarak buldugu
dokiimanlarin icinde gercekten sorgu ile ilgili olan dokiiman sayisinin veri
tabaninda bulunan ilgili dokiiman sayisina oranini ile ifade edilmektedir.

e Duyarlilik (Precision): Duyarlik bir bilgi sisteminin sorgu ile ilgili olarak buldugu
dokiimanlarin iginde kullanicinin istedigi dokiimanlarin sayisinin arama sonucu

bulunan tiim dokiimanlarin sayisina oranidir.
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Tablo 1.Karisiklik Matrisi

TAHMIN
Dogru (Elde Edilen) Yanlis (Elde Edilemeyen)

Dogru

Dogru Positif (DP) Yanlis Negatif (YN)
(Uygun)

Yanlis
(Uygun Yanlis Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)
Degil)

GERCEK

DP
+

Dogruluk=
DP+YN

(1.6)

DP
DP+YP

Duyarlilik= .7)

formiilleri ile hesaplanmaktadir [40].

1.4.2.2. Bilgi Cikarim (Information Extraction)

Arastirmacilar giiniimiizde, belgelerden yiiksek performans ve otomatik bilgi
cikarimi yapmak i¢in neredeyse tiim yapay zeka yontemleri ve makine Ogrenimi
algoritmalarini kullanmaya caligmaktadir. Tiim tekniklerin altinda, en temel teknikler s6z
dizim kurallar1 ve dogal dil isleme teknikleridir. ilk teknikle, kelime seviyesindeki bazi
sozdizimsel kurallar ve kaliplar (normal ifadeler, belirte¢ tabanli kurallar vb. gibi)
metinden ayrmtili bilgi elde etmek igin kullamlir. Bilgi ¢ikariminda Dogal Dil Isleme’nin
kullanilmasmin temel fikri, ciimle diizeyinde dil bilgisel yapilarin incelenmesi ve daha
sonra climle i¢inde bazi yararli bilgiler i¢in dil bilgisel kurallarin olusturulmasidir. Bilgi
cikarimi, bilgisayarin metin i¢indeki anahtar ifadeleri ve iligkileri tanimlayarak
yapilandirilmamig metni analiz etmesinin ilk adimidir. Bilgi ¢ikarma islemi, metinlere
gomiilli yapilandirilmamis bilgi ¢ikarma bilgisini, yapilandirilmis veriye doniistiirtir. Bilgi
cikarma gorevi, tokenizasyon, adlandirilmis varliklarin tanimlanmasi, climle boliitlemesi

ve konusma boliimii atamasini igerir.
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Bilgi ¢ikarma gorevlerinin ¢ogunda ilk adim, bir metinde belirtilen uygun adlar1 veya
adlandirilmig varliklar1 bulmaktir. Adlandirilmis varlik tanima gorevi, metin iginde
adlandirilmig bir varligin her bir soziinli bulmak ve tiirlinii etiketlemektir. Bilgi ¢ikariminda
ikinci adim ise iliski ¢ikarmmidr. iliskinin ¢ikarilmasi gorevi, cogu zaman es, cocuk, is, is¢i
bagi, tiyelik gibi ikili iligkilerde metin olusumlar1 arasindaki iligskilerin anlamsalligini
bulmak ve siniflandirmaktir.

Son olarak, birgok metin verisi tekrarlanan kaliplasmis durumlart tanimlamaktadir.
Sablonlarin doldurma gorevi ise, dokiimanlarda bu tiir durumlari bulmak ve sablon
yuvalarini uygun malzeme ile doldurmaktir. Bu yuva dolgu maddeleri, dogrudan metinden
cikarilan metin boliimlerinden veya ek islemlerle metin 6gelerinden ¢ikarilan zamanlar,

miktarlar veya ontoloji varliklari gibi kavramlardan olusabilir [41],[42].
1.4.3. Metin Madenciligi Adimlari
Metin madenciligi de tipki veri madenciligi silirecinde oldugu gibi daha dogru

analizlerin yapilabilmesi i¢in bazi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu islemler genel

olarak bes adimda yapilmaktadir.

Ven
Madenciligi

| Orintiler |
Z | |
A Donistirtlmis | I
Veri I 6 1slennus | Veri | |
4 |  Ven |
Hedef | |
! | |
| Ven
| I
\ 4

e e e e e ————

Sekil 5. Metin Madenciligi Adimlar [43]
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1.4.3.1. Veri Secimi

Veri se¢imi adimi, dokiimanlar, kullanict yorumlari, web sayfalari, kitap, gazete,
dergiler veya XML dosyalar1 gibi metin igeren verilerden metin madenciligi yapilacak olan

verinin se¢ilme asamasidir.

1.4.3.2. Metin On isleme

Veri madenciliginde oldugu gibi analiz yapilmadan once analizin daha dogru ve
giivenilir olabilmesi i¢in veride bazi1 islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Metin
madenciligi i¢in yapilacak bu islemler metin 6n isleme asamasinda gerceklestirilmektedir.
Bu 06n isleme islemlerinden bazilari; html etiketleri gibi veride bulunan istenmeyen
noktalama isaretlerini kaldirma, bosluklari kaldirma, kelimeleri kiigiik-biliylik harfe
cevirme, kelimeyi ek ve koklerini ayirma, yazim kurallarina uygun olup olmadigin tespit
etme, stopwords ismi verilen ¢ok kullanilan ve genel anlami olan kelimelerin temizleme ve
yapisal olmayan verinin analize uygun hale getirilmesi gibi islemlerdir. Genel olarak metin
On igleme asamasinda belgeleri olusturan kelimelerle ilgili islemler yapilmaktadir [44].

e Stopwords: Durma kelimeleri, her dokiimanda sik¢a bulunan, tek basina herhangi
bir anlam icermeyen ve dokiimanlar i¢in herhangi bir ayirt edici 6zelligi olmayan
kelime listelerine denilmektedir. Stopwords kelimelerini temizlemek hem analiz
stiresini kisaltirken hem de daha dogru ve giivenilir sonuglar alinmasina neden
olmaktadir.

e Kelime Cantast1 (Bag of words): Stopwords kelimeleri c¢ikarildiktan sonra
gruplandirilacak tiim dokiimanlarda bulunan tiim kelimelerin kullanim sikliklar
hesaplanarak, kelime cantasi olarak diisiiniilebilecek bir havuzda toplanmasidir.
Kelime cantas1 olusturulmasinin amaci ise kelime agirliklandirma isleminin
yapilmasin1 saglamaktadir. Kelime agirliklandirma, bir kelimenin hangi alan ile
ilgili oldugu ve o alanla ilgili olacak diger dokiimanlar da bulunma ihtimalinin

yiiksek olacagi anlamina gelmektedir [40].



20

1.4.3.3. Metin Doniisiimii

Metin doniisiimii agsamasinda ise on islemden ge¢mis ve hemen hemen analize uygun
hale getirilmis verinin kelimelerine ek-kok ayrimi, boyut azaltma ve verilerin kategorize

edilme islemleri yapilmaktadir.

1.4.3.4. Veri Madenciligi

[k olarak yapisal olmayan veriler toplanir ve bu veriler {izerinde belirli 6n islemler
yapilarak, veri yapisal hale doniistiiriiliir. Eldeki veri, yapisal olduktan sonra veri
madenciligi algoritmalarindan veriye uygun olan ya da yapilmak istenen yonteme gore

ilgili algoritma secilip veriye uygulanarak analiz edilir.

1.4.3.5. Yorum ve Degerlendirme

On isleme asamasindan gecerek yapisal hale getirilen veri iizerinde klasik veri
madenciligi algoritmalarinin uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan sonuglar1 anlasilabilir bir

dille raporlanma agamasidir.

1.4.5. Vektor Uzay Modeli

Vektor uzayr modeli (VUM), dokiimanlari olusturan terimleri agirliklandirarak
dokiimanlarin her birini bir terim vektorii olarak ele alan modeldir. Dokiimanlarda bulunan
her terim vektdor uzayinda bir boyutu ifade etmektedir. Dokiimanlar vektdr uzayina
tasinirken ilk olarak durma kelimeleri silinmelidir. Ikinci adim ise, ayn1 koklii kelimelerin
belirlenmesi ve tek kokte vektdr uzayinda yer almalaridir. Ornegin, seviyorum ve
seviyorsun kelimeleri normalde ayr1 ayr1 bir vektor olarak belirtilirken sadece sevmek
kelimesinin vektor uzayina alinmasi analiz sonucunda daha dogru sonuglar elde edilmesine
yardimci olacaktir. Vektorler arasinda ki a¢1 ne kadar az ise vektorlerin benzerligi de o

kadar yiiksek olacaktir [45].
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1.4.6. Agirhklandirma

Sozciiklerin - dokiimanlar iizerinde etkisine agirliklandirma denir. Sozciikler,
dokiimanlarda bulunup bulunmama veya tekrar sayisina gore degerler almaktadirlar.
Sozciiklerin aldiklart bu degerler sayisal olarak ifade edilir. Sozcik agirliklandirma
yontemlerinden bazilar1 terim frekansi, ters belge frekansi ve terim frekansi-ters belge
frekansidir.

e Terim frekans: (TF): Bir belgede bir terimin hangi siklikla gectigini gdsteren en
basit agirliklandirma yontemidir. Terim frekansi tf; 4, t terimi ve d dokiimani
temsil etmektedir. tf; ; degeri ne kadar yiiksekse t terimi d dokiimanini o kadar iyi
temsil etmektedir.

Terim frekanst bir sorgudaki alaka diizeyini degerlendirirken tiim terimler esit
derecede 6nemli kabul edilir. Aslinda belirli terimlerin alaka diizeyini belirlemede ¢ok az
ya da hi¢ ayrimcr giigleri yoktur. Ornegin metin madenciligi ile ilgili olan bir dokiiman
koleksiyonunda metin kelimesi neredeyse her dokiimanda gegecegi i¢in ayirt edici bir
0zelligi olmayacaktir. Bu sorunu gidermek i¢in ise log normalizasyonu kullanilmaktadir.
Log normalizasyonu log(1 + tf; 4) formiilii ile hesaplanmaktadir.

e Ters belge sikligi (IDF): Ters belge sikligi bir kelimenin dokiiman i¢in ne kadar
belirleyici oldugunu belirten bir agirliklandirma yontemidir. Bir sozciik sadece bir
dokiimanda gegiyor ise IDF degeri yiiksek olacaktir. Fakat, bir kelime her

dokiimanda geciyor ise veya hi¢bir dokiimanda ge¢miyorsa IDF degeri 0 olacaktir.

IDF idf,,, = log(dift) formiilii ile hesaplanmaktadir. Formiilde N toplam dokiiman

sayist iken df; ise sorgunun gectigi dokliman sayisidir.

o Terim sikligi-Ters belge sikligi (TF-IDF): Metin madenciliginde en sik kullanilan
agirhiklandirma  yontemlerinden biri  TF-IDF tir. TF-IDF agirliklandirma
yonteminde bir terimin hem kendi bulundugu dokiimandaki terim frekans1 hem de

diger dokiimanlarda bulunmasi O6nemlidir. TF-IDF agirhg weq = (1 +
log(t ft,d) . log(%) formiilii ile hesaplanmaktadir.
t

TF-IDF degeri bazi durumlarda artmaktadir. Bunlardan bazilari,

e Bir belge i¢inde tekrar sayisi ile artar. (TF)
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e Bir dokiiman koleksiyonunda herhangi bir terimin nadir ge¢mesi ile

artar(IDF) [40],[46], [47], [48].

1.4.7. Terim Dokiiman Matrisi

Birgok metinsel ifade i¢eren yapilandirilmamis verinin belirli islemlerden gecerek
yapisal hale dontistliriilmesinin ardindan, verinin sayisal hale doniistiiriilmesi i¢in gereken
ilk adim Terim-Dokiiman Matrisi (TDM) olusturmaktir. TDM olusturulmasinin amaci,
terimlerin dokiimanlar i¢in anlamini belirlemektir. Yapisal olmayan veriler kelimelerden
olusurken TDM sifir ve birlerden olusmaktadir. TDM de 0 degerleri ilgili terimin
dokiimanda ge¢medigini gosterirken 1 degerleri ilgili terimin o dokiimanda bulundugunu
gostermektedir. TDM m adet dokiiman ve n adet kelime olmak {izere n X m boyutlu bir

matristir. TDM’de satirlar terimleri temsil ederken sutunlar dokiimanlar: temsil etmektedir

[49].

1.4.8. Gizli Dirichlet Tahsisi (GTD)

Konu modelleme yontemleri bir metin dokiiman koleksiyonunda, hem dokiiman
icerisinde gecen kelimeleri, hem de diger dokiimanlarda gecen kelimelerin birlikte
kullanildig1 diger kelimeleri inceleyerek veri koleksiyonundaki her dokiimani bir veya
daha fazla konudan olusacak sekilde sentezleyen bir model iiretmektedir.

GTD (Latent Dirichlet Allocation) olasiliksal bir konu modelleme (topic modelling)
yontemidir. Bagka bir ifade ile GDT, metin belgelerinin Bayesien olasilikli bir modelidir.
Konu modellenmesi, biiyiik 6lcekli metinsel bilgi igeren koleksiyonlart anlama ve
ozetleme gibi ydntemler sunmaktadir. Ozet olarak, konu modellemesi koleksiyondaki
bilgileri en iyi sekilde temsil eden bir belge toplulugundan bir grup konu bulmak i¢in
kullanilan bir yontem olarak tanimlanabilir. GDT nin amaci, gozlemlenen veriye gore
metin dokiimanlarinin temel ve gizli konularini bulmaktir [4], [50].

GTD yo6nteminde metin dokiimanlari, konularin birlesimi olarak temsil edilmektedir.
Yani, metin dokiimanlar1 konular {izerinde bir olasilik dagilimi olarak temsil edilirken,
konular ise sozciiklerin iizerinde bir olasilik dagilimi olarak temsil edilmektedir. Bir

dokiimanin konusu dogal olarak o dokiimanda gecen kelimelere bagli olacaktir.
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Dokiimanlarda gegen kelimeler gizli olarak dokiimanin ana konu ya da konularini temsil
edecektir. Bu kelimeler iliskili olduklar1 konularin sézciik grubunu olusturacaktir. Ornegin,
siyasetle ilgili bir konuda meclis ve parti gibi kelimeler olurken, ekonomi ile ilgili olan
konularda euro ve dolar gibi kelimeler bulunacaktir. Metin koleksiyonlarindan olusan veri
seti ne kadar biiylik olursa hangi kelimelerin hangi konu grubuna dahil oldugunu
belirlemek o kadar zorlasacaktir. GTD ise bu islem ig¢in gelistirilmis bir metin aragtirma

aracidir.

EO‘
O O obN

o @

Sekil 6. Gizli Dirichlet Tahsisi [51]

Sekil 6’da GTD siireci grafiksel olarak gosterilmistir. Burada rastgele degiskenler
diigtimler ile gosterilmektedir. Sekil 6°da a, Dirichlet parametresini, © belge seviyesi konu
degiskenlerini, z her bir kelime i¢in atanan konulari, W gézlemlenen kelimeleri ve f ise

konular1 temsil etmektedir [52], [53],[3].



2. YAPILAN CALISMALAR

Metin madenciligi giiniimiizde birgok calisma yapilarak iilkemizde de popiiler hale
gelmistir. Bu tez calismasindaki amag, Tiirkiye’deki il bazinda gerceklesen haberlerde
hangi olaylarin siklikla yasandigini tespit etmek ve s6z konusu iller hakkinda bilgi sahibi
olmaktir.

Bu calismayla birlikte il yoneticilerinin cinayet, taciz, hirsizlik, terér gibi konularin
siklikla yagandigi illerde alacaklart 6nlemler artirilabilecek ve bu tarz olaylari engellemede
katki saglayacaktir. Buna ek olarak, Tirkiye’deki hangi illerin giivenilir, hangi illerin
sadece spor ya da benzeri haberlerle 6n plana ¢iktig: tespit edilebilecektir.

Diinya genelinde birgok gazete veri setlerini agik kaynak olarak kullanicinin
hizmetine sunarken Tiirkiye’de sadece Hiirriyet gazetesi bu imkani saglamaktadir. Diinya
capinda haberlerine ulasabileceginiz gazetelerden en bilinen ve genis olan1t New York
Times gazetesidir. New York Times kullanicilara 1980 yilindan itibaren yayimladigi her
haberi bulma ve kullanma imkanimi agik kaynak olarak saglamaktadir. Yine ayni sekilde,
https://newsapi.org adresinde iglerinde CNN, BBC, Daily Mail, Reuters ve Four Four
Two, Fortune gibi diinyaca {inlii gazete ve dergilerin bulundugu 30,000°den fazla haber
kaynagi ve blog haberlerini kullanicilara sunmaktadir [54], [55].

Bu tez ¢alismasinda, Tiirkiye’de sadece Hiirriyet gazetesinde bulunan ve kullaniciya
acik kaynak olarak sundugu, http://www.hurriyet.com.tr ve Hiirriyet gazetesinde
yayimlanan haberlerden istenilen konu ya da yazar hakkindaki olanlari indirilmesini
miimkiin  kilan https://developers.hurriyet.com.tr adresinden il bazinda haberler
indirilmistir.

APl (Application Programming Interface) yani uygulama programlama arayiizii,
yazilim programlarinin Dbirbirleriyle iletisim kurmak i¢in takip edebilecekleri belirli
kurallar kiimesidir. Farkli yazilim programlari arasinda bir arayiiz gorevi goriir ve kullanici
arayiiziiniin insanlar ve bilgisayarlar arasindaki etkilesimi kolaylastirmasina benzer sekilde

etkilesimlerini kolaylastirir [56].
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Sekil 7°de goriilen Hiirriyet gazetesinin kullaniciya sundugu ve halen deneme (Beta)
stirimiinde olan https://developers.hurriyet.com.tr arayiiziinden veri elde etmek igin API
gerekmektedir. APl anahtar1 (API-key) elde etmek igin https://developers.hurriyet.com.tr
sitesine kayit olmak yeterli olmaktadir. Bu sistem arayiizii deneme siiriimiinde oldugu igin
istenilen haber sayis1i elde edememe, bos haber metni gibi bazi problemler
yasanabilmektedir. Yine de bu arayiiz, Kullaniciya saniyede maksimum 5 ve saatte

maksimum 500 istek yapma imkani sunmaktadr.

APl Explorer puth: vour 471 ey (69775, = —
Request Response
Resource Action Status: m Time: 948 ms
Search v Search Result v
JSON Raw Headers

GET Jvl/search/ Sivas

Parameters Headers Body

sskip @ stop @

0

s @ keyword @

-1 Sivas

Sekil 7. https://developers.hurriyet.com.tr arayiizii [57]

2.1. Veri Elde Etme

Yapilan ¢aligmalarin bu asamasi, hangi verilerin kullanilacagini ve kullanilacak
verinin elde etme islemlerinin yapildig1 asamasidir. Bu tez ¢alismasinda, R programlama
dili ve Hirriyet API’si kullanilarak illere ait www.hurriyet.com adresinden illere ait belli
sayidaki son haberler indirilmistir. Indirilen haberler iizerinde herhangi bir islem

yapilmamustir.
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R ile gergeklestirilen sistemde, Hiirriyet API’si ile veri elde etmek i¢in birgok paket
kullanilmistir. Bu R kiitiiphanelerinde bazilar1 Jsonlite, RCurl, XML ve TM paketleridir.

Veri elde ederken https://developers.hurriyet.com.tr adresinden kaynaklanan bazi
sorunlar meydana gelmistir. Bu sorunlardan bazilar1 istenilen sayida haber indirilememesi
ve indirilen haberlerden bazilarinin bos olmasidir. Her il i¢in toplam haber sayisi, indirilen

haber sayis1 ve bos haber sayis1 Tablo 1 de verilmistir.

Tablo 2. Haber Sayilari

iller indirilen | Toplam Dolu iller indirilen | Toplam Dolu
ADANA 5,000 84775 4932 | KONYA 3,000 60618 2970
ADIYAMAN 1,000 18034 997 KUTAHYA 1,000 18045 995
AFYON 1,000 14430 998 MALATYA 1,500 30272 1488
AGRI 1,000 26918 998 MANISA 3,000 46547 2983
AMASYA 1,000 9204 997 KAHRAMANMARAS 1,500 15703 1495
ANKARA 10,000 370012 9952 | MARDIN 1,000 25937 993
ANTALYA 7,000 136441 6943 | MUGLA 4,000 43130 3970
ARTVIN 1,000 8508 998 MUS 2,000 16722 1987
AYDIN 5,000 110647 49778 | NEVSEHIR 1,000 11269 996
BALIKESIR 3,000 32648 2976 | NIGDE 1,000 12831 996
BILECIK 0,500 10866 496 ORDU 2,000 43196 1992
BINGOL 2,000 17801 1982 | RiZE 500 22105 497
BITLIS 1,000 14217 993 SAKARYA 2,500 30949 2483
BOLU 2,000 23317 1982 | SAMSUN 5,000 48145 4981
BURDUR 1,000 10825 1000 | SIIRT 1,000 16495 984
BURSA 5,000 87958 4947 | SINOP 1,000 8299 989
CANAKKALE 4,000 42969 3952 | SIVAS 4,500 33986 4472
CANKIRI 1,000 8197 998 TEKIRDAG 1,000 20796 999
CORUM 1,500 13425 1489 | TOKAT 2,000 26543 1994
DENIZLI 4,000 55422 3972 | TRABZON 3,000 58452 2957
DiYARBAKIR 5,000 65344 3966 | TUNCELI 1,000 13697 981
EDIRNE 2,000 28726 1990 | SANLIURFA 3,000 33683 2988
ELAZIG 1,500 19588 1481 | USAK 1,000 16651 995
ERZINCAN 1,500 16310 1491 | VAN 3,000 57350 2910
ERZURUM 3,000 39666 2980 | YOZGAT 1,000 13464 997
ESKISEHIR 3,000 44607 2986 | ZONGULDAK 2,000 21600 1985
GAZIANTEP 4,000 59043 3971 | AKSARAY 0,500 12450 495
GIRESUN 1,000 13099 990 BAYBURT 1,000 6026 986
GUMUSHANE 1,000 8528 989 KARAMAN 1,000 17912 997
HAKKARI 2,000 26392 1985 | KIRIKKALE 1,000 11976 998
HATAY 3,000 28236 2956 | BATMAN 1,000 17824 991
ISPARTA 2,000 16672 1981 | SIRNAK 2,000 20968 1963
ICEL 4,000 58560 3965 | BARTIN 1,000 7770 991
ISTANBUL 9,000 595849 8907 | ARDAHAN 1,500 11594 1488
[ZMIR 9,000 225459 8951 | IGDIR 1,000 9237 994
KARS 1,000 17283 986 YALOVA 1,000 16848 993
KASTAMONU 1,000 13734 994 KARABUK 1,000 13421 992
KAYSERI 4,000 61771 3978 | KILIS 0,500 10509 497
KIRKLARELI 0,700 12345 697 OSMANIYE 1,000 12089 997
KIRSEHIR 1,000 7304 997 DUZCE 1,000 14619 992
KOCAELI 3,000 38171 2992
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2.2. Veri On Isleme

Veri 6n isleme agamasi veri madenciliginin oldugu gibi metin madenciliginin de en
Oonemli asamasidir. Bu asamada yapilan her islem analiz sonucunu dogrudan
etkilemektedir. Veri 6n isleme asamas1 ne kadar dogru ve iyi yapilirsa analiz sonucu da o
kadar dogru ve giivenilir olmaktadir.

Veri elde etme asamasinin sonucunu olusturulan veri seti tizerinde bazi 6n islemler
yapilmistir. Bu 6n isleme islemleri html etiketlerini, bosluklari, noktalama isaretlerini ve
stopwords ad1 verilen durma sozciiklerini silmek, biiyiik harfleri kiigiik harfe doniistiirme
seklinde siralanabilir. Veri setinde ¢ok fazla bulunan Tiirk¢e karakterlere eger karakter
doniisimii yapilmazsa isletim sistemindeki karakter kodlama problemi nedeniyle analiz
sonucu negatif yonde etkilenebilir.

Veri 6n isleme islemleri i¢in R programlama dilinde bir¢ok paket kullanilmistir. TM
(Text Mining) paketi html taglerini, noktalama isaretlerini, bosluklar1 ve sayilar1 silmek,
biiytik harfleri kiigiik harfe doniistiirmek gibi islemleri yaparken gsubfn paketi karakter
doniisimii yapmaktadir. Yapilan karakter doniisiimiine “¢” harfini “c” harfine, “#” harfini
“u” harfine dontistirmek o6rnek olarak verilebilir. Diger bir 6n isleme islemi ise
stopwordsleri dokiiman igeriginden ayiklamaktir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti
Tiirkge metinlerden olustugu igin Tiirk¢e stopwords listesi gerekmektedir. R programinda
Tiirkge stopwords kiitiiphanesi istenilen seviyede olmadigi igin Tiirkge kelimelerden
olusan bir stopwords listesi bu c¢alisma kapsaminda olusturulmustur. Olusturulan bu

listedeki kelimeler her il igin indirilen veri setinden ayri ayr1 ¢ikarilmistir.

2.3. Sayisallastirma

Yapisal olmayan metinsel veri, 6n isleme asamasindan gegirilerek yapisallastirilmaya
hazir hale getirilmigtir. Veri lizerinde analiz yapilabilmesi i¢in metin verilerinin sayisal
hale déniistiiriilmesi gerekmektedir. Bu doniisiim iki evrede gerceklestirilmistir. Tlk evrede,
veri setini olusturan her bir kelimeye terim frekansi agirliklandirilmast yapilmigtir. Terim
frekansi agirliklandirma isleminin yapilmasinin nedeni bu ¢alismada kullanilan ve konu
modelleme algoritmasi olan GDT’nin terim frekans: ile islem yapmasidir. ikinci evre ise

dokiiman terim matrisinin olusturulmasidir. Dokiiman terim matrisi, metin verisini 0 ve
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I’lerden olusan bir matriste gosterilmesidir. Hem terim frekansi agirliklandirma yontemi
hem de dokiiman terim matrisinin olusturulmasi i¢in R dilinde
DocumentTermMatrix(t, control = list(weighting=weightTf)) komutu kullanilmistir.

Bu matrisin elde edilmesiyle birlikte veri analize uygun hale getirilmistir.

2.4. Analiz

Bu asamada metin madenciliginin bir yaklasimi olan konu modelleme (Topic
Modeling) ve kelime bulutu (Word Cloud) islemleri yapilmaktadir. Sayisallastirma
asamasinda elde edilen dokiiman terim matrisi kullanilarak GDT islemi yapilmistir.

GDT’nin  kullanilmas1 igin R programinda topicmodel paketi kurulmasi
gerekmektedir. Konu modelleme isleminin gergeklestirilmesi igin R, versiyon 3.5.0
programlama dili kullanilmistir. Yapisal hale gelen veriye GDT yapilarak her il i¢in 10

adet konu (topic) belirlenmistir. Bu islem,

Ida <- LDA (dtm, 10)

komutu ile gergeklestirilmistir. Bu kod pargasindaki “dtm” komutu dokiiman terim

matrisini temsil etmektedir.



3. BULGULAR

Bu asamada her il i¢in indirilen haberlere konu modelleme yonteminin bir
algoritmasi1 olan Gizli Dirichlet Tahsisi (GDT) uygulanarak her il i¢in 10 adet konu
belirlenmistir. Her il i¢in 6zel durma kelime listesi bulunmaktadir. Bunun nedeni, 6rnegin
Trabzon ili i¢in ¢ikartilan konu basliklarinda Trabzon kelimesi dogal olarak yogun bir
frekansa sahiptir. Ancak ilin kendi isminin anlamsal olarak (topic bazli) etkisi yoktur. Bu
nedenle, bu tip kelimeler il bazinda haber igeriginden (corpus) ¢ikarilmistir. GDT ile elde
edilen analiz sonuglar1 Tablo 2’de verilmistir.

GDT sonucu, 81 il i¢in elde edilen 10 konuya bakildiginda 69 tanesinde “iiniversite”
kelimesi 10 konudan biri olmustur ve Tirkiye’deki illerde en ¢ok konusulan kelimelerden
biridir. Terim frekans1 yiliksek olan bir diger kelime ise “sehit” kelimesidir. Bu kelime ise
81 ilin 44 tanesinde 10 konudan biri olmustur. Ozellikle son zamanlarda iilkemizin terdrle
miicadele ¢aligmalar1 yogun bir sekilde siirdiigiinden dolayr bdyle bir konu basliginin
¢ikmasi manidardir. En yiiksek {igiincii frekansa sahip kelime olarak “Gdzaltina” kelimesi
sonuglar arasinda goze carpmaktadir. Yine bu kelimenin yiiksek frekansa sahip olmasinda
ozellikle 15 Temmuz olaylar1 sonrasinda bir¢ok terdr orgiitiine diizenlenen operasyonlar
etkili olmustur. Bu operasyonlarla ilgili haber yogunlugunun fazla oldugu ve hatta il
bazinda nerelerde daha fazla gozalti yapildi, sonuglara bakildiginda goriilebilmektedir.
Ayrica, gozalti kelimesi ile sug¢ oranin orantili olarak hangi illerde ytliksek oldugu sonucuna
da varilabilmektedir.

Yiiksek frekansa sahip diger bir kelime ise 81 ilin 38 tanesinde bulunan “spor” dur.
Buna ek olarak “futbol, basketbol, mag, lig, puan” gibi sporla alakali kelimelerin yan1 sira
takim isimleri ve sponsorlarin analiz sonucu elde edilmesi, Tiirkiye’de iller arasinda fark
olmaksizin sporla ilgili konularin konusuldugu anlasilmaktadir.

“Konut” kelimesi genel olarak az niifuslu illerden olusan 14 ilde bulunmaktadir. Bu
sonu¢ yardimiyla Artvin, Hakkari, Kirsehir, Aksaray gibi illerde normalden daha fazla

sayida  konut ingast yapildigt  hakkinda fikir elde etmek miimkiindiir.
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Il bazinda analiz sonuglarina bakildig1 zaman diger bir dikkat cekici kelime ise
“Temmuz” dur. Temmuz kelimesi 15 Temmuz hain darbe girisimine atifta bulunmaktadir.
Her il i¢in indirilen haberler lizerinde GDT yapilmadan 6nce bazi 6n isleme islemleri
yapilmistir. Bu 6n isleme islemlerinden bir tanesi de veri setlerinden sayilarin silinmesidir.
Bu islem basariyla yapildig1 i¢in analiz sonucunda 15 Temmuz olarak degil sadece
“temmuz” kelime bulunmaktadir.

“Teror” kelimesi ise 19 farkli ilde bulunmaktadir. Terdr kelimesinin dogal olarak
dogu illerinde bulunmasi beklenmektedir. Fakat analiz sonucuna bakildiginda Afyon ve
Karaman illeri i¢in bu kelimenin bulundugu goriilmektedir. Bu iki ilin cografi konumu da
diisiiniildiigiinde terdr kelimesinin daha g¢ok FETO teror orgiitii ile ilgili oldugu
distiniilmektedir.

“Turizm” kelimesinin bulundugu illerden bazilar1 Antalya ve Nevsehir dir.

GDT sonucu her il i¢in bulunan kelimelerin giivenilir oldugunu gdsteren bazi
sonuglar goriilmektedir. Artvin icin “hes”, Manisa icin “macun”, Kirsehir i¢in “Neset”,
Rize ve Trabzon i¢in “¢ay” kelimesi ve Tirkiye’nin ikinci niikleer santralinin kurulacag:
Sinop icin elde edilen sonuglarda “niikleer” kelimesinin bulunmasi buna 6rnek olarak
verilebilir. Konya ili i¢in bulunan kelimelere bakildiginda “Mevlana” ve “Selguklu”
kelimelerinin olmasi bir diger 6rnektir. “Proje” kelimesinin bulundugu 4 farkli il olmasina
ragmen son zamanlarda 1923 proje iireten Mersin ilinde bu kelimenin ¢ikmasi bu tez
calismasinin da yapilan ¢alismanin giivenilirlik diizeyini gostermektedir. Tablo 2’de Gizli

Dirichlet Tahsisi ile elde edilen sonuglar verilmistir.



Tablo 3. Gizli Dirichlet Tahsisi ile Elde Edilen Sonuglar

iller Konul Konu2 Konu3 Konu4 Konub5 Konu6 Konu7 Konu8 Konu9 Konul0
Adana Tiyatro Cuma Cukurova Tiirkiye Polis Spor Sinav Kadm Universite | Demirtag
Adiyaman Golbast | Universite Saglik Trafik Gozaltina Sehit Celikhan Futbol Hastane Spor
Afyon Sonuglar | Universite | Uyusturucu Basketbol Teror Be;gg:ye Yildirim Seker Adli Kurban
Agri Adem Tedavi Universite Mayis Burun Sosyal Egitim Dogum Ter6r Sehit
Amasya Universite Kurban Istanbul Olay Elma Gozaltina Sehit Miilakat Milli Mayis
Ankara Tiirkiye Cumz;llrbask Mahkeme Teror Tiyatro Spor Egitim Gozaltina Izmir Cuma
Antalya Gozaltina Olay Saganak Saghk Universite | Belediye | Turizm Ceza Sinav Spor
Artvin Universite | Erdogan |Havalimani Dogu Rol Yusufeli Konut HES Cankurtaran| Boga
Aydin Universite Sosyal Dogan Izmir Inci Hayirlh | Kusadasi Sanik Hapis Parti
Balikesir Banvit | Milletvekili Parti Konut Bandirma | Ayvalik | Gozaltina Spor Sehit Burhaniye
Bilecik Lira Boziiyiik Egitim Yarali Universite | TUSIAD | Egitim Dogu Kurban Y énetim
Bingol Tiyatro Ter6r CHP Sehit Universite Lig Egitim Dogu Parti Yaralandi
Bitlis Puan Istanbul Van Egitim Universite Dogu Kurban Teror Ustaoglu Sehit
Bolu Egitim Universite Sehit Olay Kurban Atatiirk | Miilakat | Gozaltina Hapis Tabiat
Burdur Mesut Yilmaz Ekipleri Seker Tiirk Antalya | Universite | Magara Spor Universite
Bursa Niliifer Tiirkiye Gozaltina Belediye Universite Olay Tesekkiir Tiyatro Bursaspor Konut
Canakkale Gokgeada B(eslre)g:ye Tiirk Yildirim Besiktas Egitim Bulutlu Erdogan Sehit CHP
Cankiri Temmuz Bayram Egitim Kurban Milletvekili Spor Sehit Cumhuriyet Spor Kuvvetli
Corum Anadolu Polis Sehit Trafik Universite | Gdzaltina Olay Milletvekili | Tiirkiye Erdogan
Denizli Kar Fenerbahge | Denizlispor Trafik Olay Gozaltma | Universite Spor Egitim Hakimligi
Diyarbakir Tiirkiye Mehmet Parti Adet Egitim Istanbul Kiirt Teror Ceza Sehit
Edirne Universite | Elektrik Egitim Kurban Istanbul Yunan Kesan | Milletvekili | Jandarma Parti
Elazig Sehit Elazig spor Terdr Tiirkiye Malatya | Universite | Atatiirk Kurban Gozaltina Olay
Erzincan Egitim Jandarma | Universite Yildirim Belediye spor| Zeynep | Gozaltina Hapis Dogan Sehit
Erzurum Teror Universite Proje Teknik Sehit Ovit Egitim Seker Kurban Sinav
Eskisehir Gozaltina Milli Termik Basketbol Lira I?;i::l Sehit Parti Yerli Universite
Gaziantep Ramazan Hastane Spor Thracat Teror Belediye | Universite | Gazisehir Ozel Gozaltina

1€



Tablo 3’tin devam

Giresun Giresun spor| Universite | Atatiirk Trafik Findik Turizm Mag Sehit Ertugrul Trabzon
Giimiishane Kurban Istanbul Tiirkiye Dogan Universite Gl;l’l’:;i};an Polis Temmuz Miilakat Isci
Hakkari Ince Kar Universite Sehit Emniyet Egitim Teror Konut Kadin Parti
Hatay Tiirk Spor Egitim Universite Gozaltina | Erdogan | Zeynep Yardim Sehit Zeytin
Isparta Gozaltina | Universite Ihracat Sehit Olay Lisesi Giil Burdur Mahkeme | Taseron
Icel Kadin Beslsg:ye Havalimani Egitim Universite Polis Spor Proje Gozaltina | Tiirkiye
Istanbul Kripto Dolar Israil Cumhurbagkani Egitim Gozaltina | Universite | Ramazan Y 6netim Sanik
[zmir Lisesi Belediye Konut Y énetim Teknik Secim CHP Universite Cesme Gozaltina
Kars Egitim Yarali Belediye Tiirkiye Bakan Harun Kar Yusuf Sarikamig Tarim
Kastamonu Seker Kasstgz)nron Ul Do gan Cataloglu Kurban Miize Devlet Universite Kiralik Puan
. . . . . ; Kayseri .
Kayseri Hastane | Universite Parti Kocasinan Sehit Gozaltina spor Olay Tutuklu Ticaret
Kirklareli Sehit Universite Vahit Edirne Seker Liileburgaz| Atatiirk Ciftci Kar Trafik
Kirgehir Sehit Temmuz Neset Universite Hapis Emniyet Konut Seker Proje Tarim
Kocaeli Darica Tiirkiye Beslsg :ye Universite Egitim Gozaltina Kitap Ceza Sosyal Gebze
Konya Ali Adli Hapis Polis Universite | Mevlana | Gozaltma | Selcuklu Spor Sehit
Kiitahya Gediz Simav | Universite Polis Kurban Istanbul | Egitim Hastane Kar Sehit
Malatya Universite | Tiifenk¢i | Goézaltina Ordu Spor Kuru Besiktag Belediye Battalgazi Olay
Manisa Parti Trafik Zeytin Egitim Polis Izmir Uziim Mesir Lig Teknik
Kahramanmaras| Taseron Olay Omer Universite Yurdakul Egitim | Gozaltina Parti Istifa Hastane
Mardin Tiirkiye Egitim Terdr Parti Kurban Sehit HDP Kiz Istanbul Toz
Mugla Parti Zeytin Deprem Mahkeme Dalaman | Gozaltina | Konut Bodrum Olay Marmaris
Mus Teror Egitim Kar Trafik Kurban Temmuz | Karsiliksiz Varto Erdogan | Universite
Nevsehir Kurban Universite Sehit Spor Parti Turizm |Kapadokya| Patates Lira Vali
Nigde Koro Universite Omer Belediye spor | Milletvekili | Yildirim Dogu Ali Patates Sehit
Ordu Findik Universite | Egitim Trabzon Istanbul | Erdogan Lisesi Parti Hapis Sehit
Rize Puan Universite Beyaz Ince Kitap Cay Egitim CAYKUR Seker Lisesi
Sakarya Sehit Gozaltina Findik Universite Evet Deprem | Baskethol | Elektrik Mustafa Spor

(43



Tablo 3’iin devami

Cumhurbagka

Samsun o Tekkekoy Olay Gozaltina Turizm Lira Universite Sehit Ogretmen | Atakum
Siirt Temmuz Vali Tahmin Universite Kurban Sehit Ter6r Akinci Gozaltina | Komutan
Sinop Olay Niikleer Egitim Universite Istanbul Isci Magara Samsun Temmuz | Tiirkiye
Sivas Yildirim Beslsgl:ye Kar Cumhuriyet Egitim Teknik Besiktas Gil FETO Olay

Tekirdag Kirklareli Sui)e;;r:an Seker Universite Sehit Termik Malkara | Gozaltina Trafik Belediye
Tokat Seker Volkan Polis Trafik Egitim Universite | Kudiis Sanik Parti Kadin

Trabzon Cay Besiktag Polis Trabzonspor Parti Ugak Calimbay Ceza Konut Hamsi

Tunceli Cenaze Gozaltina Terdr Sehit Vali Parti Kurban Lira Miilakat | Universite

Sanliurfa Yardim Smav  |Ceylanpinar Belediye Olay Beslgg:ye Fakibaba Sehit Egitim Gozaltina
Usak [zmir Parti Universite Olay Giines Muratbey | Gozaltma | Hastane Kurban Konut
Van Sehit Belediye | Universite Egitim Dogu Elektrik Beslsg:ye Film Fenerbahge | Futbol

Yozgat Spor Sehit Egitim Universite Kurban Lisesi Seker Erdogan Ekipleri Siddik

Zonguldak Termik Beslsg:ye Lira Kiralik Gozaltina |Havalimani| Kadin Maden Komiir spor Sehit

Aksaray Oyun Gozaltina | Belediye S. Sanayi Universite | Istanbul Dogan Konut Polis Hastane

Bayburt Kurban Lira Lig Yol Grup Universite | Konut Emniyet Agbal Erdogan

Karaman Anadolu Milli Universite Teror Zeynep Gozaltina |  Demir Arslan Sehit Olay

Kirikkale Profesdor | Yaralandi | Temmuz Proje Universite | Emniyet Sehit Spor Cumhuriyet | Tiyatro

Batman Dogu Gozaltina | Universite Teror Sirnak Sehit Konut Ana Aksener Yildirim
Sirnak Sehit Fakibaba Egitim Teror Turan Universite | Gozaltma | Diyanet Giivenlik Bakan
Bartin Termik | Universite | Dogum Temmuz Artis Dogu Ayhan Yol Istanbul Egitim

Ardahan Konut Egitim Universite Tarim Milli Kar rgan Profesor Karaca Giivenlik
Igdir Vali Universite Egitim Temmuz Cumhuriyet | Cumali Kalp Gozaltina Agrt Dogu

Yalova Milletvekili | Salman Tiirkiye Trafik Konut Onder | Universite Ince Egitim CHP

Karabiik Universite | Kardemir | Safranbolu Futbol Parti Biilent | Gozaltina Sehit Gol Puan
Kilis Teror Tiirk Universite Afrin Sehit Yardim Gok Zeytin Zeynep Trafik

Osmaniye Ebu Trafik Coskun Ibrahim Karsiliks1z Sehit | Jandarma | Universite Atatiirk Teror

Diizce Atatiirk Profesor | Gozaltina Milli Olay Basketbol | Universite | Deprem Egitim Turizm
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4. SONUCLAR

Tiirkiye’de metin madenciligi gelistiricileri i¢cin heniiz deneme (beta) asamasinda
olan tek veri kaynag1 Hiirriyet gazetesinin haber arsividir. Bu arsive erisebilmek icin bir
API Key yardimiyla elde edilen haberler, R programlama dili kullanilarak analiz edilmistir.
R programimin metin madenciligi ile ilgili ¢ok sayida kiitliphanesi mevcuttur ve agik
kaynak oldugundan dolay: siirekli kullanicilar tarafindan gelistirilmeye devam etmektedir.
Bu kiitiiphaneler yardimiyla her sehir i¢in indirilen haberler belirli 6n isleme
asamalarindan gecirilmistir. On islem yapilan veri setine Gizli Dirichlet Tahsisi yaklasimi
yardimiyla olasiliksal dagilimlar hesaplanarak yiiksek frekansa sahip konu basliklar
cikartilmigtir. Bu c¢alismada her il icin yiiksek frekansa gore ilk 10 adet konu tespit
edilmistir.

Tespit edilen konulara genel olarak bakildiginda Tiirkiye genelinde haberlerde ¢ok
sayida iiniversite ve spor ile ilgili haberin bulundugu goriilmektedir. Yapilan analiz
sonuclari, illere ait ¢ok simgelesmis bazi kisi, kurum veya degerleri igceren haberlerin
sayisinin oldukca fazla oldugu gériilmektedir. Ornegin, Trabzon’da hamsi, Rize’de cay,
Manisa’da mesir, Kirsehir’de Neset, Konya’da Mevlina eslesmeleri 6rnek olarak

verilebilir.



5. ONERILER

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan yontemin basarisini ve temsil derecesini
artiracak caligmalardan bahsedilmektedir. Tez kapsaminda Tirkiye’deki illere ait ortalama
155,000 bin haber metni incelenmis ve bu haber metinlerinden her il i¢in 10’ar adet konu
belirlenmistir.

Veri madenciligi yontemlerinin kullaniminin yayginlasmasi ile birlikte bir¢cok farkli
bilgiye erisim sistemleri gelistirilmistir. Ozellikle son zamanlarda Tiirkce dokiimanlar
icerisindeki metin verileri analiz edilerek anlamsal sonuglar ¢ikartilabilmektedir. Tiirkge
karakterlerle yazilmis metinler {lizerinden yapilan calismalar herhangi bir 6n isleme
asamasindan gecirilmeden dogru ve giivenilir sonu¢ vermemektedir. Bir diger sorun ise
Tiirk¢e’de bir kelime kokiinden ¢ok fazla kelimenin tiiretilebilir olmasidir. Bu durum,
analiz sonucunu hem olumsuz etkilemekte hem de ayn1 koklii kelimelerin ¢ikmasina neden
olmaktadir. Bu tez calismasmnin devaminda Tiirk¢e’ye uygun ek-kok ayrimi gibi
morfolojik islemlerin yapilmasi amaclanmaktadir. Bdylece il profilleri hakkinda daha
dogru bilgi c¢ikartilmast ve il yoneticilerine illeri hakkinda daha gergeke¢i bilgiler
verilmesine olanak saglanacaktir.

11 profilinin tespit edilmesi ile cinayet, taciz, hirsizlik gibi konularda giivenlik giigleri
tarafindan alinan Onlemler artirilabilir ve su¢ oranlarin diismesi saglanabilir Bunun yani
sira, yerel yonetimler agisinda yonetim ve hizmet faaliyetleri daha etkili bir bicimde
yapilabilir.

Bu caligmada, haber kaynagindan daha fazla veri elde edilebilmesi, kaynagin
gelistirici (developer) imkanlarinin daha iyi olmasi ve analiz yaklagimlarinin Tiirkge
metinler i¢in daha iyi adapte edilebilmesi saglanirsa sonuglarin daha basarili olacagi
diisiiniilmektedir. Ozellikle ¢ogu il i¢in elde edilen veri az olmasina ragmen iller hakkinda

beklenen bazi kelimelerin bulunmasi bu beklentiyi kuvvetlendirmektedir.
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7. EKLER

Ek 1. 160 Kelimeden Olugsan Durma Kelime Listesi

Acaba Bazen | Birdenbire Biitiin Edecek Hangi Madem Sonra
Acep Bazi Biri Cok En Harig Meger Soyledi
Acik¢a| Baska Birileri Da Epey Hatta Nasil Tam
Adet Bagkasi Bir¢ok Daha Eski Heniiz Neden Tamam
Adeta | Belirterek| Birkag Dahil Esnasinda Hem Nere Tamamen
Ait Belki Birsey Daima Etti Hep Neyse | Tarafindan
Alanda Ben Biz Dair Eger Hepsi Niye Tek
Aldig1 | Benden Bizce Dakika Fakat Herhangi| Nigin Tiim
Altmis Beni Bizden Dan Farkli Herkes Olan Uzere
Altt Benim Bizim De Gayet Hig Olarak Var
Ama Beri Bizzat Dedi Gayri Icin Oldukga Ve
Amma | Beriki Bu Defa Gegen Ile Olsun Velev
Ancak Bes Bulunan Degil Geldi Tgili Pekala | Verildi
Arada | Bilciimle Buna Demin Gene Ise Peki Veya
Artik Bile Bundan Derhal Genel Iyi Ragmen Ya
Aslinda Bin Bunlar Devam Gerek Kadar Saat Yahut
Aynen | Binaen Bunu Degil Geg Kere Sahi Yaklagik
Ayni Bir Bunun Diye Gibi Keske Sana Yakinda
Ayrica Biraz Burada Diger Gore Kisi Sayili Yalniz
Az Birazdan Boyle Dolay1 Halbuki Kisaca Sen Yani
Bana Birbiri Boylece | Dolayisiyla Halen Lakin Sizi Yapacak
Bari Birden | Boylelikle Dogru Hangi Liitfen Son Yine
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