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L2 X\ STM Teknolojik Diisiince Merkezi

Metin
Madenciligi:
Imkanlar,
Kisitlar ve
Gelecegi

az1 icat edildiginde, bu harika araci okuyacak olanlarin insanlar olacag: diisiiniildii. Siimerler’den bugiine
.! biiyiisel amaglarla yazilan ve kimsenin okumasi beklenmeyen tilsimlar ve gizli tutulan giinliikler disinda
yazi her zaman insanlar i¢in var olageldi. Bugiin ise yakin ge¢misimizde var olan Python, R, Julia, Java,
C#, Go, Scala, SQL, Ruby ve Lua gibi bilgisayar dilleri insanlar i¢in degil bilgisayarlar icin tasarlandi ve kodlar1

anlamaya ¢alisan yazilimcilar disinda hep bilgisayarlar tarafindan okundu.

Bilgisayar dilleri insan dillerinin aksine bir diisiinceyi iletmek gibi miitevazi bir amacin 6tesinde insanlarin artik
elle yapmak istemedigi ve yapilmasi gereken isleri gerceklestirmek i¢in hep emir kipinde yazilan komutlardan
olusuyor. Uzun uzun yazilan bu komutlarda diinya goriisiimiiz yerine agirlikli ortalamasi alinacak sayilarin nasil
toplanacagini ifade ediyoruz. Neyse ki bilgisayar dilleri halen insanlar tarafindan tiretiliyor. Bilgisayarlarin kendi
aralarindaki dilleri, bazi ileri deneyler disinda bilgisayarlar heniiz olusturabilmis degiller.

Insandan insana iletisimin araci olarak diinyada giiniimiizde 6000’in iizerinde farkli dil var. Artik biiyiik veri
paradigmasi diinyada islenip de yorumlanmamus tek satir bilgi birakmama idealiyle hareket ettigine gore,
milyarlarca satir sayisal veri analiz edilirken, yazilmis milyarlarca kelime analiz edilmeden kenarda duracak
degildi.

Bilgisayarlara dayali analitigin imkanlarinin tam olarak kullanilmadig1 donemlerde metinleri analiz etmek yine
bu kompleks dilleri icat eden atalarimizin torunlar: olan bizlere kalmisti. Terminolojik olarak dilsel komplekslik
kavraminin 6tesinde, insan dilleri halen bilgisayar dillerine gore kurallari, kuralsizliklary, istisnalari, lehgeleri ve
siveleriyle bilgisayar dillerinden daha kompleks kalmaya devam ediyor. Bu nedenle yazilan tweet’leri halen excel’e
koyup olumlu ve olumsuz tweet’leri toplayamiyoruz.

Bilgisayar dillerinin esneklesmesiyle insan dillerini de analiz edecek imkanlari arastiran “metin madenciligi”
alan1 dogdu. Adindan da tahmin edilecegi tizere “veri madenciligi” alanin alt dali olarak kabul ediliyor. Metin
madenciligi yontemleriyle 6rnegin yazili herhangi bir dokiiman koleksiyonunda (buna metin madenciligi
literatiiriinde korpus denir) kayitli tim dokiimanlardaki (bunlar haber, tweet, rapor, kitap veya yorum olabilir)
kelimeleri, koklerine inerek sayabilir ve en basit haliyle kelimelerin siklik ve dagilimini elde edebilirsiniz.

Daha ileri 6rneklerde ise kelimelerin siklik ve dagilimina dayanarak dokiimanlarin olumlu, olumsuz, notr
oldugunu anlayabilirsiniz. Tam olarak bunun canli 6rnegini e-posta hesaplarimizdaki spam kutularinin
arkasindaki algoritmalar olan SpamClassifier’lar gerceklestiriyor. Hangi e-postanin istek disi reklam e-postasi,
hangisinin de kuzenimiz ya da patronumuzdan gelen gergek e-posta oldugunu algilayabiliyor. Bunu yaparken
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de sadece kelime istatistigi degil makine 6grenmesi kullaniyor. Naive Bayes ve KNN gibi algoritmalarla metin
klasifikasyonu gerceklestiriliyor.

Bilgisayarlarin bir dl¢iide insan dilini anlamaya baglamalarinin bize sagladig: en biiytik kolaylik, artik
okuyamayacagimiz miktara ulagan igeriklerle bas etmemizi saglamalari oldu. Anlamu itibariyle, internet
oncesi donemde metin madenciligi bugiinkii giiciine ulasmis olsaydi (internet 6ncesinde de metin madenciligi
¢aligmalarinin var oldugunu hatirlatalim) igerik sayisi zaten az oldugundan bu teknolojinin 6zel bir degeri
olmayacakti. Ancak artik her an farkli kaynaklarda ortaya ¢ikan milyonlarca farkli igerigi tek tek okumaya
vaktimiz bulunmuyor ve bu nedenle bazi alanlarda (Spam 6rnegi gibi) metin madenciligine muhtaciz.

Metin madenciligi arka planda isleyen ve hayatimizi kolaylastiran yazilimsal ¢6ziimler disinda da kullaniliyor.
Nicel yontemlerle ekonomik ve finansal haberlerin siniflandirilmasi ile piyasalarin yonii hakkinda bilinen
parametrelere bir yenisi daha eklenmis oluyor. Diger taraftan, kullanicilarin sosyal medyada veya haber sitelerinde
bir iiriine yonelik yazdig1 mesajlardan da igerik analizi yapilmak suretiyle kullanicilarin tatminine dair belki de
anketlerden daha giiglii analizler gergeklestiriliyor.

Bu kadar olanak vadeden metin madenciligi alaninin da kuskusuz belirli kisitlar1 bulunmaktadir. Bu kisitlar
metin madenciligini kullanirken ortaya ¢ikmaktan ziyade yorumlanirken ortaya ¢ikar. Bu kisitlarin gézden
kagirilmasi nedeniyle metin madenciligine dayali istatistiklerden herhangi bir anketin veya sayisal analizin netligi
beklenebilir. Ancak verilerin ¢oklugu ve “giiriiltii” olarak tabir edilen igerigin fazlalig1 nedeniyle bu analizleri ele
alirken kesin hiikiimlerden ziyade i¢goriiler saglamaya ¢aligmak daha saglikli olacaktir.

Insan dilinin kompleks dogasi diisiiniildiigiinde bu kisitlarin temel kaynag: daha iyi anlagilacaktir. Ornegin
Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde son ekler metin madenciliginde “stemming” islemi sonrasi soruna
déniismektedir. “Umitsiz, timitli, iimitvar” kelimelerinin kokii “iimit” kelimesi iken, bu kelimelerin her biri
olumlu ve olumsuz farkli anlama gelmektedir. [roni ise insan dilini timden muamma haline getirebilmektedir.
“O sektoriin gelecegi de gok parlakmus...” seklindeki ironik bir olumsuz yorumu makinelerin anlamasi halen epey
glctur.

Insanlar icin icat edilen 6000’den fazla dilin artik bagka aktérler -bilgisayarlar- tarafindan da anlagilabilmeye
baslandig1 gliniimiizde bildigimiz veri kaynaklarinin 6tesinde, isletmelerimizin iginde ve disinda artik yeni bir
kaynaga sahibiz. Bu kaynak anilan kisitlara ragmen varsayimlara dayali gercekligi yeniden kurgulamak icin
onemli araglar sunmaya devam ediyor. Bu alanda, makine 6grenmesi ve dogal dil isleme (NLP) galismalari ile de
cok daha fazla imkanin ortaya cikacagini tahmin etmek zor degildir. 2.



