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OZET

COVID-19 PANDEMI SURECINDE MILLI EGITIM BAKANI' NIN TWITTER
MESAJLARININ METiN MADENCILIGI YONTEMIYLE INCELENMES]

I¢6z, Emine
Yiiksek lisans,Egitimde Olgme ve Degerlendirme Boliimii
Tez Yéneticisi: Dog. Dr. Alper SINAN

Ocak 2021, 62 sayfa

Bu aragtirmanin amaci, internetin yaygimn kullanilmasi ile birlikte artan biiyiik
miktarlardaki verilerden anlamli bilgi ¢ikarmak ic¢in glinlimiiziin en c¢ok talep goren
konularindan biri olan metin madenciligi yonteminin egitim alaninda da kullanilabilecegine
151k tutmaktir. Bu kesitsel tanimlayici arastirma, uzaktan egitim siirecinde egitime saglikli bir
sekilde yon vermek, gelismeleri duyurmak, her zaman ve her durumda veli ve 6grencilerin
yaninda oldugunu belirtmek icin twitter sosyal medya hesabindan paylasimlar yapan Tiirkiye
Milli Egitim Bakanm1 Ziya SELCUK' un 23 Mart 2020 - 17 Ekim 2020 tarihleri arasinda
paylastigi mesajlarin igerik analizini Metin madenciligi yontemi ile yapan nitel bir
aragtirmadir. Analiz aract olarak acik kaynak kodlu bir yazilim olan R- 3. 6. 1. tercih
edilmistir. Bununla beraber elde edilen kelime sayilari ile nicel arastirma ydntemi olan X?

analizi uygulanmigtir

Aragtirmada elde edilen veriler sozliik sayma teknigiyle analiz edilmis, kelime bulutu
teknigiyle gorsellestirlmistir. Siireci yansittigi diistintilen 12 kelime secilerek sozlik sayma
teknigi ile frekanslar1 belirlenmistir. Daha sonra kelimeler 4 ana kategoride birlestirilerek
SPSS programinda ki-kare homojenlik testi yapilmistir. Toplanan mesajlar uzaktan egitim ve
telafi egitim programinin yeniden basladigi 31 Agustos tarihi baz alinarak ikiye ayrilmis ve

bu iki donem kategorilere ve kelimelerin kullanim yiizdesine gore kiyaslanmigtir.

Anahtar Kelimeler: Metin Madenciligi, Veri Madenciligi, Kelime Bulutu, Uzaktan Egitim,
Twitter



ABSTRACT

EXAMINING THE TWITTER MESSAGES OF THE MINISTER
OF NATIONAL EDUCATION WITH THE TEXT MINING
METHOD DURING THE COVID-19 PANDEMIC PROCESS

I¢6z , Emine
Master Thesis , Department of Assessment and Evaluation in Education
Supervisor: Asst. Prof. Dr. ALPER SINAN

January 2021,62 pages

The aim of this research is to shed light on the use of text mining method, one of the
most demanded topics of today, in the field of education in order to extract meaningful
information from the large amount of data that has increased with the widespread use of the
internet. This cross-sectional descriptive study is a qualitative research that analyzes the
content of the messages shared between 23 March 2020 - 17 October 2020 with the Text
mining method by Turkey's National Education Minister Ziya SELCUK via his twitter social
media account to direct the education wholesomely in the distance education process, to
announce developments and to indicate that he is always and in all situations with the parents
and the students.

The data obtained in the study were analyzed with dictionary counting technique and
visualized with word cloud technique. 12 words, which were thought to reflect the process,
were selected and their frequencies were determined using the dictionary counting technique.
Later, the words were combined into 4 main categories and a chi-square homogeneity test was
performed in the SPSS program. It has been compared according to the categories and the

percentage of use of words.

Key Words: Text Mining, Data Mining, Word Cloud, Distance Education, Twitter
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BOLUM 1

GIRIS

Teknolojik ilerlemeler,internet kullanimindaki hizli artis ve beraberinde getirdikleri
sosyal medya araglarimi kullanmadaki artis dijital veri tabanlarinin biiylimesiyle
sonu¢lanmaktadir. Depolanan ve hizla birikmeye devam eden bu verilerle baglanti
kurma,onlardan anlamli ve ise yarar bilgiler ¢ikarma konusuna ilgi artmistir. Bu alanla
ilgilenen disiplinin genel ad1 veri madenciligidir (Hand,Mannila ve Smyth, 2001).

Madencilik,gizli ve ulasilmasi zor degerli kaynaklarin ¢ikarilmasini ifade eder.

Madenciligin depolanan verilerle iligkilendirilmesi,mevcut veri yiginindan daha once fark
edilmemis 6nemli bilgilerin bulunmasini ve derinlemesine bir analiz yapilmasini 6nerir.
Veri madenciligi,yapilandirilmis veriler iizerinden analizler yaparak smiflandirma veya
tahmin yoluna gider. Fakat dijital ortamda depolanan ve her gecen giin artmaya devam eden
bu veriler ¢ogunlukla yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis verilerden olugsmaktadir. Bu
tiir verilerle ilgilenen veri madenciligi yontemi metin madenciligi olarak adlandirilir.

Kurum ve kuruluslarm pek ¢ogu verilerini elektronik ortamda saklamaktadir. Internet
tizerinde bloglar, sosyal medya platformlar1 ve elektronik postalar gibi dijital kiitiiphaneler,
veri depolar1 ve diger metinsel bilgiler biiylik veri yiginlar1 olusturmaktadir. Bu biiyiik veri
yiginlarindan 6nemli bilgiler elde etmeyi saglayan uygun kaliplar1 ve yaklagimlar belirlemek
zordur. Metin madenciligi, metinsel veri kaynaklarindan ilgi ¢ekici ve Onemli bilgiler
kesfetmek icin kullanilan bir yontemdir. Metin madenciligi, metinlerin iglenip anlaml bilgiler
sunabilmeleri i¢in kullanilan bir uygulamadir. Metinlerin islenmeye hazir hale gelmesi metin
madenciligiyle, islenmesi ise veri madenciligi ile gergeklestirilir (Karaca, 2012).

Giinlimiizde internet kullaniminin yayginlagsmasi ve artan teknolojiyle birlikte bireyler
giindelik bir¢ok isini bilgisayar, laptop, tablet, akilli telefon gibi cihazlarla gazete, dergi,
kitap, makale okumaktan banka islemlerine kadar bir ¢ok islemi kisa siirede yapabilmektedir.
Ayn1 zamanda artan teknoloji kullanimi insanlarin sosyal hayatlarini da kaginilmaz olarak
etkilemektedir. Kisilerin sosyal mecralarda paylastiklar1 yazili metinler olduk¢a artmistir
(Zontul ve Aydin, 2017; Kireggi, 2019).

Tum dinya verilerini iceren "We are Social ve Hootsuite 2020" dijital raporuna gore
diinyadaki niifusun %59’u yani 4.54 milyar1 internet kullanicisi; %49°u yani 3.80 milyar
sosyal medya kullanicist; %67°si yani 5.19 milyar insan mobil cihaz kullanicisidir. Bu durum

da internet dunyasin1 metin madenciliginin merkezine oturtmaktadir.

1



Bu arastirma kapsaminda, sosyal medya mecralarinin bu denli yogun kullanildig:
glinlimiizde tiim insanlik olarak bas etmek zorunda kaldigimiz koronaviriis salgini1 nedeniyle
uzaktan egitime sonrasinda da asamali ve seyretilmis modelle yiizylize egitime ge¢cmek
zorunda kaldigimiz bu siirecte, Milli Egitim Bakan1 Ziya SELCUK' un twitter sosyal medya

hesabindan paylastig1 mesajlarin metin madenciligi yontemiyle analizi amaglanmistir.

1.1. Problem Durumu

Depolanan veri miktari, internet kullaniminin yasantimiza girmesi ve dijital depolama
aygitlarinin kapasitelerinin artrmasiyla yeni yaklasimlarin ortaya ¢ikmasina neden olmustur.
Onceleri belgelerle ilgili her tiirlii islem manuel yapilmaktayken giiniimiizde internet
kullaniminin  yasantimiza girmesiyle ve dijital depolama aygitlarmin kapasitelerini
artirmasiyla bugiin internette 2 milyardan fazla web sayfasi bulunmaktadir ve bu bilgilere
eski yontemlerle ulasmanin imkansiz oldugu agik bir sekilde goriillmektedir (D6ven, 2013).

Veri madenciligi, biiyiik veri yiginlar tizerinde analizler yapar, ¢ikarimlarda bulunur.
Bu analiz ve ¢ikarimlar i¢in yapilandirilmis verilere ihtiya¢ duyar. Fakat dijital ortamlarda
hizla artmakta olan veri yigmlarinin ¢ogu yapilandirilmamis halde bulunur.
Yapilandirilmamis veriler iizerinde analizler yapan veri madenciligi yontemi metin
madenciligidir. Yapilandirilmis veriler, bulunduklar1 yap1 igerisinde organize edilebilen ve
tanimlanabilen veriler i¢in kullanilir. SQL (Structured Query Language) ve Access en yaygin
kullanilan yapilandirilmis veri tabanlaridir.Siitun ve satir diizeyinde tanimlanirsa bu verilere
kayit bazli ulasilabilir. Yapilandirilmamis veriler tanimlanabilir bir yapiya sahip degildir.
Resim dosyalari, word, text dokiimanlari, web loglar1 ve elektronik postalar en bilinen
tirleridir. Bircok kurumun verileri yapilandirilmamistir. Metin  madenciligi  biiyiik
yiginlardaki verilerin islenerek gizli yapilarin ¢ikarilmasi seklinde tanimlanabilir (Dolgun ve
dig. 2009).

Metin madenciligi ile veri madenciligi yontemleri ayni analiz yaklagimi ve tekniklerini
kullanir. Metin madenciligi ve veri madenciligi arasinda etkilesimli bir iliski vardir. Metin
madenciligi siirecleriyle yapisal veri elde edilir ve bu veriler, veri madenciligi modellerinde
kullanilarak elde edilen sonuclar metnin yapisinin incelenmesinde kullanilmaktadir (Celikyay,
2010). Ancak veri madenciligi yapilandirilmis veri gerektirirken metin madenciligi
yapilandirilmamis verilerdeki kaliplar1 kesfetmeyi amaglar. Metin madenciliginde girdi,
yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis olan bir metin kiimesidir. Ornegin, bir metnin

baslik, yazar, yayin tarihi ve kategorisi gibi birkag¢ yapilandirilmis boliimii olabilir. Fakat ,



yuksek bilgi degerine sahip icerik kismi yapilandirilmamis bilesenlerden olusur. Geleneksel
veri madenciligi ile bu kisimlardan bilgi almak zordur (Dalmolen, 2010).

Weiss ve digerlerine gore (2005), Metin madenciligini destekleyen ana temalardan
biri, metnin sayisal verilere doniistliriilmesidir, bu nedenle ilk veri farkli olsa da, bazi ara
asamalarda veriler klasik bir veri madenciligi islemine tasinir. Yapilandirilmamis veriler
yapilandirilir .

Metinlerden anlamli bilgilerin elde edilmesi igin, veri 6n isleme ve ozellik ¢ikarimi
olarak adlandirilan bazi islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu asamalardan sonra yapisal
halde bulunmayan veriler, metin madenciligi kullanilabilecek ve bilgisayarlar tarafindan
islenebilecek yapisal bir bigime doniistiiriilmektedir. Bu sayede biiyiik veri yiginlar1 igerisinde
gizli degerli bilgiler ortaya ¢ikarilmis olur. Uretilen bu degerli bilgiler kullanilarak, kurum ya
da kuruluglarin kullanabilecegi farkli sonuglara ulasilabilir. Temelinde matematiksel ve
istatiksel yontemler bulunan Metin madenciligi yontemleri ; anahtar kelime elde etme, yazar
tanima, fikir madenciligi, metin siniflama, duygu analizi, baslik elde etme gibi farkli alanlarda
siklikla tercih edilmektedir (Kiling ve dig. , 2016).

Dijital ortamlarda yapilandirilmamis verilerin en ¢ok depolandigi alanlardan biri de
sosyal medya mecralaridir. Sosyal medya, insanlarin paylasim yapabildikleri, birlikte bir
seyler tretebildikleri, farkli konularda fikir aligverisi yapabildikleri, gelismis igerikli ve
interaktif mobil teknolojilerden yararlanmaktadir. Kullanicilarn farkli kullanicilarla ¢evrim
ici haber, video, fotograf vb. paylasim yapmalarini saglayan sitelerin ortak adina sosyal
medya denir (Ozkan ve Turkmen, 2020).

Sosyal medya dendigi zaman Facebook, Twitter, Youtube gibi araglar akla ilk
gelenlerdir. Twitter, 2006 yilinda kurulmustur ve kullanicilarin ileti gonderip gonderilen
iletiyi okumalarina izin veren sosyal bir agdir (Tarhan 2012, 82). Insanlarmn diger insanlardan
ve onlarn diisiincelerinden haberdar olup iletisim kurmalarini saglamaktadir. Ayrica Twitter,
kullanicilara iletileri yeniden paylagsma, yorum yapma ve cevap verme imkani sunmaktadir
(Imik Tanyildiz1 ve Ates, 2018). Twitter, bedava olmas1 ve herkese kolaylikla ulasilabilmesi
nedeniyle gliniimiizde en sik tercih edilen sosyal medya araglarindan biridir.

Twitter hesaplarindan paylasilan mesajlar, resimler ve videolar yapilandiriimamais veri
olarak internet ortaminda depolanmaktadir. Bu biiyiik hacimli verilerden anlamli ¢ikarimlar
yapmak giinlimiiziin merak uyandiran konularindandir.

Tim diinyada ve iilkemizde yasamakta oldugumuz Covid-19 salgini nedeniyle yiiz
ylize egitime ara vermek zorunda kaldigimiz 23 Mart 2020 tarihinden bu yana, siireci saglikli
bir sekilde yiirlitebilmek ve veli-6grenci ve O0gretmenlerle saglikli iletisim kurabilmek ve

gelismelerden haberdar etmek i¢in Milli Egitim Bakanimiz Ziya SELCUK da Twitter
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hesabini ¢ok sik kullanmaktadir. Bu arastirma kapsaminda uzaktan egitim stirecinin basladigi
tarihten bu yana Milli Egitim Bakan1 Ziya SELCUK' un paylastigi mesajlar Uzerinde metin

madenciligi yontemi kullanilarak bilgi ¢ikarimi yapilmak istenmektedir.

1.2. Problem Ciumlesi

Koronaviriis salgin1 nedeniyle 23 Mart 2020 tarihinde yiiz yiize egitime ara verilerek
uzaktan egitime ge¢ilmistir. 19 Haziran 2020'de yaz tatiline giren okullar, pandemi nedeniyle
eksik kalan konularin telafisi amaciyla 31 Agustos 2020'de acilmis ve 3 haftalik telafi
programi uzaktan egitim yoluyla sirdiirilmistir. 21 Eylil 2020 tarihinde asamali ve
seyreltilmis modelle egitim baslamistir. 23 Mart 2020 tarihinden 17 Ekim 2020 tarihleri
arasinda Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK' un Twitter hesabindan paylastigi mesajlar
toplanarak olusturulan metinlerden bilgi ¢ikarimi yapmak amaglanmistir. Bu amagla siirecte
en ¢ok Uzerinde durulan konulardan oldugu diisiilen "YKS, LGS, telafi, veli, egitim, EBA,
salgin, oyun, sinav, teknoloji, lise, ilkokul" kelimeleri secilmistir. Bu amagla asagidaki alt

problemlere cevap aranmstir:

1) Milli Egitim Bakanm Ziya SELCUK uzaktan egitimin bagladig tarih olan 23 Mart 2020 den
17 Ekim 2020 tarihine kadar secilen anahtar kelimeleri kag kez kullanmigtir?

2)31 Agustos 2020 yeni bir donem olarak kabul edilirse anahtar kelimelerin kullanimlart iki
donem arasinda anlamli bir sekilde farklilasmakta midir? Donemler arasindaki bu farklilasma

nasil yorumlanbilir?

1.3.  Arastirmanin Onemi

Teknoloji ve internetin hayatin ayrilmaz bir pargasi oldugu gniimiizde haberlesmeden
aligverise pek ¢ok konuda her isi internetten ve dijital ortamdan yiiriitiillmektedir. E-postalar,
dokimanlar, sosyal paylasimlar vb. dijital ortamlardaki pek ¢ok bilgi siirekli bir artis
egiliminde olan bir veri y18in1 olusturmaktadir.

Hayatin vazgecilmezi olan internet kullanimi egitim alanina da yansimig gerek konu
anlatimi sayfalari, dijital dokiimanlar, e-Kitaplar gerekse sosyal iletisim araglartyla egitimi
kapsayan her alanda kendini gostermis ve incelenmeyi-analiz edilmeyi bekleyen veri yi1ginlar
olusturmus ve olusturmaya devam etmektedir. Olusan bu biiyiik miktarlardaki veri yiginlarini
inceleyerek anlamli bilgiler ¢ikarmak gilinlimiiziin en ¢ok talep géren konularindan biri haline
gelmistir. Verilerden anlamli bilgilerin elde edilmesi i¢in ¢esitli veri madenciligi teknikleri

kullanilmaktadir. Veri madenciligi, yapisal veriler lizerinde islem yapar. Fakat internet
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ortaminda ve dijital ortamlarda bulunan veriler her zaman yapilandirilmis halde bulunmaz.
Yar1 yapilandirilmis veya yapilandirilmamis veriler {izerinde ¢alisan veri madenciligi tiirii ise
Metin madenciligi olarak adlandirilir.

Metin madenciliginde kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalar1 yapay zekaya
dayanmaktadir. Milli Egitim Bakanm1 Ziya SELCUK’ un da yapay zeka kullanimina ve metin
madenciligine verdigi 6nem 2023 Egitim Vizyonunda dikkat ¢cekmektedir. Egitim vizyonunda
blyiik yer tutan ‘Veriye Dayali Yonetimle’ iilke ¢apinda egitimin bastan sona verimli bir
sekilde yonlendirilmesi amaciyla hem ge¢mis kararlara yonelik nesnel ¢ikarimlar hem de
gelecege yonelik gergekei planlar yapilabilecegi bunun igin de farkli ve biiylik yigilardaki
verilerin islenerek iliskilendirilmesi, siirekli degisen sartlara gore yapilandirilmasi ve sebep

sonug iliskisi agisindan anlamlandirilmasinin gerekliligi vurgulanmaktadir.

Bu gelismeler goz oOniine alindiginda metin madenciligi uygulamalarinin kisa bir
zaman sonra egitim ve Ogretim alaninda ¢ok sik kullanilacagini gostermektedir. Bu
arastirmanin 6nemi de bu konuya 1s1k tutup Onciiliik etmektir. Ciinkii literatiir taramasi
yapildigi zaman goOriilmiistiir ki metin madenciligi arastirmalar1 iilkemizde genellikle
istatistik, mithendislik, isletme ve ekonometri alanlarinda yapilmaktadir.

Diinya olarak pandemi nedeniyle zorlu bir siiregten gectigimiz bu donemde iilkemizde
egitim uzaktan yiiriitiilmektedir. Bu durumda internet ve teknoloji kullanimina verilen 6nemi
arttirmistir. Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK bu zorlu siiregte egitimi saglikli bir sekilde
yonlendirmek, veli ve 6grencileri desteklemek ve bilgilendirmek i¢in sosyal medya iletisim
araclarim1 sikga tercih etmektedir. Bu arastirmada, Bakan Ziya SELCUK' un twitter
hesabindan yaptig1 paylasimlar toplanarak metin madenciligi yontemiyle analiz edilmis ve
stire¢ degerlendirilmeye calisilmistir. Buradaki amag¢ metin madenciligi yontemlerinin egitim

alaninda da oldukga kullanisli oldugunu gostermektir.

14. Sayiltilar

Bu arastirmada Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK' un twitter sosyal medya
hesabindan 23 Mart tarihinden 17 Ekim tarihine kadar paylastig1 mesajlar analiz edilmis ve bu

bu donemin Covid- 19 pandemi siirecini yansittig1 varsayilmistir.



1.5. Smirhliklar

Bu arastirmada mesaj toplamaya uzaktan egitim siirecinin basladig1 tarih olan 23
Mart' tan baglanmistir. Fakat ¢alisilmakta olan arastirmanin analiz siirecine gegilecegi igin 17

Ekim'de sonlandirilmistir. Toplamda yaklagik 7 aylik bir siire¢ analize alinmigtir.

1.6. Tanmmmlar

Veri madenciligi: Veritabanininda net ve faydali sonuglar elde etmek amaciyla ilk basta
bilinmeyen diizenleri veya iliskileri kesfetmek icin biiyiilk miktarlarda verinin segilmesi,

arastirilmasi ve modellenmesi siirecidir.

Veri ambari: Birbiriyle iliskili verilerin sorgulandig1 ve analizlerinin yapilabildigi bir veri

deposudur.

Guraltalt veri: Biyiik veri tabanlarinda, veri girisi sirasinda yapilan insan hatalar1 ya da
girilen degerin yanlis 6l¢lilmesinden kaynakli degerlere denir (Sen, 2008).

Bos degerler: Kendisi de dahil olmak {izere hi¢ bir degere esit olmayan degerlere bos deger
denir.

Artik veri: Problemde istenilen sonucu elde etmek i¢in kullanilan 6rneklem kiimesindeki
gereksiz verilerdir.

Dinamik veri: Igeriginin siirekli olarak degisen verilerdir.

Sosyal medya: Web 2.0 teknolojisini kullanan ve kullanicilarin kendi igeriklerini

olusturmasina ve paylagsmasina olanak saglayan bir dizi internet tabanl araglardir.

Metin madenciligi: Metinsel veri kaynaklarindan ilgi ¢ekici ve dnemli bilgiler kesfetmek i¢in

kullanilan bir siiregtir.

Dogal dil isleme: Yaygin olarak NLP (Natural Language Processing) olarak bilinen, yapay
zeka ve dilbilimin alt kategorisi olan, Tirkce ve Ingilizce gibi dogal dillerin islenmesi ve

kullanilmas1 amaci ile arastirma yapan bilim dalidir.

Yapilandirilmis veri: Bigcimlendirilmis bir ambarda, tipik bir veritabani olarak diizenlenmis

verilerdir.

Yapilandirilmamis veriler: Elektronik tablo sayfalari, veritabani tablolar1 veya diger

dogrusal veya siral1 veri kiimeleri gibi 6gelerden daha az diizenli formu olan verilerdir.


https://tr.wikipedia.org/wiki/NLP
https://tr.wikipedia.org/wiki/Yapay_zek%C3%A2
https://tr.wikipedia.org/wiki/Yapay_zek%C3%A2
https://tr.wikipedia.org/wiki/Dilbilim
https://tr.wikipedia.org/wiki/T%C3%BCrk%C3%A7e
https://tr.wikipedia.org/wiki/Do%C4%9Fal_dil

Bilgi cikarimi: Varliklar, varliklar arasindaki iligkiler ve wvarliklar1 yapilandirilmamis
kaynaklardan tanimlayan Oznitelikler gibi yapilandirilmis bilgilerin otomatik olarak

¢ikarilmasini ifade eder.

Metin ozetleme: Belirli bir metnin kullanict i¢in yararl bilgiler saglayan kisaltilmig bir

Ornegini otomatik olarak olusturma islemidir.
Simiflandirma: Metinlerin igeriklerine gore dnceden tanimlanmis konulara gore ayrilmasidir.

Klmeleme: Bir arastirmada calisilan 6geleri benzerliklerine gore belirli gruplar iginde
toplayarak smiflandirmaya, birimlerin ortak Ozelliklerini ortaya g¢ikarmaya ve bu smiflar

hakkinda genel tanimlamalar yapmaktir.

Korpus: Mesaj, web sayfasi, blog, haber, makale vb gibi yapilandiriimamis belgelerin analiz

i¢in belli bir amagla toplandig1 alandir.
Token: Pargalara ayrilmis bir metinde her bir parcaya verilen isimdir.
Govdeleme: Cekimli fiilleri yalin hallerine doniistiiren bir algoritmadir.

Kokenine Dondirme (Stemming) : Metinde gegen ayni kokten tiiremis kelimeleri basit
hallerine dondiirerek tek bir kelimeye indirgeme islemidir.
Normallestirme: Metnin igerisinde gecen kelimelerin kiigiik harflere doniistiiriilerek

farkliliklarinin ortadan kaldirilmasi islemidir.

Durak kelimeleri: Edat ve baglag gibi bir metnin igerigi hakkinda nadiren bilgi veren

kelimelerdir.

Doékiman terim matrisi (DTM): Bir metin korpusunu temsil etmek i¢in kullanilan en yaygin
bigimlerden biridir. DTM, satirlarin belgeleri, siitunlarin terimleri ve hicrelerin her bir terimin

her belgede ne siklikta gerceklestigini gosterdigi bir matristir.

Denetimli makine 6grenmesi: Bir algoritmanin bir veri iizerinden yapilart (gizli kalmis
yapilart ) ogrendigi tim smiflandirma tekniklerini igeren yaklagimdir. Genellikle, bu
algoritmalar, nasil kodlama yapmasi gerektigine dair yeterli 6rnekler verilirse , metinleri nasil

kodlayacagini 6grenebilir.

Denetimsiz makine 6@renmesi: Bir algoritmanin metindeki belirli kaliplar1 tanimlayarak bir

model ortaya ¢ikardigi yaklasimdir.



BOLUM II

KURAMSAL CERCEVE VE ILGILi ARASTIRMALAR

Arastirmanin kuramsal ¢ercevesi ve konuyla ilgili yapilmis arastirmalar bu bdliimde
yer almaktadir. Literatiirde yapilan arastirmalar ve sonuglarma deginilmistir. Kuramsal
cergeve sosyal medya, veri madenciligi ve metin madenciligi olarak ayrilmis ve her baslikta

konuyla ilgili bilgilere yer verilmistir.

2.1. Sosyal Medya

2.1.1. Sosyal Medya Tanimi

Hizla degisen ve gelisen diinyada bilgisayarin icadi ve internetin bulunmasiyla birlikte
giren sosyal medya, insanlik tarihi i¢in biiyiik bir devrim niteligindedir. Internetin hayatimizin
Oonemli bir parcasi haline gelmesiyle ve Tim O’Reilly’ nin ilk kez bahsettigi Web 2.0 terimi
ile gelismeye baglayan sosyal medya insan hayatinin her alaninda kullanilmaya baslanmistir
(Erestin, 2019).

Kisiler arkadasliklarini sosyal aglar lizerinden baglatmakta ve devam ettirmektedir. Bu
anlamda insanlarin diger bireylerle fotograf, video, yazili metin paylastiklar1 platform sosyal
medya olarak ifade edilmektedir (Kirecci, 2019). Bu gelisme ile birlikte iletisim bigimlerinde
yasanan bu degisiklikler sonucunda bilgi edinme ve Ogrenme siireci, katilim, etkilesim,
isbirligi, sosyallesme gibi alanlarda farklilagmanin sonucunda doniisiim yasanmistir. Bireyler
bu degisimle birlikte se¢ici ve katilimer olarak karsilikli etkilesime girme ve iletisimi etkileme
firsat1 bulmuslardir. Bu sayede insanlar 6zellikle bir uzmanlik alan1 hakkinda bilgi edinmek
icin baska Ogrenme yontemlerine gore hem katilimc1 hem de paylasimer roliinde
olmaktadirlar (Cevik, 2019).

Sosyal medya tanimina uygun olan bir uygulama veya web sitesi asagidaki 6zelliklere
sahip olmadir:

a) Bagimsiz kullanicilara sahip olmali,

b)Bagimsiz kullanici kaynakli i¢erige sahip olmali,

¢) Kullanicilar1 arasinda etkilesimin olmali,

d) Zaman ve mekanda sinirla olmamalidir (Erkul, 2009).

Literatlir incelendiginde sosyal medyanin tek ve kabul gérmiis tek bir taniminin

olmadig1 goriilmekte; farkli kaynaklarda farkli tanimlara rastlanmaktadir. Sosyal medya



kullanicilarin kendi igeriklerini olusturmasina ve paylasmasina olanak saglayan, web 2.0
teknolojisini kullanan bir dizi internet tabanli araglardir (Uzun vd., 2016).

Web 2. 0 platformunda bulunan ve internet kullanicilarina tiim diinya ile etkilesime
girme; iletisim kurma; fikirler, igerikler, diisiinceler, deneyimler, perspektif ve bilgi paylagsma
imkani saglayan internet temelli uygulamalardir (Chan ve Denizci Guillet, 2011: 347). Bir
diger tanima gore ise sosyal medya; kullanicilara katki saglama, gelistirme, puanlama,
isbirligi yapma, internet icerigini ¢ok sayida kullaniciya ulastirma ve internet uygulamalarini

kisisellestirme firsat1 veren akilli internet servisleridir (Hvass ve Munar, 2012).

2.2. Veri Madenciligi

2.2. 1. Veri Madenciligi Nedir?

Dijital veri toplama ve depolama teknolojisindeki ilerlemeler, veritabanlarinin
biiylimesiyle sonuglandi. Bu biiyiime, en siradan verilerden (siipermarket islem verileri, kredi
kart1 kullanim kayitlari, telefon goriismesi ayrintilari ve hiikiimet istatistikleri gibi) daha
dikkat cekici (astronomik organlarin goriintiileri, molekiiler veritabanlar1 ve tibbi kayitlar
gibi) verilere kadar gergeklesti. Bu verilerle baglant1 kurma, onlardan degerli bilgiler ¢ikarma
konusuna ilgi artmistir (Hand, Mannila ve Smyth, 2001).

Veri madenciligi, karmasik veri kiimelerinde gizli kalmis ve degerli kaynaklarin
ayiklanmasini ifade eder. Bilimsel arastirmalar acisindan veri madenciligi, temel olarak bilgi
islem, pazarlama ve istatistik gibi diger alanlarda yiiriitiilen ¢alismalardan gelistirilen nispeten
yeni bir alandir. Veri madenciliginde kullanilan yontemlerin ¢ogu, makine 6grenmesi ve
istatistige dayanmaktadir.

Makine 6grenmesi bilgisayar bilimi ve yapay zeka ile baglantilidir. Verilerde genel
gecer dogrulara cevrilebilecek iliskiler bulmakla ilgilidir. Makine 6§renmesinin amaci, veri
bilimcilerin gdzlemlenen verilerden yola ¢ikarak gozlemlenmemis yeni yapilara genelleme
yapmalarini saglayan bir model olusturma siirecidir.

Veri madenciligi terimi, ilk olarak Usama Fayaad tarafindan 1995 yilinda Montreal' de
duzenlenen ve hala bu konuyla ilgili ana konferanslardan biri olarak kabul edilen Birinci
Uluslararas1 Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi Konferansi' nda ortaya konmustur. Daha 6nce
bilinmeyen bilgileri, gozle goriiliir bir diizen veya onemli bir iliskiye sahip goriinmeyen
kitlesel gdzlemlenmis verilerden tahmin etmek amaciyla ¢esitli agsamalara boliinmiis bir dizi
entegre analitik teknikten bahsedilmistir.

Veri madenciligin tarihsel gelisimi su sekilde siralanablir:

» 1950 ler, ilk bilgisayarlar (sayim igin) ,
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»> 1960 lar, veri tabani1 ve verilerin depolanmasi,

» 1970 ler, iliskisel veri taban1 yonetim sistemleri,basit kurallara dayanan uzman
sistemler ve makine 6grenimi,

> 1980 ler, biiyiik miktarda veri igeren veri tabanlar1,SQL sorgu dili,

» 1990 lar, veri tabanlarinda bilgi kesfi ¢alisma grubu ve sonug bildirgesi,veri
madencligi i¢in ilk yazilim,

» 2000’ ler, tiim alanlar igin veri madenciligi uygulamalari.

Veri madenciliginin tanimi, veritabanininda net ve faydali sonuglar elde etmek
amaciyla ilk basta bilinmeyen diizenleri veya iligkileri kesfetmek i¢in biiyiik miktarlarda
verinin se¢ilmesi, arastirilmasi ve modellenmesi siirecidir (Giudici, 2003).

Farkl1 kaynaklarda gecen veri madenciligi tanimlar1 su sekildedir:

- Veri madenciligi, ¢ok biiyiikk miktarlarda bilginin depolandig1 veri tabanlarindan, amag
dogrultusunda, gelecekle ilgili tahminler yapma imkan1 sunan, anlamli olan veriye ulasma ve
o veriyi kullanma seklinde tanimlanabilir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz,2012).

- Veri madenciligi, daha 6nce beklenmeyen bilgileri biiylik veritabanlarindan ¢ikarmak ve
sonuglar1 karar vermeye uygulamak i¢in ¢ok asamali bir siirectir (Ayre, 2006).

- Veri madenciligi, bir bilgisayar programi kullanarak gelecege dair tahminlerde bulunmak
icin ¢ok yararl olacak ¢ok sayida veri arasindaki iligkiler: bulmamizi saglayan bilgiye ulasma
isidir (Dogan ve Tiirkoglu, 2007).

- Veri madenciligi, veri tabaninda beklenmeyen ilikilerin bulunmasina yardim eden, yapay
zeka ve veri gorsellestirme alanindaki ¢alismalarin zorunlu hale geldigini ve bu agilardan
geleneksel istatistiksel analizlerden farklilik  gosteren, Siniflama, tahmin,
bolimlendirme/kiimeleme, tanimlama/ 6zetleme olmak tizere dort boyutta incelenen bir analiz

yontemidir (Oguzlar, 2005).

Veri madenciligi, depolanan verilerde gizli kalmis ¢ok sayida veri arasindaki iliskiyi

irdeleyerek iliskilerini tespit etme; istatistiksel ve matematiksel tekniklerle gereksiz verilerin

elenerek anlamli yeni korelasyonlari, yapilar1 ve egilimleriortaya c¢ikarma; gizli kalmis, degerli,

anlamli ve yararl olan veriyi bulma; ileriye yonelik tahminlerde bulunmaya imkan saglayan veri

analiz teknigidir. Temel amaci pekc¢ok bilgi i¢inden gizli, potansiyel ve degerli bilgileri

bulmaktir.
Bu islemlerin uygulama sahasi hayli biiytliktiir. Bahsedilen bu sahalar veri tabam
sistemleri, Veri Gorselligi, Yapay Sinir Aglar, Istatistik, Yapay Ogrenme, vb. gibi disiplinleri

igermektedir. Bu durum Sekil 4' te 6zetlenmektedir.
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Yapay sinir
aglari

Sekil 2.1. Veri Madenciligi ve Iigili Alanlar (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012)

2.2.2. Veri Madenciliginin Kullanim Alanlari

Veri madenciligi giinlimiizde bir ¢ok alanda etkili bir sekilde kullanilarak en c¢ok
uygulanan disiplinlerden biri haline gelmistir. Kolay uygulanabilir olmas1 ve etkili sonuglar
vermesi her gegen giin daha da yaygin bir kullanim alan1 bulmasini saglamaktadir. Literatiir
taramasiyla elde edilen veri madenciligi ile gergeklestirilmis uygulamalar1t ve kullanim
alanlar baglica egitim, bankacilik ve borsa, ticaret, mithendislik, spor, tip, telekominikasyon,
sismoloji, giivenlik, makine ve biyoloji olarak &zetleyebiliriz (Savas, Topaloglu ve Yilmaz,

2012; Murathan ve Devecioglu, 2018).

2.2.3. Veri Madenciligi Stregleri

Veri madenciligi siireci problemin tanimlanmasindan sonuglarin degerlendirilmesi
kadar olan islemlerin biitiinlidiir. Bir agamanin sonucu diger agamanin girdisi oldugu i¢in tiim
siire¢c birbiriyle bagimhidir (Boliikbas, 2013). Veriden anlamli yapilar ¢ikarma siirecine
literatiirde, veri madenciligi, bilgi ¢ikarimi, bilgi kesfi, veri arkeolojisi ve veri yapi isleme gibi
isimler verilmektedir.

Veri madenciliginin bes ana siirece ayrildig: goriilmektedir. Bu siirecler:

1. Problemin Tanimlanmasi,

2. Verilerin Hazirlanmasi,
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3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,
4. Modelin Kullanilmast,
5. Modelin Izlenmesi,

olarak tanimlanmaktadir (Albayrak, 2008).

\

Veri
Kaynaklan

1 3 = a4
2 o Modelin s 5
Problemin Verilerin Modelin Modelin
Kurulmasive . =
Tanmimlanmasi Hazirlanmasi £} 23 A Kullaniimas:i Izlenmesi
Degerlendirilmesi

Veri
Madenciligi
Modelleri

Toplama

Deger Bigme
. S Tahmin

Edici
Birlestirme Modeller
ve Temizleme

Tanimlayic
Modeller

Segim

Doniigtiirme

Sekil 2.2. Veri Madenciligi Siirecleri (Ozbay, 2015)

2.2.3.1. Problemin Tanimlanmasi

Veri madenciliginin hedefleri siire¢ baslamadan Once iyi anlasilmalidir. Veri
madenciligi uygulamalarinda problemin tanimlanmasi ilk ve en 6nemli agamalarindan biridir.
Problem ve hedeflerin net olarak ifade edilmesi analizin dogru olarak yapilandirilmasi i¢in 6n
kosuldur. Problemin dogru tanimlanmasi basariy1 arttiracak ve problemin ¢6zimii hizli ve
dogru bir sekilde gerceklesecektir. Problemin yanlis tanimlanmasi zaman ve maliyet kaybina
neden olacagi i¢in bdyle bir durumda ortaya c¢ikacak maliyet ve dogru tahminlerde elde
edilecek faydalara iligkin tahminler de bu asamada yer almalidir. Bu adimda yapilan
tanimlamalar ve calismanin ne sekilde yapilacagmin belirleniyor olmasi bu asamay1 veri
madenciligi uygulamalarinda en zor adim kilmaktadir. Bu yiizden amag ve problemler siiphe
ve belirsizlik igermemelidir (Ayre, 2006; Guidici, 2003; Aydin, 2007; Onat, 2008; Ozbay,
2015).
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2.2.3.2. Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligi kullanilirken olusturulacak modelin veri kaynaklarmin neler
oldugunun tespiti ve modelde kullanilmak i¢in uygun hale getirilmesi bu asamada olusturulur
(Ozbay, 2015). Veri madenciliginin en 6nemli asamalarindan bir tanesi olan verinin
hazirlanmas1 (veri ambarinin olusturulmasi) asamasi veri bilimcinin toplam zaman ve
enerjisinin %50-70' ini harcamasina neden olmaktadir (Albayrak, 2008). Ciinkii model
kurulma basamaginda karsilasilan problemler, bu kisima siklikla geri donilmesine ve
verilerin yeniden gdézden gegirilip diizenlenmesine sebep olmaktadir (Savas, Topaloglu ve
Yilmaz, 2012; Boyaci, 2017). Verilerin hazirlanmasi siireci "toplama”, “deger bicme”,

“birlestirme ve temizleme”, “se¢cim” ve “doniistiirme" olmak iizere 5 asamadan olugsmaktadir

(Ayik, Ozdemir ve Yavuz, 2007).

a) Toplama (Collcetion)

Bu asamada tanimlanan problem icin gerekli olan verilerin toplanacagi veri
kaynaklarmin neler oldugu ve bu verilerin hangi kaynaklardan toplanacagi belirlenir.
Verilerin hangi kaynaklardan toplandigi onemlidir; ¢ilinkii, verilerin gilivenilirligi dogru
sonuclara ulasilip ulasilamayacagini etkilemektedir. Ayrica yetersiz veri ya da gereginden
fazla veri de veri madenciligi siirecini etkiler ve zaman kaybina sebep olabilir (Sengiir, 2013;

Ozbay, 2015).

b) Deger Bigme (Assesment)

Veri uyumsuzluklart analiz edilecek verilerin farkli kaynaklardan toplanmasindan
kaynaklanmaktadir. En sik karsilasilan uyumsuzluklar farkli 6l¢ii birimleri, farkli zamanlarda
gerceklesmis olma, kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veride cinsiyet e/k, diger veride 0/1
olarak kodlanmasi)dir. Bunlarin yani sira analiz edilecek verilerin hangi kosullar altinda,
nasil, nerede ve toplandig1 da 6nemlidir. Bu yiizden, 1yi sonu¢ alinabilecek modeller sadece
iyi verilerin Gzerine kurulabileceginden toplanan verilerin ne derece uyumlu olduklar1 bu
asamada degerlendirilmelidir (Karatas, 2019; Karabatak ,2008; Ayik,Ozdemir ve Yavuz,
2007).

c)Birlestirme ve Temizleme (Consolidation and Cleaning)

Bu asamada, bir dnceki asamada uyum sorunu giderilen farkli kaynaklardan elde
edilen veriler tek veri tabaninda birlestirilir. Birlestirilen veri tabanindaki hatali veya eksik
veriler belirlenerek temizlenir. Bu asamada yapilacak hatalar siirecin basma doniilmesine

sebep olabilecegi icin titiz davranilmali ve sadece ¢ikarilmasi gereken veriler ¢ikarilmalidir.
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Basit yontemlerle ve gelisigiizel yapilan sorun giderme islemleri, ileride daha biiyiik sorunlara

yol agabilir (Sengiir, 2013; Ozbay, 2015; Karatas, 2019; Karabatak, 2008; Onat, 2008).

d) Secim (Selection)

Bu adimda, kurulacak olan modele gore veri segilir. Mesela,0ngorii yapan(tahmin
edici)bir model i¢in, bu asama bagimli ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde
kullanilacak veri kiimesinin se¢ilmesi anlamina gelir. Sira numarasi, kimlik numarasi vb bir
anlam tasimayan ve diger degiskenlerin modeldeki agirhiginin azalmasina da sebep
olusturabilecek degiskenlerin modele girmemesi sarttir. Bazi veri madenciligi algoritmalar
konuyla alakasiz bu tip degiskenleri otomatik olarak yok etse de, uygulamada bu islemin
kullanilan yazilima birakilmamasi daha mantiklidir (Karabatak, 2008).

Cok biiyiik veri taban1 kullanilmas1 durumunda tesadiifiligi bozmayacak bir 6rnekleme
yapilmasi uygundur. Tiim veri tabaninin kullanilarak bir ka¢ model denenmesinden ziyade
tesadiifi olarak orneklenmis bir veri tabaninda bir ¢ok modelin denenmesi ve bunlardan en

giivenilir ve giiclii modelin se¢ilmesi daha akilc olacaktir.

e) Doniistiirme (Transformation)

Bu adimda, modelde kullanilacak veriler baz1 kodlamalar kullanilarak tanimlanir veya
gosterim sekli degistirilir. Veri tabaninda 6zet veya baglantili olan veriler daha anlamli bir
yapiya doniistiiriiliir (Ozbay, 2015; Karatas, 2019). Veri doniisiimiinde verilerin veri
madenciligi i¢in uygun formlara doniistiiriilmesi diizeltme, bir araya getirme, genelleme,

normallestirme ve 6zellik olusturma islemleriyle gerceklestirilir (Tasdemir, 2012).

2.2.3.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Veri madenciliginde belirlenen probleme uygun ve bizi sonuca gotirecek en iyi
modele ancak c¢ok sayida modelin kurulup denenmesiyle ulasilabilir. Bu yilizden modelin
kurulma asamasi en iyi modele ulasilincaya kadar yinelenir (Ozbay, 2015).

Denetimli ve denetimsiz Ogrenmenin kullanildigt modellere gore model kurma
asamas1 degismektedir. Denetimli 6grenme, drnekten 6grenme olarak da isimlendirilir. Tlgili
siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore bir denetci tarafindan ayrilir ve her siif i¢in farklh
ornekler verilir. Burada amag¢ Orneklerden yola ¢ikarak her bir sinifa iliskin niteliklerin
kesfedilmesi ve bu niteliklerin kural ciimleleri ile olusturulmasidir. Ogrenme siireci bittiginde,
yeni Orneklere tanimlanan kural ciimleleri uygulanir ve kurulan model tarafindan bu yeni
orneklerin hangi smifa ait oldugu tanimlanir. Denetimsiz 68renmede ise, Orneklerin
gozlenmesi ve bahsedilen 6rneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden yola ¢ikarak
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siniflarin belirlenmesi hedeflenir ki bu siire¢ kiimeleme analizinde oldugu gibidir. Denetimli
ogrenme modelinde secilen algoritmaya uygun veriler hazirlanir.Ilk asamada verinin bir
boliimii model 6grenimi, diger boliimiiyse model gecerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir.
Model 6grenimi, 6grenim kiimesi kullanilarak saglandiktan sonra, test kiimesi ile modelin
dogruluk derecesi saptanir (Karabatak, 2008).

Kurulan modelin degerlendirilmesinde kullanilan bir diger 6l¢ii de modelin 6nerdigi
uygulamadan elde edilecek kazancin bu uygulamanin gergeklestirilmesinde katlanilacak
maliyete bdliinmesi ile ulagilacak yatirnmin geri doniis oranidir. Kurulan modelin dogruluk
derecesi ne kadar yiiksek olsa da gercek diinyay1 tam olarak modelledigini garanti etmek
miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gegerli bir modelin dogru olmamasindaki baslica
sebepler, modelin kurum asamasinda kabul edilen varsayimlarin ve modelde kullanilan

verilerin dogru olmamasidir.

2.2.3.4. Modelin Kullanilmasi

Belirlenen probleme uygun bir sekilde olusturulan ve gecerliligi test edilerek
onaylanan bir model dogrudan problemin ¢oéziimiinde kullanilabilecegi gibi baska

problemlerin alt uygulamasi olarak da tercih edilebilir.

2.2.35. Modelin izlenmesi

Zamanla ortaya ¢ikan tiim sistem Ozelliklerinde ve tirettilen verilerdeki meydana gelen
farkliliklar, kurulan modelin devamli takip edilmesini ve gerektigi zaman gilincellenmesini
gerektirecektir. Gozlenen ve tahmin edilen ve degiskenler arasindaki farkliligi gosteren

grafikler, model sonuglarinin izlenmesinde sik tercih edilen yontemlerdendir.

2.2.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde tercih edilen modeller iki baslik altinda incelenebilir: tahmin
edici(predictive) ve tanimlayici(descriptive). Tahmin edici modeller, sonuglari bilinen
verilerden yola c¢ikilarak bir model gelistirilen ve bu modelden faydalanilarak sonuglari
bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonug¢ degerlerinin tahmin edildigi modellerdir. Tanimlayici
modeller ise karar vermeye rehberlik etmek icin kullanilabilecek mevcut verilerdeki yapilarin

tanimlanmas1 seklindeki modellerdir (Ozekes, 2003).
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ekil 2.3. Veri Madenciligi Modelleri (Aksoy, 2014
g

Veri madenciligi modellerini islevlerine gore 3 baglik altinda incelemek miimkiindiir:

i) Kimeleme (Clustering)

Bolumleme olarak da bilinen kiimeleme analizi, verileri alt kiimelere ayiran bir
yontemdir. Her bir kiimedeki elamanlar birbirlerine ¢ok benzemekte, 6zellikleri farkli olanlar
ise farklh kiimelerde yer almaktadir. Baslangicta veri tabaninda bulunan kayitlarin hangi
kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin hangi degisken oOzelliklerine gore yapilacagi bir
uzman tarafindan belirtilebilecegi gibi bilgisayar programlarindan da faydalanilabilinir (Onat,
2008; Sengiir, 2013).

Ug kiimeye ayrilmis drnek bir veri seti su sekilde gosterilmektedir:
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Sekil 2.4. Klimeleme Yontemi

i) Birliktelik Kurali (Association Rule) ve Ardisik Zamanli Yapi1 (Sequential Pattern)

Birliktelik Kurali, biiylik veri yiginlarindaki dikkat ¢ekici iligkileri veya baglantilar
bulmak i¢in kullanilirlar. Veri kiimesi i¢inde yer alan ve sik goriilen durumlar tespit ederek
birliktelik 1iligkilerini bulur. Her gegen giin eldeki verinin biiyltimesi veri tabanlarindaki
birliktelik iligkilerinin tespit edilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. En yaygin kullanim alam
market sepet analizidir(Sen, 2008; Han&Kamber, 2001; Ozekes, 2003). Ornegin, “Diisiik
yagli peynir ve yagsiz siit alan miisteriler % 85 olasilikla diyet siit alirlar. ” ifadesi birliktelik
kuralina ait bir ifadedir.

Ardisik zamanli yapi ise birbiriyle iligkili fakat birbirini takip eden zamanlarda
gerceklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. "Semsiye alan miisterilerin %10’u bir ay

igcerisinde yagmurluk almaktadir. ” ifadesi ardisik zamanli yapiya ornektir (Sen,2008).

iil)  Smiflama (Classification) ve Regresyon (Regression)

Veri madenciligi teknikleri arasinda en sik kullanilan modellerden olan Siiflama ve
Regresyon, eldeki mevcut verilerden yola cikilarak modelden bir kestirim i¢in kullanilir. Iki
model birbirinden ayiran temel fark ise kestirilen bagimli degiskenin kategorik veya siireklilik
gosteren bir deger olmasidir. Siniflandirma (classification) modeli; yeni verinin incelenmesi

ve daha 6nceden tanimlanan ve 6zellikleri agik bir sekilde belirlenen bir sinifa dahil
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edilmesidir. Regresyon modeli ise, iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi belirlemek
ve bu iligkiyi kullanarak konuyla ilgili tahminde bulunma yontemidir. Tiim verilerin her
zaman siniflandirma, kategorize etme ve derecelendirme yontemlerine ihtiyact oldugu igin
siiflandirma veri hazirlama araci olarak veri madenciliginin temelini olusturur(Aksoy, 2015;
Onat, 2008; (Murathan ve Devecioglu, 2018).

Siniflama teknikleri egitim alaninda 6grenci davranislarini, Bir konuya ilgilerini ve
sinav sonuglarmi kestirmek i¢in kullanilabilir (Kumar ve Vijayalakshmi).

Siiflama ve regresyon modellerinde tercih edilen teknikler :

Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
Genetik Algoritmalar (Genetic ALgorithms)
K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)
Bellek Temelli Nedenleme

Lojistik Regresyon

Bayes Siniflandiricilar

Diskriminant analizi (Discriminant Analysis)
.Naive-Bayes

. Kaba kiimeler

YV V.V V V V V V V V V

Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)
seklinde siralanabilir(Sengiir, 2013; Aksoy, 2014; Albayrak, 2008).

2.25. Veri Madenciligi Uygulamalarinda Karsilasilan Problemler

Veri madenciligi girdi olarak kullanilan ham veriyi veri tabanlarindan aldigi i¢in veri
tabanlarindaki verinin dinamik, eksiksiz ve net veri igermemesi sorun yasanmasina sebep
olur. Ayrica kiiciik verilerde hizli ve dogru calisan bir sistem, ¢ok biiyiik veri tabanlarinda
dogru calismayabilir (Aydogan, 2003; Sen, 2008; Albayrak, 2008).

Veri madenciligi uygulamalarinda karsilasilan sorunlar:

a) Veritabam Boyutu

Karsilagilan en biiyiik sorunlardan biri ¢ok biiyiik veri boyutlaridir. Kiigiik test verileri
icin gelistirilmis bir algortima, ¢ok biiyiik test verileri ile kullanilabilmesi ¢ok dikkat

gerektirir. Bu yiizden, veri madenciligi yontemleri igin iki olasilik s6z konusudur. Birincisi,
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sezgisel bir yaklagimla arama uzayini taramak olup ikincisi ise, test verilerini en aza

indirmektir (Sever ve Oguz, 2002).

b) Gurultala Veri

Biiyiik veri tabanlarinda, veri girisi sirasinda yapilan insan hatalar1 ya da girilen
degerin yanlis Ol¢lilmesinden kaynakli bir ¢ok hatali deger bulunabilir. Bu tiir sistem dis1

hatalara giirtiltii ad1 verilir (Sen, 2008).

) Bos Degerler

Kendisi de dahil olmak iizere hi¢ bir degere esit olmayan degerlere bos deger denir.
Bos degere sahip bir nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir degere sahiptir. Bog degerli bir

nitelik veri kiimesinde yer aliyorsa ya ihmal edilmeli ya da en yakin deger atanmalidir

(Altintop, 2006).

d) Eksik Veri

Eldeki mevcut veri,kurum ihtiyaglar1 gézoniinde bulundurularak diizenlenip toplandig:
icin gergek hayati yeterince yansitmayabilir. Eksik veri, yapilacak istatistiksel analizlerde
onemli problemler yaratabilir. Ciinkii analizler ve onlarin yapilmasini saglayan ilgili paket
programlar, tiim verilerin var oldugu durumlar i¢in gelistirilmistir. Eksik veriler oldugunda
yapilmas1 gerekenler,

» Eksik veri iceren kayit veya kayitlar ¢ikarilabilir.
» Degiskenin ortalamasi kullanilabilir.
» Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir.

seklinde siralanabilir (Altintop, 2006; Albayrak, 2008; Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012).

e) Artik Verli

Problemde istenilen sonuca ulagsmak i¢in kullanilan 6rneklem kiimesindeki gereksiz
verilerdir. Artik verileri yok etmek i¢in olusturulmus algoritmalar, 6zellik se¢imi olarak
isimlendirilir. Ozellik segimi arama alanini kiigiiltiir ve siiflama isleminin kalitesini artirir

(Tasdemir, 2012).

f) Farkh Tipteki Verileri Ele Alma

Gergek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde oldugu gibi yalnizca sembolik ya
da kategorik veri tipleri degil, ayn1 zamanda tamsay1, kesirli say1, coklu ortam verisi, cografi

bilgi igeren veri gibi farkli tiirdeki veriler {izerinde islem yapilmasini gerektirir.\Veri tipi
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cesitliliginin fazla olmasi bir veri madenciligi algoritmasinin tiim veri tiplerini ele
alabilmesini olanaksizlastirmaktadir. Bu yiizden veri tipine 06zgli veri madenciligi

algoritmalar1 gelistirilmektedir (Sever, Oguz, 2002).

g) Dinamik veri

Kurumsal ¢evrimigi veritabanlar1 dinamikligi yani igeriginin siirekli olarak degisiyor
olmas1 bilgi kesfi metotlar1 i¢in 6nemli sakincalar dogurmaktadir. Sadece okuma yapan ve
uzun sire calisan bilgi kesfi metodu mevcut veritaban ile birlikte calistirildiginda mevcut
uygulamanin da performans: ciddi dl¢lide diisecektir. Bir baska sakincasi ise veritabaninda
bulunan verilerin kalici oldugu varsayilip, ¢evrimdist veri iizerinde bilgi kesif metodu
calistirildiginda, degisen verinin elde edilen yapilara yansimasi gerekir. Bu islem, bilgi kesfi
metodunun irettigi yapilari zaman icinde degisen veriye gore sadece ilgili yapilar

giincelleme yetenegine sahip olmasini gerektirir (Altintop,2006).

h) Belirsizlik

Yanlisliklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir. Veri tahmini bir

kesif sisteminde 6nemli bir husustur (Albayrak,2008).

2.3. Metin Madenciligi

Internet kullaniminin yasantimiza dahil olmasiyla ve dijital depolama aygitlarinin
kapasitelerinin hizli bir sekilde artmasiyla depolanan veri hacimleri ¢ok biiyiik boyutlara
ulagsmistir. Bilgisayarlar hayatimiza girmeden once dokiimanlarla ilgili her tiirli islem elle
yapilmaktayken bugiin internette 2 milyardan fazla web sayfasi oldugu g6z oniine alinirsa bu
bilgilere eski yontemlerle ulasmak imkansiz denebilir (D6ven,2013).

Verilerin boyutu giinden giine katlanarak artmaktadir. Hemen hemen her tiir kurum ve
kurulus verilerini elektronik olarak saklamaktadir. Internet iizerinde bloglar, sosyal medya ag1
ve elektronik postalar gibi dijital kiitiiphane, veri ambar1 ve diger metinsel bilgiler biiyiik veri
yiginlar1 akis1 vardir. Bu biiyiik miktardaki veriden onemli bilgiler elde eden uygun kaliplari
ve yaklagimlar1 belirlemek giigtiir. Metin madenciligi metinsel veri kaynaklarindan ilgi ¢ekici
ve 6nemli bilgiler kesfetmek i¢in kullanilan bir siirectir. Metin madenciligi bilgi ¢ikarimi, veri
madenciligi, makine 6grenimi, istatistik ve bilgisayarli dilbilime dayanan multi disiplinliner
bir alandir. Sekil 8, metin madenciliginin Venn diyagramimi ve diger alanlarla olan

etkilesimini gostermektedir (Talib ve dig.,2016).
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Istatistlc

Metin Madenciligi

_Web Madenciligi

Bilgisavarh Dilbilim

Veritabanlan

Kiitiphans va Bilei Bilimleri

Sekil 2.5. Metin Madenciligi ve Diger Alanlarla Etkilegimi (Talib ve dig. ,2016)

Gilinlimiizde internet kullamiminin yayginlagsmasiyla birlikte bireylerin de sosyal
mecralarda yaptiklar kisisel paylasimlar oldukca fazladir. Bu durum da internet verilerini
metin madenciliginin merkezi haline getirmektedir (Zontul ve Aydin; 2017).

Internet ortaminda bulunan veriler biiyiik oranda yapisal degildir. Bu tiir yapisal
olmayan verilerin veri madenciligi ile islenmesi miimkiin degildir. Metin madenciligi, metin
koleksiyonlarindan bilgiye ulasir, bireysel metinlerden bilgi ¢ikarir ve veri tabanlarindan bilgi
kesfeder. Metin madenciligi, veri madenciliginin veya veritabaninda bilgi kesfinin uzantisi
olan farkli bir uygulama olarak goriilebilir. Metinlerin islenip anlaml bilgiler sunabilmeleri
icin kullanilan bir uygulamadir. Metinlerin islenmeye hazir hale gelmesi metin
madenciligiyle, islenmesi ise veri madenciligi ile gerceklestirilir (Karaca, 2012).

Metin madenciligi, veri madenciligi ile ayn1 analiz yaklasimini ve tekniklerini kullanir.
Ancak veri madenciligi yapilandirilmis  veri  gerektirirken metin madenciligi
yapilandirilmamig verilerdeki kaliplar1 kesfetmeyi amaglar. Metin madenciliginde girdi,
yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis olan bir metin kiimesidir. Ornegin bir metnin
baslik, yazar, yayin tarihi ve kategorisi gibi birka¢ yapilandirilmis boliimii olabilir. Fakat,
yiiksek bilgi degerine sahip igerik kismi yapilandirilmamis bilesenlerden olusur. Geleneksel

veri madenciligi ile bu kisimlardan bilgi almak zordur (Dalmolen, 2010).
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Metin madenciliginin ilk adimlarindan biri, metinleri sayisal temsillerine
dontistirmektir ki bu daha sonra veri setinde standart veri madenciligi yOntemlerinin
kullanimina izin verir (Ayre, 2006).

Weiss ve digerlerine gore (2005), Metin madenciligini destekleyen ana temalardan
biri, metnin sayisal verilere doniistiiriilmesidir. Bu nedenle ilk veri farkli olsa da, bazi ara
asamalarda veriler klasik bir veri madenciligi islemine tasinir. Yapilandirilmamis veriler
yapilandirilir.

Yapisal veriler, bulunduklar1 yapi igerisinde organize edilebilen ve tanimlanabilen
veriler i¢in kullanilir. En yaygin kullanilan yapisal veri kaynaklar1 SQL (Structured Query
Language) ve Access gibi veri tabanlaridir. Bunlar siitun ve satir diizeyinde tanimlanip
verilere kayit bazli ulasilabilir. Yapisal olmayan verilerin ise tanimlanabilir bir yapist yoktur.
En bilinen tiirleri; resim dosyalari, word, text dokiimanlari, web loglar1t ve elektronik
postalardir. Bircok kurumun verileri yapisal degildir. Metin madencili§i ¢ok biiyiik
kapasitedeki belgelerin analiz edilerek gizli yapilarin elde edilmesi seklinde tanimlanabilir

(Dolgun ve dig. 2009).

Metin Madenciligi

:

Veri Madenciligi

Sekil.2.6. Siire¢ler arasindaki iliski (Celikyay, 2010)

Sekil 2.6. ' da gorildiigii gibi, metin ve veri madenciligi arasinda interaktif bir iliski
vardir. Metin madenciligi siiregleriyle elde edilene yapisal veri, veri madenciligi modellerinde
kullanilmakta ve elde edilen sonuclar daha sonra metnin yapisinin incelenmesinde
kullanilmaktadir (Celikyay,2010).

Metinlerin islenerek anlamli bilgilere ulagilmasi i¢in, veri 6n isleme ve Ozellik
cikartmi vb. olarak adlandirilan bazi asamalarin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Bu
adimlardan sonra yapisal olmayan veriler, metin madenciliginin kullanilacag: ve bilgisayarlar
tarafindan islenen yapisal bir yapiya doniistiiriiliir. Boylece biiyiik yiginlar halinde bulunan
veriler icerisinde gizli Onemli bilgilere ulasilmis olur. Olusturulan degerli  bilgiler
kullanilarak, kurum ya da kuruluslarin kullanabilecegi farkli sonuglara varilabilir. Metin
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madenciligi yontemlerinin temelinde matematiksel ve istatiksel yontemler yer alir. Metin
madenciligi, yazar tanima, metin siniflama, fikir madenciligi, duygu analizi, anahtar kelime
cikarimi, bashik c¢ikarimi gibi farkli alanlarda da siklikla kullanilmaktadir (Kiling ve dig. ,
2016).

Metin madenciligi 1980' lerde ortaya c¢ikmasina ragmen, teknolojik ilerlemelerle
geligmistir. Metin madenciligi isminin yan1 sira "metin veri madenciligi" , "metin analizi" ,
"kavram madenciligi" veya "web madenciligi" olarak da adlandirilir. Web madenciligi,
yapilandirilmamis web igeriklerini yapilandirilmis igeriklere doniistiirerek sayfa kaliplar1 ve
web istatistikleri gibi web siteleri hakkindaki verileri analiz eder. Metin madenciligi, veri
madenciliginin bir alt boliimiidiir ve dijital ortamlarda dil, ses ve gorsel olarak saklanan ve
islenmeye hazir halde bulunan yapilandirilmamais verilerle ilgilenir. Metin madenciligi ve veri
madenciligi arasinda etkilesimli bir iliski vardir. Metin madenciliginden elde edilen
yapilandirilmis veriler, veri madenciligi modelleri kullanilarak degerlendirilir ve bulgular

metinsel yapiy1 analiz etmek i¢in kullanilir (Ergiin, 2017).

Metin madenciligi ¢aligmalari, metin kaynakli alanyazinda diger bir ¢caligma alani olan
dogal dil isleme (natural language processing, NLP) calismalar ile pek ¢ok kez birlikte
yaplmaktadir. Dogal dil isleme ¢aligmalar1 daha ¢ok yapay zeka altindaki dil bilim bilgisine
dayal1 caligmalar icermektedir. Metin madenciligi ¢alismalari ise daha ¢ok istatistiksel olarak
metin lizerinden sonuglara ulagsmay1 amaclamaktadir. Metin madenciligi ¢caligmalar1 esnasinda
¢ogu zaman dogal dil isleme kullanilarak 6zellik ¢gikarimi da yapilir. Genel olarak klasik bir

metin madenciligi ¢alismas1 Sekil 2.7. ' de 6zetlendigi gibidir.

m Ozellik Cikanimi (Feature
Veri Kaynag olarak Metinler Extraction)

Lles Dilail 1
Lles Dileail 1
Lles Dilail 1

a LlagpDilmil 1 |V :
Ust Bilgiler i Makine 8grenmesi |
_LMﬁLQaIaJr_‘ ! algoritmalan E

'

v

Metin Kaynagi

Yapilandinimis Veri
(Structured Data)

I

Sekil 2.7. Genel olarak Metin Madenciliginin Adimlar
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2.3.1. Tarihsel Gelisimi

Metin madenciligi konusundaki ilk bulgular 1960’ 11 yillarda ham metinlerin yer
aldig ilk bilgisayar sistemlerinin gelistirilmesiyle goriilmeye baslamistir. "Anahtar kelime ile
arama" olgusuna odaklanan modellere 1980' lerin ortalarina kadar rastlanmamisti. O
donemlerde yapilan metin madenciligi analizleri manuel olarak yapildigi i¢in ¢ok zahmetli ve
zaman alic1 olmustur. Yapay zeka ailesinin bir 6gesi olan Dogal Dil igleme siirecinden 1990'
lardan sonra bahsedilmeye baglanmasi bu modellerin de goriilmeye baslamasini saglamistir.
Teknolojik gelismeler ise aktif bir sekilde son yillarda hizli bir sekilde artmaya baglamistir.
Glinlimiizde kullanilan metin madenciligi yontemlerindeki metodlar bu siirecte gelistirilen
metodlardir (Bot, 2007; Melek, 2012).

Metin madenciligi; veriden bilgi ¢ikarma, yapilandirilmig veriler (zerinde veri
madenciligi yoOntemlerini uygulama, denetimli ve denetimsiz Ogrenme, istatistiksel ve
dilbilimi gibi konular1 da kapsayan multidisipliner bir konudur. Veriler daha ¢ok (%80 ve
daha fazlas1 diisiiniilmektedir) metin seklinde saklanmaktadir. Otomatik 6zetleme konusunda
cok ilgi goren makalenin yazari H.P. Luhn (1958), bahsi gecen makalede “ Onemli

kelimelerin ¢ézme giicii” ne deginmistir.

Metin madenciligi ruhuna ve “ bilginin dogal tanimlama ve orgiitlemesinin frekanslar
ve Kkitlphanedeki kelimelerin  dagilimlarinin  analizinden gelebilecegine”  deginen
Lauren B. Doyle (1961) de ilgili metotlardan bahsetmistir. (Burada kullanilan kiitiiphane
kelimesi ana kisim veya toplanan bilgi kastedilmektedir.) Don R. Swanson (1988) ise bilimsel
alanyazinin “‘arastirma (exploration), korelasyon ve sentez” e deger bir olgu seklinde

diisiniilmesinin 6nemini vurgulamistir (Melek, 2012).

2.3.2. Veri Yapilarn

Genellikle; toplanabilen, iletilebilen, sayilabilen ve islenebilen gercekleri, fikirleri ve
kavramlar1 tanimlayan veri her arastirma i¢in olduk¢a Onemlidir. Veri sozciigli, Latince
kokenlidir.  Bilgiler, kullaniciya sunulan anlamli bilgilere doniistiriiliir.  Veriler

yapilandirilmis veriler ve yapilandirilmamis veriler olarak iki sekilde kullanilir (Pasin, 2018).
1) Yapilandirilmis veri

Yapilandirilmis veri, bi¢cimlendirilmis bir ambarda, tipik bir veritabani1 olarak
diizenlenmis verilerdir. BoOylece veriler daha etkili islem ve analizler igin erisilebilir
yapilabilir. Yapilandirilmig veriler, veri madenciligi araclariyla kolayca siralanabilen ve

islenebilen, isimlendirilmis siitun ve satirlarla gosterilebilen, genellikle metin dosyalari olan
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bilgilerdir. Bu, her seyin tamimlandigi, etiketlendigi ve erisiminin kolay oldugu mikemmel
organize edilmis bir dosya olarak gorsellestirilebilir. Tablo 2.1. yapilandirilimis veriye

ornektir (Pasin,2018).

Tablo 2.1. Yapilandirilmis Veri Ornegi (Pasin, 2018)

Yil Nufus Yillik Artis (%)
1990 56,473,653 2,29
2000 67,804,543 2
2007 70,586,256 0,58
2008 71,517,100 1,31
2009 72,561,312 1,48
2010 73,722,988 1,6
2011 74,724,269 1,35
2012 75,627,384 1,2
2013 76,667,864 1,37
2014 77,695,904 1,34
2015 78,741,053 1,34

if) Yapilandirilmamis veri

Gergek diinya verilerinin % 90' 1 yapilandirilmamis verilerdir. Yapilandirilmamis
veriler, elektronik tablo sayfalari, veritabani tablolar1 veya diger dogrusal veya sirali veri
kiimeleri gibi daha az diizenli formu olan verileri ifade eder. Ornegin, e-posta,
yapilandirilmamis metin verilerinin giizel bir 6rnegidir (Weiss ve dig. ,2005; Pasin, 2018). En
yaygin yapilandirilmamis veri tiirlerinden biri metinlerdir. Yapilandirilmamis metin, word
belgeleri, PowerPoint sunumlari, anket cevaplari, bloglardan ve sosyal medya sitelerinden
gonderiler dahil olmak Ttzere ¢ok c¢esitli bigcimlerde olusturulur ve toplanir. Diger
yapilandirilmamis veri tiirleri ise goriintiiler, ses ve video dosyalarini igermektedir. Tipki
metinler gibi, giinliik hayatimizda sik sik resim, ses ve videolarla karsilasmaktayiz. Internetin

yayginlasmasi bu verilerle daha sik karsilasilmasina sebep olmustur (Pasin, 2008).

2.3.3. Metin Madenciligi ve Veri Madenciliginin Karsilastirilmasi

Metin madenciliginin ve veri madenciliginin hem benzer hem de farkli yonleri vardir.

Onemli 6rnekleri ve egilimleri isaret eden kurallar1 ve belli bagliklar ile ilgili kaydadeger
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ozellikleri ortaya ¢ikarmada metinsel verileri kullanmalar1 benzer yénleridir. Ikisi de ¢ok
bliyiik veri yiginlar ile ¢alisir ve anlamli bilgiler bulmay1 amaglar.

Veri madenciligi, esas olarak homojen ve evrensel olarak nitelendirilebilecek
rakamlar1 analiz etmektedir. Metin madenciligi ise metinsel belgeleri, elektronik postalari,
sosyal medya gonderileri vb gibi heterojen veri tirlerini islemektedir. Veri madenciliginin
tersine, metin madenciligi yapilandirilmamis veya yar1 yapilandirilmis verilerle calisir.
Degisik metinsel verilerden otomatik bir sekilde bilgi kesfi yaparak metinde daha 6nce fark
edilmemis bir bilginin bilgisayar tarafindan ortaya c¢ikarilmasina Metin madenciligi denir.
Metin madenciliginin amaci metinsel veri yiginlarindaki egilimleri fark etme ve daha 6nce hig
karsilasilmamis bilgiyi kesfetmektir. Metin madenciligi bilgiyi yonetme, bilgiye erisme ve
bilgi analizine esnek yaklasimlar sunmaktadir. Temeli teknolojik gelismelere, olasilik
teorisine, yapay zeka ve istatistige dayanmaktadir(Gao ve dig., 2005; Pasin, 2018; Consoli,
2010; Lau ve dig. , 2005).

Asagidaki tabloda veri madenciligi ve metin madenciliginin karsilastirilmasi
Ozetlenmistir:

Tablo 2.2. Veri Madenciligi ve Metin Madenciliginin Karsilastirilmas: (Consoli, 2010; Pasin,
2018)

Veri Madenciligi Metin Madenciligi
Analiz nesnesi Sayisal&Kategorik Metinsel veri
Veri yapisi Yapisal Yapilandirilmamis veya yeri
yapilandirilmis
Ortaya Cikis 1994 2000
Amag Siniflandirma ve tahmin Bilgi ¢cikarimi

2.3.4. Metin Madenciliginin Uygulama Alanlar:

Metin madenciligi, metinlerin bulundugu her alanda kullanilabilir. Bu konuda

Doven(2013), Karaca(2012) ve Celiksu(2017) asagidaki alanlar1 6rnek olarak gostermislerdir:
Miisteri iliskileri yonetimi,

Sahtekarlik tespiti,

Saglik alani,

Pazar aragtirmalari,
Metinlerden bilgi ¢ikarimu,
Belge 6zetleme,

Belge siiflandirma,

YV V V V V V VY

Benzer igerik belirleme,
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» Web icerikleri siniflama,
> Yazar tanima ,
» Soru-cevap .
Pasin (2018), gilinlimiizde metin madenciliginin bir¢ok alanda kullanilmakta
oldugunu; gelecekte kullanim alanlari daha da artacagini; bu alanlardan en yaygin

kullanilanlarin veri madenciligi, istatistik ve dogal dil isleme siireci oldugunu vurgulamaistir.

2.3.5. Metin Madenciliginde Kullamlan Teknikler

Bilgisayarlara bir metinin nasil analiz edilecegini, anlasilip lretilecegini dgretmek
icin teknolojiler dogal dil isleme o6zelligi ile {iretilir. Metin madenciligi siirecinde bilgi
cikarimi, Ozetleme, smiflandirma, kiimeleme ve gorsellestirme gibi teknolojiler

kullanilmaktadir ( Gaikwad ve dig., 2014; Pasin, 2018).

2.3.5.1. Bilgi Cikarimi

Bilgi ¢ikarimi; varliklar, varliklar arasindaki iligkiler ve varliklar1 yapilandirilmamais
kaynaklardan tanimlayan Oznitelikler gibi yapilandirilmis bilgilerin otomatik olarak
cikarilmasini ifade eder. Bilgi ¢ikarimi, genellikle bir metin iizerinde dogal dil isleme siirecini
kullanarak belirli kriterler hakkinda bilgi edinmeyi amaglamaktadir. Amag, biiyliik miktarda
veriyi otomatik olarak isleyen ve insan miidahalesini en aza indiren bir yazilim olusturmaktir.
Bilginin c¢ikarilabilecegi alan genellikle yazili metinlerdir, ancak bu metinlerin bulundugu
alan degisebilir. Ornegin veritabanlari, internetteki belgeler veya taranmis metin bu verilerin

kaynagin1 olusturabilir (Pasin, 2018).

2.3.5.2. Ozetleme

Metin 6zetleme, belirli bir metnin kullanici i¢in yararl bilgiler saglayan kisaltilmig bir
Ornegini otomatik olarak olusturma islemidir. Biiyiik organizasyon veya sirketlerde,
arastirmacilarin tiim belgeyi okumak i¢in zamanlar1 yoktur, bu nedenle belgeyi Ozetler ve
onemli noktalarini vurgularlar. Ozet, bilgilerin 6nemli bdliimlerini iceren, uzunlugu azaltan ve
genel anlami orijinal metindekiyle ayni olan bir veya daha fazla metinden {iretilen bir

metriktir (Gupta ve Lehal, 2009; Pasin, 2018).

2.3.5.3. Smiflandirma

Smiflandirma, metinlerin igeriklerine gore Onceden tanimlanmis konulara gore
ayrilmasidir. Bir metin belsegi koleksiyonu, her bir belge icin dogru konuyu veya konular1
bulma siirecidir. Naive Bayes olasilik yontemi, k en yakin komsu algoritmasi, karar agaclari,
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yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar gibi istatistiksel siniflandirma teknikleri, metni

kategorize etmek icin kullanilabilir.

Yiiksek gelirli, orta gelirli ve diisiik gelirli olmak iizere ii¢ hedef grup smiflandirmaya
ornek olarak verilebilir. Girdi veya tahmin degisken kiimesinde oldugu gibi Veri madenciligi
modeli de hedef degiskenler ile ilgili bilgi veren biiyiik veri kiimelerini analiz eder (Lorese,

2005; Dang ve Ahmad, 2014; Pasin, 2018).

2.3.5.4. Kiimeleme

Kiimeleme, bir arastirmada g¢alisilan birimleri benzerliklerine gore belirli gruplar icinde
toplayarak simiflandirmaya, birimlerin ortak Ozelliklerini ortaya g¢ikarmaya ve bu smiflar
hakkinda genel tanimlamalar yapmaya olanak saglar. Kiimeleme analizinin hedefi,
gruplanmamis verileri benzer 6zelliklerine gore gruplamak ve arastirmacinin yararli, faydali

Ozetlenmis bilgiler elde etmesine yardimci olmaktir.

Siniflandirma tekniginde smiflar onceden tanimlanmistir, ancak kiimeleme tekniginde
veriler belirli bir simif olmadan analiz edilir. Genel olarak, siniflar bilinmedikleri igin
baslangigta hazir degillerdir. Kiimelemede analiz yapilirken sinif sayisi artirilabilir. Veriler,

smiflar i¢indeki benzerligi en {ist diizeye ¢ikararak siniflandirilir veya gruplandirilir (Dinler,
2014; Pasin, 2018).

2.3.5.5. Gorsellestirme

Insan beyni gorsel bilgileri metinsel bilgileri islemekten daha iyi isler, bu nedenle
cizelgeleri, grafikleri ve tasarim ogelerini kullanarak veri gorsellestirme, egilimleri ve
istatistikleri ¢ok daha kolay agiklamaniza yardimci olabilir. Gorsellestirme, bir nesnenin,
sahnenin, kisinin veya gorsel algiya benzer bir soyut kavramin zihinsel bir goriintiisii veya

gorsel bir temsilidir (Erglin, 2017; Pasin, 2018).

Gorsellestirmenin bir¢ok tanimi vardir, ancak literatiirde en ¢ok atifta bulunulan, "bilisi
guclendirmek igin verilerin bilgisayar destekli, etkilesimli, gorsel temsillerinin kullanilmas1"
dir, burada bilisten kastedilen insan algisinin giicli veya basit bir deyisle bilginin edinimi veya

kullanimidir (Teyseyre ve Campo, 2009; Pasin, 2018).
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2.3.6. Metin Madenciligi Ile ilgili Yazilimlar

SAS,R programlama dili, ODM, RapidMiner, STATISTICA ve SPSS mevcut bazi
metin madenciligi yazilimlaridir (Melek, 2012). En ¢ok tercih edilen yazilimlar ise R,

RapidMiner ve SAS ' dir.

2.3.7. Metin Madenciliginin Uygulama Adimlari

Veri madenciliginde oldugu gibi, metin madenciliginde de verilerden anlamli bilgiler
elde edebilmek icin verilerin g¢esitli asamalardan gegirilmesi gerekmektedir. Verilerin dogru
analiz edilmesi, algoritmalarin dogru bir sekilde kullanabilecek hale getirilmesi, dogru

sonuclar elde edilebilmesi icin cok 6nemlidir (Déven, 2013).

Metin madenciligi, anlamli analiz araglar1 kullanilarak belirli bir siirede elde edilen
metinleri anlamli bilgilere déniistiiren bir siirectir. Ilk asamada, metinler belirli veri
tabanlarindan veya arama motorlarindan toplanir. Ortaya ¢ikan metin, anlamsiz kelimelerden
arindirilmasi i¢in 6n islemden gegirilir ve son olarak veri madenciligi teknikleri kullanilarak

elde edilen sonuglar degerlendirilir (Pasin, 2018).

Metin madenciliginde metin analizi i¢in R programinin kullanilmasi pek c¢ok
avantaj saglamaktadir. R programu, iicretsiz, agik kaynakli ve platformlar arasi bir programdir.
Cogu programlama dilinin aksine R, ozellikle istatistiksel analizler i¢in tasarlanmistir. Bu
durum onu veri bilimi uygulamalari i¢in uygun kilmistir. R'in hizla talep gormesinin
sebeplerinden biri R terminolojisinde "paket" ismiyle kullanilan genis yazilim
kiitiphanelerinin mevcut olmasidir. Her paket, temel R dilinin ve ¢ekirdek paketlerinin
islevselligini genisletir, fonksiyonlara ve verilere ek olarak, genellikle paketin kullanimini
gosteren Ornek formunda formiiller igermektedir. R programi ile metin analizi yapmanin en
temel avantajlarindan biri, farkli paketler arasinda gecis yapmanin veya bunlar1 bir araya
getirmenin genellikle miimkiin ve nispeten kolay olmasidir. Sonug olarak, R' daki metin
analizi i¢in temel bilgileri 6grenmek, ¢ok cesitli gelismis metin analizi 6zelliklerine erigim
saglar ( Welbers ve dig. ,2017). Tablo 2.3. ' te R programinda yer alan paketlerin isimleri,

islevleri ve alternatif paketler gosterilmektedir:
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Tablo 2. 3. R Programinda Yer Alan Metin Analiz Paketleri Ve Fonksiyonlart

Islem Ornek Alternatifler

Veri hazirlama

Metni iceri aktarma readtext XML, readxl, pdftools,jsonlite,
antiword

Dizi islemleri stringi stringr

On islem snowballC, tm, stringi,
tokenizers,

Dokiman-Terim matrisi

Filtreleme ve Agirliklandirma tm, tidytext, Matrix

Analiz guanteda

Sozluk tidytext, koRpus
,tm,corpustools

Denetimli Makine Ogrenmesi kerasR ,RTextTools , austin

Metin Istatistikleri koRpus, corpustools, textreuse

Denetimsiz Makine Ogrenimi topicmodels guanteda, text2vec, , austin,
stm

Tleri diizey konular

Ileri diizey NLP spacyr coreNLP, cleanNLP, koRpus
Kelime konumlar1 ve corpustools guanteda, tidytext, koRpus
Sozdizimleri

R programi ile metin madenciligi genel anlamda 2 temel adimda gerceklestirilir.
Bunlar veri 6n isleme ve analiz siirecleridir. Veri 0n isleme siireci ice aktarma, temizleme,
govdeleme, filtreleme ve agirhiklandirma olmak tiizere genel olarak 5 adimda

gerceklestirilmektedir. Bu siire¢ asagidaki tabloda gosterilmistir:

Tablo 2.4. R programinda metin analizi adimlart

Dosyalar R metin

Web korpusu —>|_dtm Sonuglar
sayfalart | . Tokenler | | token —>

Vb \ ..... >

iceaktarma  temizleme fi | treleme analiz

gOvdeleme agirhklandirma

Veri 6n isleme
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2.3.7.1. Veri On isleme

Veri hazirlama, herhangi bir veri analizinin baslangic noktasidir. Yapilandirilmamis
veya yari yapilandirilmig veri setinden anlamli sonuglar ¢ikararak analiz asamasina gelinceye
kadarki siireci kapsayan veri 6n isleme siireci bes asamada gergeklestirilmektedir ( Welbers

ve dig. ,2017).

1) Metni Ice Aktarma

R programinda yapilandirilmamis veya yari yapilandirilmis bir metin okutmak
herhangi bir R tabanli metin analizinde ilk adimdir. Metinsel veriler ¢ok c¢esitli dosya
formatlarinda olusturulabilir. R programi, .csv ve .txt uzantilar1 gibi metin dosyalarinin
okunmasini destekler ancak .json,. html ve . xml gibi bigimlendirilmis metin dosyalarini
islemek i¢cin ve Word, Excel, PDF gibi karmagik dosya formatlarin1 okumak i¢in ek paketler
gerekir. Bu farkl paketlerle farkli arayiizleri ve ¢iktilar1 ¢alismak , 6zellikle ayni projede
farkli dosya formatlar1 bir arada kullaniliyorsa zor olabilir. Boyle sorunlar i¢in uygun ¢oziim
yolu readtext paketidir. Bu paket birgok veri tiiriinii tek bir bigimde ige aktarmak igin ¢esitli
ice aktarma paketlerini bir araya getirir. Cesitli dosya formatlarindan (6rnegin, txt, csv, pdf)
olusan metinleri R' daki ham metin korpusuna okuma fonksiyonlarini gerceklestirir. Korpus,
farkli uzantili dosya tiirlerinin islenmek tlizere R programina aktarildiktan sonra toplandig:

alana verilen addir.

Asagida verilen kod, internet kaynakli .csv uzantili bir dosyanin metin okuma
fonksiyonuyla nasil i¢e aktarilacagin1 gostermektedir ( Ooms, 2014, Lang ve the CRAN
Team, 2017,00ms, 2017a, Wickham ve Bryan, 2017, Ooms, 2017b, Welbers ve dig. ,2017).

library(readtext)

<-
"https://raw.githubusercontent.com/kbenoit/readtext/master/inst/extdata/csv/inaugCorp
us.csv"

rt <- readtext(filepath, text_field = ""texts™)

Ayni fonksiyon, yukarida belirtilen tiim dosya bi¢imlerini ice aktarmak icin
kullanilabilir ve dosya yolu, bir zip klasorii de olabilir. Pek cok durumda, belirtilmesi gereken

tek sey, metinleri i¢eren alanin adidir.
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2) Temizleme

Metin analizi ile dijital metinler de islenebilir. Dijital metin, dize adi verilen bir
karakter siralamasi olarak gosterilir. R' da dizeler, dizelerin vektorleri olan “karakter” tiirleri
ad1 verilen nesneler olarak gosterilir. En yaygin dize islemleri, dizelerin boliimlerini
birlestirmek, bolmek ve c¢ikarmak (topluca ¢oziimleme(parsing) olarak adlandirilir) ve

kaliplar1 bulmak veya degistirmek i¢in normal ifadelerin kullanilmasidir.

R programinda, bu tir metinlerle calismak igin stringi paketi tercih edilir
(Gagolewski, 2017). Ciinkii stringi, noktalama isaretlerinin dogru kullanimi gibi konularda
dil destegi i¢in Uluslararast Bilesenler (ICU) kiitiiphanesini kullanmaktadir. Alternatif olarak,
stringi paketini arka u¢ olarak kullanan, ancak daha basit bir s6zdizimine sahip olan stringr

paketidir.

R' daki ¢cogu fonksiyonda oldugu gibi, dizi islemleri vektorlestirilir, yani bir vektoriin
her bir elemanina uygulanirlar. Vektor, metin dokiimanlarinin ifade edildigi bir alandir.
Aradiginiz bir metnin bu alandaki yerini bulabilirseniz ve bu vektore en yakin dokiimanlara
erigebilirsiniz. Dokiimanlar arasi uzakligi birbiri ile kiyaslayabilirsiniz (Gagolewski, 2017,
Welbers ve dig. , 2017).

stringi paketiyle isaretleme imleri, konuyla ilgisi olmayan araliklar ve alfabe dis1

karakterler kaldirilarak bazi temel temizleme fonksiyonlarini gerceklestirilir.

R programindaki pek c¢ok fonksiyonda oldugu gibi, stringi islemleri
vektorlestirilmistir;yani bir vektdriin her bir 6gesi icin gergeklestirirlir. Dizelerin vektorlerinin
manipiilasyonu, R programinda 6nerilen bir yaklasimdir, ¢iinkii her bir eleman Uzerinde tek

tek degisiklik yapmak ve onu R' da islemek olduk¢a zordur (Welbers ve dig. ,2017).

3) Govdeleme, Normallestirme ve Durak Kelimelerini Ayiklama (Tokenization,
Lowercasing and Stemming, Removing Stopwords)

Cogu hesaplamali metin analizi yontemi i¢in,metnin tamami, sdzciikler veya bilesik
sozclik gibi daha kiiciik, daha 6zel metin 6zelliklerine boliinmelidir. Ayrica, birgcok metin
analiz tekniginin hesaplama performansi ve dogrulugu, sozciik ve bilesik sozciikler
normallestirilerek veya "durak kelimeleri" kaldirilarak iyilestirilebilir. Durak kelimeleri edat,

baglac vb oldugu 6nceden belirlenmis ve bu nedenle analizden 6nce atilan sozciiklere denir.

Govdeleme, ¢ekimli fiilleri yalin hallerine doniistiiren bir algoritmadir. Kdkenine

Dondiirme (Stemming) yontemi sdzciikleri basit hallerine cevirir. Isimlerden ¢ogul eklerin
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atilmasi, c¢ekim eklerinin fiillerden arindirilarak kok haline dondiiriilmesi gibi islemler

kokenine dondiurme olarak adlandirilir.

Parcgalara ayirma(parsing), metin analizi i¢in ¢ok dnemlidir; ¢linkli metinler, anlamli

hesaplamalar yapmak icin ¢ok dzguldur.

Bir cimleyi sozclklere bdlmek icin "quanteda paketi" kullanilir. Pargalara ayirma

fonksiyonu, her bir metnin kelimelerini karakter vektor( olarak iceren bir liste verir.

Normallestirme siireci; kiigiik harfe ¢cevirme ve govdeleme genel olarak kelimelerin
daha tekdiize bir formata doniistiiriilmesini ifade eder. Belirli bir analiz i¢in, bir bilgisayarin
iki sOzcligiin biraz farkli bir sekilde yazilsa bile asag1 yukar: ayni anlama geldigini tanimasi
gerekiyorsa, bu 6nemli olabilir. Diger bir avantaji, kelime boyutunu yani analizde kullanilan
tim ozellikleri kiigiiltmesidir. Basit ancak énemli bir normallestirme teknigi tim metni kiigiik

harflere gevirmektir.

quenteda paketinde char_tolower karakterleri kiiglik harflere ¢evirmek igin ya da
tokens_wordstem dizgeleri koklere ayirmak igin kullanilir. Boylece blyuk harf -kiiguk harf,

tekil ve cogul formlar arasindaki farklar kaldirilmis olur.

durak kelimeler/etkisiz kelime/durma kelimeleri/durdurma kelimeleri kaldirma,
edat/ baglag gibi bir metnin igerigi hakkinda nadiren bilgi veren kelimelerin filtrelenmesi,
verilerin boyutunu azaltma, hesaplama yiikiinlii azaltma ve bazi durumlarda dogrulugu
arttirma fonksiyonunu saglar. Bu sozciikleri kaldirmak i¢in onceden tanimlanmis “durak
kelime” listeleriyle bu sozciikler eslestirilir ve silinir. quenteda paketinde stopwords

fonksiyonu, belirli bir dilin karakterlerini durak kelimelerine doniistiirtir.

On isleme adimlarmin dogru sirada yapilmasina 6zen gosterilmelidir. Ornegin koklere
ayirmadan Once durak kelimeleri kaldirilmalidir. Aksi taktirde ornegin "dolay1" sozciigi
"dol" icine koklenecek ve “dolay1r” kelimesiyle eslestirilmeyecektir. quanteda paketinde
kullanilan stopword eslesmesi biiyiik / kiiciik harfe duyarli olmasa da kiigiik harf
doniistiirmede de siralama dikkate alinmalidir (Benoit ve dig. , 2017; Welbers ve dig. , 2017).

4)Dokiiman Terim Matrisi Olusturma (DTM)

Yukarida bahsedilen 6n isleme tekniklerinin tiimii, dokiiman terim matrisi
olustururken tek bir fonksiyonla uygulanabilir. Dékiiman terim matrisi (DTM), bir metin
korpusunu (6rn:bir metin koleksiyonu) temsil etmek i¢in kullanilan en yaygin bigimlerden

biridir. DTM, satirlarin belgeleri, siitunlarin terimleri ve hiicrelerin her bir terimin her belgede
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ne siklikta gergeklestigini gdsterdigi bir matristir. Bu gosterimin avantaji, metin halinden
rakamlara etkili bir sekilde doniiserek verilerin vektor ve matris cebiri ile analiz edilmesine

izin vermesidir.

R programinda DTM siniflar1 saglayan en gelismis metin analiz paketlerinden ikisi

tm ve quanteda' dir. Ikisi arasinda da , tm paketi daha yaygin kullanilir.

Dikkate deger baska bir alternatif tidytext paketidir. Bu paket dokiiman terim matrisi
kullanmak yerine , ayni verileri , DTM' nin her bir (sifir olmayan) degerinin , siitun belgesi,

terim ve sayim ile bir satirda bulundugu uzun bir formatta gosterir (Welbers ve dig. , 2017).

5)Filtreleme ve Agirhklandirma

Bir korpustaki tiim kelimeler metin analizi i¢in esit oranda bilgi verici degildir.
Bununla basa ¢ikmanin bir yolu dokiiman terim matrisinden bu kelimeleri ¢ikarmaktir.
Onceki béliimlerde durak kelimelerini filtrelemekten bahsetmistik; bunun yam sira durak
kelime listesinde yer almayan fakat ¢ok sik rastlanan, ¢ok tekrar edilen ve korpular arasinda
farklilik gosteren kelimeler vardir. Ayrica kategori tahmini ve konu belirleme igin ¢ok nadir
rastlanan kelimeler de vardir. Bu, 6zellikle verimliligi artirmak i¢in ¢ok ise yaramaktadir.
Ciinkii kelime dagarciginin boyutunu (yani nadir rastlanan terimlerin sayisini) biiytlik dl¢lide
azaltir; ayn1 zamanda dogrulugu da artirir. Basit ama etkili bir yontem de , minimum ve
maksimum belge sayist (veya orani) i¢in bir esik kullanarak belge sikliklarini (bir terimin
gectigl belge sayisi) filtrelemektir ( Yang ve Pedersen, 1997; Griffiths ve Steyvers, 2004;
Welbers ve dig. , 2017).

Korpusta az bilgi verici terimleri kaldirmak yerine, alternatif bir yaklasimla onlara
degisken agirliklar atanir. Bircok metin analizi teknigi, terimlerin kullanilma sikliklarini
kullanmak yerine, tahmini bir bilgi degerini hesaba katacak sekilde agirliklandirildiginda daha
1yl performans gosterir. Yeterince biiyiik bir korpus verildiginde, bu bilgi degerini tahmin
etmek icin korpus'ta terimlerin dagilimi hakkinda konusabiliriz. Bu fonksiyonu gergeklestiren
popiiler bir agirliklandirma fonksiyonu, corpustaki kelimeleri agirliklandiran frekans-ters
belge frekansi (tf-idf) dir. Dokiiman frekans esigi kullanma ve agirliklandirma, bir DTM
tizerinde kolayca gergeklestirilebilir. quanteda, sirasiyla belge sikligi i¢in docfreq, terim
sikligi i¢in tf ve tf-idf icin tfidf fonksiyonlarmi igerir. Her fonksiyon, @~ SMART
agirliklandirma semasini uygulamak icin ¢ok sayida secenege sahiptir. Bunlardan {ist diizey
bir paket olan quanteda, dfm_weight fonksiyonunu da saglar ( Manning ve dig. , 2008;
Welbers ve dig. , 2017).
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2.3.7.2. Analiz

Metin madenciligi analizi kapsaminda Boumans and Trilling (2016) tarafindan

Onerilen {i¢ siniflama vardir:

-sayma ve s0zluk yontemleri (Counting and Dictionary)
-denetimli makine 6grenmesi (Supervised machine learning)

- denetimsiz makine 6grenmesi (Unsupervised machine learning)

Bu yaklasimlar tiimden gelimden tlime varima dogru siralanmistir. Tiimdengelim, bu
senaryoda, dnceden tanimlanmis bir kodlama semasimin kullanimi anlamina gelir. Bagka bir
deyisle, aragtirmacilar ne aradiklarim1i Onceden biliyorlar ve sadece bu analizi
otomatiklestirmeye c¢alisiyorlar. Timdengelimli akil yiirlitme kavramiyla olan iliski,
arastirmacinin belirli kurallarin veya onciillerin dogru oldugunu varsaydigi (6rnegin, olumlu
duygulan belirten kelimelerin bir listesi) oldugu ve bu nedenle metinlerle ilgili sonuglar
cikarmak i¢in uygulanabilecegidir. Tiimevarimda ise Onciil bir kodlama semas1 kullanmak
yerine, bilgisayar algoritmasinin kendisi bir sekilde metinlerden anlamli kodlar c¢ikarir.
Ornegin, en azindan matematiksel olarak kelimelerin bir arada ortaya ¢ikisinda kaliplart
aramak ve bu kaliplar1 aciklayan gizli faktorleri (6rnegin konular, cerceveler, yazarlar)
bulmaktir. Tlimevarimsal akil yiiriitme acisindan, algoritmanin belirli gézlemlere dayali genis

genellemeler olusturdugu sdylenebilir ( Welbers ve dig. ,2017).
-Sayma ve sozltk yontemleri(Counting and dictionary)

Sozliikk yaklasimi genel olarak, basit anahtar kelimelerden karmasik ifadelere kadar,
belirli kavramlarin metinlerde ne siklikta gerceklestigini saymak anlamina gelir. Bu
tiimdengelimli bir yaklasimdir, ¢iinkii s6zliikk hangi kodlarin ne sekilde ve nasil dl¢iildiigiini
belirten bir onciil tanimlar ve bu verilerden etkilenmez. Sozliik kullanmak sayisal olarak

basit ama guc¢li bir yaklagimdir.

Bir sozligli quenteda paketinde yer alan DTM' ye uygulayabilmek i¢in ilk adim,
sozlik fonksiyonunu kullanarak bir sozliik nesnesi olusturmaktir. Dfm_lookup
fonksiyonuyla, sozlilk nesnesi, siitunlarin sozliik kodlarini temsil ettigi yeni bir DTM

olusturmak i¢in bir DTM' ye uygulanabilir (Welbers ve dig. , 2017).
-denetimli makine 6grenmesi (Supervised machine learning)

Denetimli makine 6grenmesi yaklagimi, bir algoritmanin bir veri lizerinden gizli

kalmis yapilar1 6grendigi tum siniflandirma tekniklerini igerir. Genellikle, bu algoritmalar,
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nasil kodlama yapmas1 gerektigine dair yeterli 6rnekler verilirse, metinleri nasil kodlayacagini
Ogrenebilir. Timdengelim ve timevarim kisimlart vardir. Tiimdengelim kismu,
arastirmacilarin, tahmin etmeye veya oOl¢cmeye calistigi kategorileri temsil eden egitim
verilerini saglamasidir. Bununla birlikte, aragtirmacilar bu kodlara nasil bakilacagi konusunda
acitk kurallar saglamamaktadir. Timevarim bolim ise, denetlenen makine Ogrenme

algoritmasinin bu kurallar1 egitim verilerinden 6grenmesidir.
- denetimsiz makine 6grenmesi (Unsupervised machine learning)

Denetimsiz makine Ogrenmesi yaklasimlarinda kodlama kurallar1 belirtilmez ve
egitim verisi kullanilmaz. Bunun yerine, bir algoritma metindeki belirli  kaliplar
tanimlayarak bir model ortaya c¢ikarir. Arastirmacinin tek etkisi, belgelerin siniflandirildig:

kategori sayis1 gibi belirli parametreleri belirlemesidir.

Grimmer ve Stewart (2013) denetimli ve denetimsiz makine 6greniminin rakip
yontemler olmadigini, ancak farkli amaglar1 yerine getirdiklerini ve birbirlerini tamamlamada
cok 1iyi kullanilabilecegini vurgulamislardir. Belgelerin onceden belirlenmis kategorilere
yerlestirilmesi gerekiyorsa, denetimli yontemler en uygun yaklagimdir. Cilinkii denetimsiz bir
yontemin, bu kategorileri yansitan ve arastirmacinin bunlari nasil yorumladig: ile ilgili bir
siniflandirma getirmesi olas1 degildir. Denetimsiz yoOntemlerin avantaji, arastirmacilarin

dikkate almadig1 kategorileri ortaya ¢ikarmasidir.

2.38. Konu ile ilgili Yapilan Arastirmalar

Cepni (2014), "Metin madenciligi ve bir kompozisyon modelini "Taklit etme"
stratejilerinin ikinci dilde yazilan 68renci kompozisyonlarindaki kelime zenginligi, cesitliligi
ve Ogrenci basarist lizerine olan etkisi" isimli tezi llkemizde egitim alaninda metin
madenciligi konusunda yapilan tek calismadir. Cepni arastirmasinda ogrencileri deney ve
kontrol grubuna ayirarak c¢esitli egitimlerden geg¢irmis ve sonrasinda kompozisyon
yazmalarmi istemistir. Komposizyonlar tiirk¢e karakterlerden arindirilarak Kuzey Arizona
Universitesi Corpus Lab'daki Biber (1993) etiketleme programi araciliiyla etiketlenmek

uzere ABD' ye gonderildi. Yazilan kompozisyonlari kelime zenginligi a¢isindan kiyaslamistir.

Pasin (2018), "Tiirkge metinler {iizerinde metin madenciligi  ydntemlerinin
incelenmesi" isimli tez calismasinda metin halindeki Tirkge verilerin siniflandirilmasini
amaglamistir. Tiirk¢ce kose yazilarindan olusturdugu veri kiimesini “Cinsiyet Tanimlama”,
“Yazar Tanmimlama” ve “Tiir Belirleme” olmak iizere ii¢ kategoride incelenmistir.

Siniflandirma yaparken Naive Bayes metot ve bit skor agirliklandirilmis K-NN metotlarini
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kullanmistir. iki metodun dogruluk oranlar1 karsilastirilmis ve Naive Bayes metodunun daha
dogru sonuglar verdigini gozlenlemistir. Siniflandirma i¢in R programlama dili kullanilmistir.
Taha (2011) "Metin madenciligi ile dokiiman demetleme" konulu tezinde boliinmeli
kiimeleme tekniklerini kullanarak Ingilizce ve Tiirkge metinlerde yer alan verileri belirli
basliklar altinda kiimelemis ve gerekli bilgiyi elde etmek istemistir. Calismasinda metinlerin
tamami1 Terim Frekansi — Ters Dokiiman Frekansi1 (TF-IDF) vektorleri ile anlatilmis; metin
madenciligi konusunda ise, geleneksel bilgiye ulagsma galismalarinin eksik yonlerini gideren
Latin Semantic Index (LSI) yontemini kullanmistir. Caligmasinda TF, TF-IDF ve LSI
kullandiginda K-Means ve K-Median algoritmalarinin basarilarini karsilagtirmis ve K-Means
algoritmasinin kiimeleme basarisinin K-Median algoritmasindan daha iyi ¢iktig1 sonucuna
varmigtir. Veri seti olarak Milliyet gazetesi veri seti ve literaturde siklikla kullanilan R8 ve
WebKB-4 veri setlerini kullanmistir. Calismasini Microsoft. Net ortaminda C# dili kullanarak
gergeklestirmistir.

Karaca (2012), " Metin madenciligi yontemi ile haber sitelerindeki kose yazilarinin
siniflandirilmasi”" tezinde, metin madenciligi yontemi ile haber sitelerindeki kose yazilarini
siniflandirmistir. Veri madenciligi ve metin madenciligi konularini alt basliklari ile vererek bir
uygulama yazilimi gelistirmistir. Gelistirdigi yazilimda egitim ve test dokiimanlarinin
alimmasindan siniflandirilmasina kadar olan biitiin iglemleri gergeklestirmistir. Kdse yazilarindaki
kelime koklerinin bulunmasi i¢in ayrica bir yazilim gelistirilmistir ve 6 farkli gazeteden 25 yazar
ile sistem egitilmistir.

Varol (2011) , ""Metin madenciligi yontemlerini kullanarak tiirkce dokiimanlarda tir ve
yazar tanima" tez ¢alismasinda yedi sairin siirinin bulundugu iki yiiz on adet siirden olusanbir
egitim veri seti kullanmistir. Sair tanima problemi i¢in iki yontem izlenmis; ilkinde egitim ve
test sairlerine ait her bir siirin istatistiksel 6zellikleri, kelime zenginligine bagli 6zellikleri,
dilbilgisi 0©zellikleri, karakter n-gramlari gibi bazi 6zellik vektorlerini ¢ikarmistir. Bu
vektorleri WEKA programinda yer alan cgesitli siniflandirma algoritmalariyla isleyerek sair
belirleme ¢alismas1 yapmustir. Ikinci kullanilan yéntemde Ng-Ind smiflandirma yéntemini
uygulamis ve bu iki yontemden elde edilen sonuglar siniflandirma performanslari agisindan
karsilastirilmistir.

Celikyay (2010), "Metin madenciligi yontemiyle Tirkce'de en sik kullanilan ve
birbirini takip eden harflerin analizi ve birliktelik kurallar" adl tezinde kullandig1 metinlerin
tamamini internetten elde etmistir; gerekcesini de dogal bir sekilde yazilmis metinlerin
internet kaynaklarindan daha kolay ulasilabilecek bagka bir kaynagin olmamasi seklinde

aciklamustir. Once Tlrkce metinlerde en sik kullanilan harfler, sonrasinda Tiirkce metinlerde
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iki harfin birbirini takip etme sikligin1 en son da Tiirkge metinlerde ii¢ harfin birbirini takip
etme sikligini incelenmistir.

Celiksu (2017), "Yabanci dizilerin altyazi ve twitter yorumlarinin metin madenciligi
ile incelenmesi” konulu tezinde, yabanci dizilerin Tiirkge altyazi ve twitter yorumlarini agik
kaynakli R programi ile metin madenciligi ag¢isindan incelemeyi amaglamistir.  Analiz
asamasinda, yapisal olmayan dizi altyazilarini ve aksiyon dizi tiirline ait twitter yorumlarini metin
madenciligi ydntemleriyle yapisal hale getirmistir. Dizi altyazilarin1 ITU Tiirkce Dogal Dil Isleme
Yazilim Zinciri sistemini kullanarak rakamlardan, noktalama isaretlerinden, beyaz bosluklardan
ve linklerden arindirarak kelime koklerine ayirmistir. Eklerden arindirilan kokler R' da analiz
stirecine sokularak kelimelerin koordinat sistemindeki konumlar1 belirlenmistir. Uzaklik o6l¢iisii
olarak Oklit Uzaklig1 kullamilmis ve k-means kiimeleme algoritmasi kullanilarak altyazilar kendi
tiiriinde anlaml kiimelere ayrilmistir.

Y1ld1z(2016), "Metin madenciliginde anahtar kelime se¢imi bir iiniversite 6rnegi "
makalesinde, bir liniversitede kullanilan kurum ile ilgili sikayet, tesekkiir, goriis ve Oneri
mesajlarinin yazilabildigi ve bu mesajlara ilgili kurum tarafindan cevap verilebildigi bir
bilisim sistemine ait verileri kullanilmistir. Veri seti yaklasik 3961 mesajdan olusmaktadir ve
bu mesajlar metin madenciligi teknikleri kullanilarak 6n islemden gegcirilmistir. On islem
sonrasinda elde edilen metinlerin igindeki 6nemli kelimeleri tespit etmek i¢in tf-idf ve Ki-kare
istatistik algoritmasini kullanarak anahtar kelime se¢imi yapmustir.

Goker ve Tekedere (2017), "Fatih projesine yonelik goriislerin metin madenciligi

n

yontemleri ile otomatik degerlendirilmesi " adinda bir makale yayinlamigtir. Makalede
FATIH projesine yonelik internet ortaminda yer alan goriisler hazirladiklar1 yazilim ile énce
metin madenciligi yontemleri kullanilarak analize hazir hale getirilmis; daha sonra metin
madenciliginde ve literatiirde en ¢ok kullanilan makine 6grenmesi algoritmalarindan Naive
Bayes, K-En yakin komsu (k-NN, IBk), Karar Agaclar1 (J48), SMO ve RBF Network
algoritmalar1 uygulanarak olusturulan modellerin basarim Olgiitleri  karsilagtirilmistir.
Karsilagtirilan siniflandirma algoritmalarinin basar1 yilizdelerinin %80 ve iizerinde oldugu
tespit edilmistir.

Abuzir (2018), " Metin madenciligine dayali 6grenci projesi degerlendirmede
yenilik¢ci model” isimli ¢alismasinda, proje yonetimi ve degerlendirme dersinde 6grencilerin
ilerlemesinin  degerlendirilmesi i¢in metin madenciligi tekniklerinin kullanilmasinm
onermektedir. Bu kapsamda 6grencilere 3 asamali bir proje hazirlama plani olusturup her
asama sonunda Ogrencilerden teslim alinan projeleri kelime zenginligi, kosullu ve kosulsuz

iliskiler ve kullanilan terimlerin yapilar1 baglaminda metin madenciligi yOontemiyle

degerlendirmistir. Bu ¢alisma sayesinde kompozisyon tlrli yazili sinavlarda karsilasilan
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subjektif degerlendirmelerin ortadan kaldirilabilecegi ayn1 zamanda 6gretmenlerin yiiklerinin
hafifletilecegi savunulmaktadir.

W.He (2013), “ Veri madenciligi ve metin madenciligi kullanarak o6grencilerin
cevrimici etkilesimlerini inceleme” adli bir ¢aligma yapmistir. Bu c¢alismada veri ve metin
madenciligi yOntemlerinin egitim kurumlarina &grencilerin  6grenme  davraniglarinin
kesfedilmesi, gorsellestirilmesi ve analiz edilmesini sagladigim1 savunmaktadir. Bu amagla
(live video streaming (LVS) learning environment) canli 6grenme ortamlarindan elde edilen
iki fakli veri kiimesi karsilastirilmistir. Bu iki farkli veri kiimesi 6grencilerin canli ortamdaki
Ogrenci-0gretmen ve Ogrenci-Ogrenci arasinda gerceklesen sosyal etkilesimleriyle ilgilidir.
Analiz sonucunda Ogrencilerin sorduklar1 sorular ile final notlar1 arasinda bir korelasyon
bulunmustur. Ayrica arastirma sonunda veri ve metin madenciliginin beraber kullanimiyla

ogrencilerin 6grenme davranislarina dair degerli yapilara ulasilabilecegi onerilmektedir.
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BOLUM III

YONTEM

3.1. Arastirmanin Yontemi

Bu boliimde, aragtirmanin modeli, veri toplama araci ve tekniklerine ve veri analizi ile

ilgili bilgiler bulunmaktadir.

3.2. Arastirma Modeli

Milli Egitim Bakam Ziya SELCUK, Covid-19 pandemisi doneminde baslayan uzaktan
egitim siliresince Twitter hesabindan paylasmis oldugu mesajlar iizerinde metin madenciligi

yontemiyle ¢ikarimlar yapmak amacglanmaistir.

3.3. Veri Toplama Araci

Aragtirmada kullanilan veriler Twitter sosyal medya aracindan alinmigtir.

3.4. Veri Toplama Sureci

23 Mart 2020 tarihinde baslayan uzaktan egitim siirecinin baslamasiyla Miili Egitin
Bakani tarafindan paylasilan mesajlar 17 Ekim 2020 tarihine kadar duzenli olarak eksiksiz bir

sekilde toplanmaistir.

3.5. Veri Analizi

Bu kesitsel tanimlayici arastirma, Tiirkiye Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK' un
Covid-19 pandemisi siresinde 23 Mart 2020 - 17 Ekim 2020 tarihleri arasinda paylastigi
mesajlarin igerik analizini Metin madenciligi yontemi ile yapan nitel bir arastirmadir.Analiz
araci olarak ac¢ik kaynak kodlu bir yazilim olan R- 3. 6. 1. tercih edilmisitir.Bununla beraber

elde edilen kelime sayilar ile nicel arastirma yontemi olan X? analizi uygulanmistir.
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BOLUM IV

BULGULAR VE YORUMLAR

4.1.Ham verinin on isleme siireci

4.1.1.Verinin R programina aktarilmasi

Veri 0n isleme asamasinin ilk adimi olan metni i¢e aktarma da isleme baslamadan
once R programinda verilerin iglenmesi ve analizinde kullanilacak " readtext" , " quanteda"

ve " stringi" paketleri agilmustir.

Gerekli olan paketler acildiktan sonra islem i¢in olusturulan veri seti R programina

okutulmustur.lgili kodlar sekil 4.8. ' de verilen R Console' da verildigi gibidir.

¥ Z5<-readtext ("c:/ users/samsung/desktop/25.docx™)
> Z5
readtext object consisting of 1 document and 0 docwvars.
# Description: df[,2] [1 x 2]
doc id text
<chr» <chr>
1 fs.docx "™ " (Tarkiyede\"..."
>

Sekil 4.8. Verinin R Programina Aktarilmast

4.1.2. Verinin Temizleme islemi

Veri 6n isleme bdoliimiinliin ikinci adimi olarak programa okutulan veri html

kodlarindan ve gereksiz bosluklardan temizlenmistir.

> I35 <- =stri_replace all(Z5, "", regex = "<.%32>7)

> I5<- stri_trim(Z5)

> Z5

[1] "(Tirkiyede ilk wvaka 11 Mart ta gdrildi.Ara tatil 16 Mart a ¢ekildi.Z23 Mart$
>

Sekil 4.9. Verinin Temizleme Islemi

4.1.3. Verinin govdelere ayrilmasi ve normallestirilmesi

Bu asamada veri seti 6nce tokenlerine ayrilmistir. Yani, her bir climle tek tek

kelimelere ayrilmstir.
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> Z5 «<- stri_trans tolower (Z5)

> toks <- tokens (Z53)

> toks <-tokens_ tolower (toks)

> toks <-tokens wordstem(toks)

> Z8

[1] "(tilirkivede ilk wvaka 11 mart ta gdrildi.ara tatil 16 mart a ¢ekildi.23 mart$
>

Sekil 4.10. Verinin Gévdelere Ayrilmasi ve Normallestirilmesi

Tokenlerine ayrilan veri seti tokenler arasindaki biiytik/kiigiik harf farkliliklarini
ortadan kaldirmak i¢in kiiciik harflere ¢evrilmistir.
Govdeleme ve normallestirme asamalarindan sonra edat ve baglac gibi durak
kelimeler korpustan temizlenmistir. R programlama dili Tiirkce edat/baglaglar1 icermedigi

i¢in Oncelikle ona Tiirk¢e edat/baglaglar tanitilmistir.

R R Console o] -5 ]
| A
» =turk <-stopwords ("tr",source="stopwords-i=so")
> aturk

[1] "acaba" "acep" "agikga” "agikgasi"

[5] "adamakilli"™ "adeca™ Maic® "alta™

[9] "altmis"” "aman "amma ™ Manca™

[13] "ancak"™ "arada" "arcik" "azlinda™

[17] "aynen™ "ayrica"” "az" "bana"

[21] "bari"™ "bagka" "bagkasi" "bazen"

[25] "bazi" "pelki™ "ben" "benden”

[28] "beni™ "benim™ "beri™ "beriki"”

[33] "bes" "pilclimle™ "bile™ "Bin"

[37] "binaen™ "binaenaleyh™ "hir® "biraz"

[41] "birazdan"™ "birbiri"® "birgodu” "birgok"”

[45] "birden" "birdenbire® "piri™ "birice"”

[49] "birileri™ "pirisi” "birkacg" "birkaga™

[53] "birkez" "birlikce™ "birgey" "birgey"

[57] "birgeyi"™ "pitevi” "piteviye™ "pittabi”

[61] "bi=z" "bizatihi™ "bizee™ "pizeileyin™

[65] "bizden"™ "pize™ "pizi™ "pizim"

[69] "bizimki"™ "bizzat” "boguna™ "Bdyle™

[T3] "bdylece"™ "bdylecens" "boylelikle™ "bdylemesine™

[T7] "biyle=sine™ "bu™ "buna™ "bunda™

[81l] "bundan"™ "bunlar"® "bunlari®™ "bunlarin®

[ES] "bunu" "bunun™ "buracikca® "burada®™ v

Sekil 4.11. Turkce Edat/Baglaglarin Programa Tanitilmasi

Edat/baglaglar tanitildiktan sonra korpustan durak kelimeleri temizlenmistir.

> tokens_remove (Coks, sturk)
Tokens consisting of 1 document.

[ ... and 14,792 more ]

textl
[1] " I:rr "t-.J.I]'Ci},-’Ed" "VE.]{E." Hll!r "l'l.'.E.l’t-"
[6] "ta™ "girilddi.ara™ "tatil" "ig" "mart™
[11] "a™ "pekildi"”

Sekil 4.12. Edat/Baglaglarin Korpustan Temizlenmesi
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4.1.4. Dékidman Terim matrisinin olusturulmasi

Olugturulan DTM de satir korpusu, siitunlar da bir terimin korpusta ne siklikta
gerceklestigini gostermektedir. Bu gosterimin avantaji, metin halinden rakamlara etkili bir

sekilde doniiserek verilerin vektor ve matris cebiri ile analiz edilmesine izin vermesidir.

> dem <-dfm(toks)

> dtm

Document—feature matrix of: 1 document, 5,748 features (0.0% sparse).
features

docs { tirkivyed ilk waka 11 mart ta gdrildi.ara tatil 16
textl 3 1 27 2 B g 2 1 5 4
[ reached max nfeat ... 5,738 more features ]

> |

Sekil 4.13. Dékiiman Terim Matrisinin Olusturulmasi

4.1.5. Filtreleme ve Agirhklandirma

Filtreleme ve agirliklandirma bir veri setinde durak kelime sayilmayan ama metin
hakkinda c¢ok az bilgi veren ya da ¢ok sik tekrarlanan kelimelerin agirliklandirilarak
filtrelenmesi i¢in kullanilir. Calismamizda 6nceden belirlenen anahtar kelimeler sozliik sayma

analizine tabi tutulacagi i¢in bu adim uygulanmamistir.

4.2 Verinin analiz edilmesi

Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK' un Twitter hesabindan toplanan veriler 31
Agustos kesme tarihi kabul edilerek dncesi ve sonrasi seklinde ikiye boliinmiistiir. Sozliik
sayma analizinde veri seti siirecin tamami, 31 Agustos dncesi ve 31 Agustos sonrasi olarak {i¢
sekilde ele alinmis ve donemler sec¢ilen anahtar kelimelerin frekanslari ve donem igi

ylzdelikleri agisindan karsilastirilmistir.

Analize baslamadan Once ikiye bdliinen veri seti "0nce" ve "sonra" seklinde R

programina okutulmustur.
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> fnce<-readtext ("c:/users/zamsung/desktop/dnce . docx™)
> dnce
readtext object consisting of 1 document and 0 docvars.
# Descriptiom: df[,2] [1 x 2]

doc id text

<chr> <chr>
1 gnce.docx "\"yede ilk v\"..."
> sonra<-readtext ("c:/users/samsung/desktop/sonra.docx™)
> ZOnra
readtext object consisting of 1 document and 0 docvars.
$ Description: df[,2] [1 x 2]

doc_id text
<chr> <chr>»
1 sonra.docx "\"Ders zilim\"..."

> |

Sekil 4.14. Ikive Béliinen Verinin Programa Okutulmast

Okutulan iki veri setine de ilk veriye uygulanan temizleme, gévdeleme ve

normallestirme basamaklar1 uygulanmistir.

> dnce<—readtext ("c: /users/zam=sung/desktop/dnce .. docx™)

*> fdnce «<—- stri replace_ all (dnce, "V, regex = "<.*?:7)

> dnce<— =2tri trim{dnce)

> dnce <- sStri_trans tolower (dnce)

> dnce

[1] "wvede ilk wvaka 11 mart ta gdrildi.ara tatil 16 mart a gekildi.23 mart ta uz$
» zonra<-readtext ("c: /users/zamsung/desktop/sonra.docx™)

> sonra <- stri replace_all (sonra, "", regex = "<.®37>7)

> gonra<-— stri rim{sonra)

> sonra <- Stri trans tolower (sonra)

> Zonra

[1] "ders zilimiz galdi. ben okuldayim. dfretmenlerimiz ockulda. gocuklarimiz ek$
> |

Sekil 4.15. Programa Okutulan Verilerin Temizleme, Gévdeleme Ve Normallestirme
Basamaklart

R programina yiiklenen ii¢ veri setinin (siirecin tamami1,31 Agustos dncesi ve 31
Agustos sonras1) de DTM si hesaplanmistir. Sekil 4. 16. ' da, text] siirecin tamamini, text2

31 Agustos Oncesini ve text3 31 Agustos sonrasint gostermektedir.

> text «<-c(Z5,dnce, zonra)
> dtm <-dfm(text,tolower = TRUE, s=tem = TRUE, remove = stopwords("tr",source="z=:
> dtm
Document-feature matrix of: 3 documents, 5,540 features (28.4% sparse).
features

docs { tirkiyed wvaka 11 mart ta gdrildi.ara tatil 16 a
cextl 3 1 2 & g 2 1 5 45
cext? 2 0 1 & g 2 1 5 4 5
text3 0 4] 1 0 [1 ] 1] o 00

[ reached max nfeat ... 5,530 more features ]

>

Sekil 4.16. Programa Okutulan 3 Veri Setinin DTM Hesaplamasi
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Analiz edilen ve dékuman terim matrisi hesaplanan veri kiimesi, tablo 4. 5. ' te

gosterilmektedir.

Tablo 4.5. Veri Analizi Sonug¢lari

yks telafi egitim
n % % n %
23 MART-17 EKIM 3 124
23 MART-30
AGUSTOS 3 100% 100% 84  67,74%
31 AGUSTOS-17
EKiM 0 40  32,25%
lise ilkokul salgin
n % n % n %
23 MART-17 EKIM 7 13 14
23 MART-30
AGUSTOS 7 100% 7 54% 8 57%
31 AGUSTOS-17
EKiM 0 6 46% 6 43%
veli lgs eba
n % n % n %
23 MART-17 EKIM 10 20 61
23 MART-30
AGUSTOS 7 70% 20 100% 37 60%
31 AGUSTOS-17
EKIiM 3 30% 0 24 40%
oyun sihav teknoloji
n % n % n %
23 MART-17 EKIM 18 17
23 MART-30
AGUSTOS 13 72% 16 94% 4 100%
31 AGUSTOS-17
EKiM 5 28% 1 6% 0
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Aragtirmada pandemi siirecinde egitim-0gretim siirecinin degerlendirlmesinde anahtar
oldugu diisiiniilen 12 kelime belirlenmistir. Bu kelimeler "YKS", "telafi", "veli", "egitim",
"EBA", "LGS", "salgin", "oyun", "smav", "teknoloji", "lise", "ilkokul" olarak belirlenmistir.
Bu kisimda sozliik sayma analiz yontemiyle belirlenen bu kelimelerin 23 Mart 2020
tarihinden 17 Ekim 2020 tarihine kadar toplamda kag¢ kez kullanildigi, 31 Agustos' tan dnce

ve 31 Agustos' tan sonra kac¢ kez kullanildigir hesaplanacak ve arastirma sorularina cevap

aranacaktir.

Oncelikle kelime bulutu teknigi ile Milli Egitim Bakani Ziya SELCUK' un pandemi
stirecinde paylastigi mesajlar kelime bulutu teknigi ile gorsellestirilmistir. Sonra secilen her
bir anahtar kelime frekanlar1 baz alinarak siire¢ igerisnde yorumlanmis. Son olarak da secilen

kelimeler 4 kategoride birlestirilerek SPSS programu ile ki-kare homojenlik testi yapilmustir.
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Sekil 4.17. Kelime Bulutu
Kelime bulutu tekniginde frekansi en yiiksek olan kelime en biiyik punto ile

gorsellstirlmektedir. Diger kelimelerde frekanslari oraninda biiyiikten en kiigiik puntoya dogru

gorsellestirilmektedir. Burada, Bakanin en ¢ok kullandig1 kelimenin "egitim" oldugu goze
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carpmaktadir. Sonrasinda "eba", "uzaktan", Ogrenci" vb. gibi siireci yansitan kelimeler goze
carpmaktadir.

Milli Egitim Bakami1 Ziya SELCUK, uzaktan egitimin basladig: tarih olan 23 Mart
2020' den 17 Ekim 2020 tarihine kadar 3 kez "YKS" kelimesini kullanmistir. Bu kelimelerin
Uclini de 31 Agustos' tan 6nce kullanmistir. YKS' nin 27-28 Haziran' da yapildig1 igin 31
Agustos' tan sonra bu kelimenin kullanilmamasi analiz sonuglariyla ortiismektedir.

"Telafi" kelimesi 9 kez kullanilmis ve tamami1 31 Agustos' tan once kullanilmistir. Telafi
egitimi 31 Agustos' ta basladigl i¢in tamaminin baslama tarihinden 6nce kullanilmasi1 Milli
Egitim Bakanmin siire¢ baslayana kadar veli-6gretmen ve Ogrencileri telafi egitimine
giidiilemek i¢in mesajlarinda bir ¢ok kez tekrarladiginin kanitidir.

"Egitim" kelimesi toplamda 124 kez kullanilmis, 84 tanesi 31 Agustos oncesi 40 tanesi
de sonrasinda tekrarlanmistir. Bakanin her mesajinda egitim kelimesini tekrarlamasi egitime
verdigi dnemin bi gdstergesi kabul edilebilir.

"Veli" kelimesi toplamda 10 kez tekrarlanmig; 7 tanesi oncesinde 3 tanesi de sonrasinda
kullanilmistir. Bakanm her iki donmede de "veli" kelimesini kullanmasi toplum olarak
yasadigimiz bu zorlu pandemi siirecinde velileri de egitim -0gretim siirecine dahil etmenin
gerekliligini savundugunun gostergesidir.

" LGS" kelimesi 20 kez tekrarlanmis ve tamami da 31 Agustos oncesinde kullanilmistir.
LGS' nin 20 Haziran' da yapilmasi ve sonuglarinin 10 Agustos' ta aciklanmasi sonraki donemde
tekrarlanmamis olmasinin makul bir sonucudur. YKS' nin 3 kez LGS' nin ise 20 kez tekrarlanmis
olmas1 LGS ye girecek 6grencilerin yaslarinin daha kiiciik olmasi, dgrencilerinin ve velilerinin
daha ¢ok destege ihtiya¢ duyduklar seklinde yorumlanabilir.

"EBA" kelimesi toplamda 61 kez; 31 Agustos Oncesinde 37 kez sonrasinda ise 24 kez
kullanilmistir. Pandemi nedeniyle egitim- 6gretime uzaktan egitim yoluyla devam edildigi i¢in
EBA 6grenci-6gretmen ve velilerin hayatlarinin ayrilmaz bir pargasi haline gelmistir. Bakanin
mesajlarinda bu kadar ¢ok tekrarlamasi da bu durumun bir gostergesidir.

"Lise" kelimesi toplamda 7 kez kullanilmig, tamami da 31 Agustos Oncesinde
kullanilmistir. Bu durum da LGS kelimesiyle ve onun gibi 31 Agustos sonrast kullanilmamasiyla
ve 21 Eylil' de baslayan asamali ve seyreltilmis yiizyiize egitim siirecine liselerin dahil
edilmemesiyle ortiismektedir.

"{lkokul" kelimesi toplamda 13 kez kullanilmig, 7 tanesi 31 Agustos dncesi 6 tanesi de
sonrasinda tekrarlanmigtir. 21 Eyliil' de baslayan asamali ve seyreltilmis yiizylize egitim siirecine
okul oncesi ve 1. smiflarla baslandigi i¢in 6nceki ve sonraki siirecte ilkokul kelimesinin

tekrarlanmis olmasi yasanilan durumla ortiismektedir.
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"Salgin" kelimesi 14 kez kullanilmistir. 31 Agustos' a kadar 8 kez sonrasinda ise 6 kez
tekrarlanmis olmast pandeminin hayatimizi ve egitim-6gretimi ne denli etkiledigini
gostermektedir.

"Oyun" kelimesi 31 Agustos' a kadar 13 sonrasinda 5 kez olmak iizere toplamda 18 kez
tekrar edilmistir. Bakanin pandemi siirecinden psikolojik olarak en ¢ok etkilenen ¢ocuklar1 bu
durumdan biraz kurtarmak i¢in oyun oynamaya verdigi énem goézlenmktedir. 31 Agustos' tan dnce
oyun kelimesinin daha cok tekrar edilmesi 4 Nisan 2020 tarihinden 1 Haziran 2020 tarihine kadar
sokaga ¢ikma yasagi uygulanan ¢ocuklarin evlerde sikilmamasi i¢in oyun oynamalarina verilen
Onemi gostermektedir.

"Smav" kelimesi toplamda 18 kez tekrarlanmigtir. 16 tanesinin 31 Agustos' tan Once
tekrarlanmig olmast LGS ve YKS' nin belirtilen siiregte yapildiginin gostergesi olarak
yorumlanabilir.

"Teknoloji" kelimesi toplamda 4 kez kullanilmis ve tamami da 31 Agustos'tan Once
kullanilmistir. 23 Mart'ta ilk kez uzaktan egitim sitemine gecilmesi, bir ¢ok veli-6grenci ve
ogretmenin EBA, canli ders ve zoom uygulamalarina fazla asina olmamasi 31 Agustos' tan 6nceki
stirecte teknoloji kelimesinin tekrarlanmasinin bir nedeni olarak diisiiniilebilir.

Sonraki asamada segilen 12 kelime 4 kategori altinda toplanmis ve bu kategoriler arasinda

SPSS programiyla kikare homojenlik testi yapilmistir.

Tablo 4.6. Birlestirilen Kelime Kategorileri

Kelimeler Kategori
YKS LGS SINAV OLCME
TELAFI EGITIM LISE ILKOKUL EGITIM
VELI OYUN SALGIN SOSYALHAYAT
EBA TEKNOLOJI TEKNOLOJI

Milli Egitim Bakan1 Ziya SELCUK' un uzaktan egitim siirecinde 23 Mart 2020-30
Agustos 2020 tarihleri ile 31 Agustos 2020 -17 Ekim 2020 tarihleri arasinda kullandigi
kelimeler arasinda anlamli bir fark olup olmadigini belirlemek amaciyla iki degisken arasinda
kikare homojenlik testi yapilmistir. Yapilan analiz sonucunda kullanilan kelimelerin

donemlere gore anlamli bir bigimde farklilastig1 belirlenmistir, X?(3)=16.251, p=0.001.
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Tablo 4.7. Donem*Kelime Kategorileri Capraz Tablolama

Kelime Kategorileri

Olgme Egitim Sosyall Teknoloji  Toplam
hayat
Doénem 23 Mart-30 Agustos  Sayim 39 107 28 41 215

% DoOnem iginde 18.1% 49.8% 13.0% 19.1% 100.0%
% Kelime iginde 97.5% 69.9% 66.7% 63.1% 71.7%

%Toplamda 13.0% 35.7% 9.3% 13.7% 71.7%
31 Agustos-17 Ekim Sayim 1 46 14 24 85
% Ddénem iginde 1.2% 54.1% 16.5% 28.2% 100.0%
% Kelime iginde 2.5% 30.1% 33.3% 36.9% 28.3%
%Toplamda 0.3% 15.3% 4.7% 8.0% 28.3%
Toplam Sayim 40 153 42 65 300

% DOnem iginde 13.3% 51.0% 14.0% 21.7% 100.0%
% Kelime iginde 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%
%Toplamda 13.3% 51.0% 14.0% 21.7% 100.0%

Tablo 4.8. Ki-Kare Homojenlik Testi

Deger Serbestlik derecesi ikik yonli anlamhilik
(df) duzeyi (p)
Pearson Ki-kare 16.251 ¢ 3 .001
Encokolabilirlikorani  22.120 3 .000
Dogrusal baglanti 9.629 1 .002
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BOLUM V

SONUC VE ONERILER

5.1.Sonug

Olgme konularina(YKS,LGS,Sinav) analiz edilen siirecin tamaminda (23 Mart -17
Ekim tarihleri arasinda ) %13.3 oraninda deginilirken bu oranin tamamina yakinina ilk
donemde deginilmistir. Bunun sebebi gerek okullarda yapilan gegme-kalma sinav tiirlerinin
gerekse YKS ve LGS gibi 6nemli sinavlarin haziran ve temmuz aylarina denk gelmesi olarak
yorumlanabilir.

Egitim  konularina (telafi-lise-egitim-ilkokul) tim siirecte %51  oraninda
deginilmistir.Birinci donemde (%49.8) ve ikinci donemde (%51) birbirine yakin oran
gbzlenmektedir. Bu durum her iki donemde de paylasilan tiim mesajlarin yarisinin egitim
konularini igerdigi gozlenmektedir.

Sosyal hayat icerikli mesajlar (veli, oyun, salgin) her iki dénemin toplaminda %14
oranindadir. Ik dénemde paylasilan tiim mesajlarn %13 iinii ikinci dénemde atilan tiim
mesajlarin  ise %16,5 ini kapsamaktadir. Bu durum ilk doénemde yasanilan Olgme
degerlendirme yogunlugunun ikinci donemde azalmasi seklinde yorumlanabilir. 31 Agustos-
17 Ekim siirecinde ¢ocuklar1 okula yeni baslayan ya da bir iist kademeye atlayan veliler,
egitim hayatina yeni atilan Ogrencilerin orayntasyonu silirecinde oyunlastirma ydntemine
basvurma, pandemi ve kisitlamalardan iyice bunalan c¢ocuklarin yiliz yiize egitimin de
baslamasiyla temazsiz oyunlara verilen 6nem vb durumlar nedeniyle ikinci donemde sosyal
hayat icerikli mesajlarin artmasi beklenilen bir durumdur.

Teknoloji konulu (Eba, Teknoloji) mesajlar ilk dénemde % 19,ikinci donemde %28, her
iki donemin toplaminda atilan mesajlarin ise %?21.7 sini kapsamaktadir. Pandemi nedeniyle 23
IMart' ta ilk kez uzaktan egitime gecilmistir. Bu siiregte farkli uygulamalar Uzerinden
gerceklestirilebilen canli dersler her egitim kademesinde zorunlu tutulmamais, dersler daha ¢ok
EBA TV den takip edilm veya Ogrencilere 6dev, video gonderme seklinde tamamlanmaya
calisgitlmistir. Fakat 31 Agustos' tan itibaren gerek telafi egitimleri siireci gerekse kademeli ve
seyreltilmis egitim uygulamalariyla tiim kademelerde canli dersler zorunlu tutulmus, canli dersler
EBA sistemine kaydedilerek agilmaya baslanmis ve EBA alt yapisi1 giiglendirilmistir. Tiim bu
yasanan gelismeler 31 Agustos' tan sonraki siirecte teknoloji kullanimini arttirmis ve bu durum da

paylasilan mesajlarin artmasi seklinde sonuglanmastir.
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Her donemi kendi icinde degerlendirmek gerekirse 23Mart - 30 Agustos doneminde, her
egitim kademesinde smif ge¢me-kalma degerlendirmeleri, liseye ve iiniversiteye gecme ve
yerlestirme sinav sonuglari Haziran-Temmuz ayina rastladigi i¢in bu bu siirecte atilan Slgme
konulu mesajlar (YKS,LGS,Sinav) %18; ilk kez uzaktan egitime ge¢ilen siiregte egitimi
aksatmamak i¢in yapilan yogun ¢alismalar, yiiz yiize derslerin telafisi vb konulu egitim mesajlari
(telafi-lise-egitim-ilkokul) % 50; veli ve 6grencilerin yasadig1 stres, sokaga ¢ikma yasadigindan
fazlasiyla etkilenen c¢ocuklar icin oyunun Onemi, sosyal mesafe ve hijyen kurallar igerikli
mesajlar, sosyal hayat mesajlar1 (veli, oyun, salgin) %13; yiiz yiize egitime ara verilerek derslerin
EBA TV ve canh derslerle yiritlmeye calisildigi bu siirecte teknolojikonulu mesajlar
(Eba,Teknoloji) %19 oranindadir.

31 Agustos-17 ekim slrecinde ise tim o6lgme-degerlendirme ve yerlestirmeler
tamamlandig1 i¢in dlgme konulu mesajlar (YKS, LGS, Sinav) %]1.2 oranina diismiistiir ve bu
beklenilen bir durumdur. Egitim konulu mesajlar (telafi-lise-egitim-ilkokul) her durumda odak
noktast oldugu icin bu donemde de %354 oranindadir. Sosyal hayat konulu mesajlar

(veli,oyun,salgin) % 16.5 ve teknoloji konulu mesajlar (Eba,Teknoloji) ise %28 oranindadir.

5.2.Oneriler

Arastirma sonuglar1 dogrultusunda 6neriler asagida sunulmustur:

1) Sozlik sayma analizi yontemi ile Ogrenci performans odevleri, yazili kagitlart gibi
degerlendirmesi hem zaman alict hem de objektifligin tehlikeye girdigi degerlendirme
stireglerinde hem zaman tasarrufu saglanabilir hem de daha nesnel degerlendirmeler yapilabilir.
Sozlik sayma analizinde yer aldig1 gibi her bir soru i¢in kategori ve kategori altindaki kelimeler
degerlendirici tarafindan belirlenerek hizla degerlendirme yapilabilir. Bu kapsamda hazirlanacak
bir yazilim is yiikiinii, yorgunlugu, subjektifligi ve dikkatsizligi ortadan kaldirabilir. Esit, adil ve
hizli bir degerlendirmenin oniinii agabilir.

2) Metin madenciligi yontemlerinden biri olan kiimeleme yontemiyle gruplanmamis verileri
benzerliklerine gore gruplanmaktadir. Veri setlerindeki kayip degerlere miidahale bu sekilde
saglanabilir.

3) Rehberlik ve Psikolojik Danigsmanlik servislerinde en gok karsilasilan 6grenci problemlerinin
analizinde metin madenciligi yontemleri kullanilabilir.

4) Milli Egitim Bakani'min uzaktan egitim siirecinde paylastigt mesajlardan en ¢ok yorum

yapilanlar ve yeniden paylasilanlar iizerinde filtreleme ve agirliklandirma analizleri yapilabilir.
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5) Uzaktan egitime yonelik internet ortaminda yer alan &gretmen - dgrenci - veli goriislerinin
analiz edilerek siire¢ hakkinda basarili bulunan ve ya eksik kalan konular hakkinda fikir
edinilebilir.

6) Farkli iilkelerin egitim bakanlarmin paylastigi mesajlar analiz edilerek karsilagilan benzer
sorunlar ve ya farkliliklar tespit edilebilir.

Metin analizinde kullanilan makine Ogrenmesi algoritmalar1 yapay zekaya
dayanmaktadir. Milli Egitim Bakani1 Ziya SELCUK’ un da yapay zeka kullanimina ve veri
madenciligine verdigi 6onem 2023 Egitim Vizyonunda dikkat ¢ekmektedir. Egitim vizyonunda
genis yer tutan "Veriye Dayali Yonetimle" {ilke c¢apinda egitimin saglhikli bir sekilde
yonlendirilmesi amaciyla ge¢mis kararlara yonelik objektif degerlendirmeler ve gelecege yonelik
gercekei planlar yapilabilecegi bunlar igin de gesitli ve biiyiikk miktarda veri yigmlarinin analiz
edilerek birbirleriyle iliskilendirilmesi, stirekli degisen sartlara gore giincellenmesi ve sebep sonug
iligkisi yoOniinden anlamlandirilmasinin 6nemine deginilmektedir. Bu gelismeler goz oOniine
alindiginda metin madenciligi uygulamalariin kisa bir zaman sonra egitim ve dgretim alaninda

cok sik kullanilacagin1 gdstermektedir.
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