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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

METIN MADENCILIGI TEKNIKLERI iLE SOSYAL MEDYA
GONDERILERININ ANALIZ EDILMESI: ANKILOZAN SPONDILIT
HASTALIGI ORNEGI

Ertugrul GUMUSSU

Ondokuz May1s Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisti
Akilli Sistemler Miihendisligi Anabilim Dali

Damigman: Dr. Ogretim Uyesi Naci MURAT

Teknoloji kullanimin her gecen giin artmasi ile birlikte sosyal medya ve internet
kullanim1 hizla yayginlasmaktadir. Ozellikle sosyal medya kullananlarin sayismin
artmastyla insanlar duygu ve diisiincelerini, glindemle ilgili goriis ve fikirlerini sosyal
medya araclarin1 kullanarak paylasmaktadir. En c¢ok kullanilan sosyal medya
araclarindan biri olan Facebook gibi sosyal ag uygulamalarinda milyonlarca igerik
paylasilmaktadir. Paylasilan bu icerikler yapisal olmayan veri tiirleridir. Bu yapisal
olmayan verilerden anlamli bilgilerin elde edilebilmesi ve c¢esitli analizlerin
yapilabilmesi icin yapisal hale doniistiiriilmesi gerekmektedir. Yapisal olmayan metin
icerikli verilerin yapisal hale doniistiiriilmesinde ve analiz edilmesinde metin
madenciligi yontemleri kullanilmaktadir. Bu c¢alismada Facebook’ta yer alan
“Ankilozan Spondilit Hasta Dernegi” grubunda Ankilozan Spondilit hastalar
tarafindan paylasilan metinsel igerikler metin madenciligi yontemleri kullanilarak
analiz edilmistir. Farkli kategoriler altinda veriler toplanmistir. Agirliklandirma
yontemleri olarak terim frekansi, ikili agirliklandirma ve TFXIDF (Terim frekanst X
Ters metin frekansi) agirliklandirma yontemleri kullanilmigtir. Siniflandirma islemleri
icin K-en yakin komsu, SMO (Sequential minimal optimization), karar agaglar1 ve
Naive Bayes algoritmasi kullanilmistir. Terim agirliklandirma yontemlerine gore
siiflandirma algoritmalarinin basar1 oranlar1 dl¢lilmiistiir. En basarili sonug¢ %53,33
dogruluk orani ile ikili agirliklandirma yonteminde SMO algoritmasinin sagladigi
gozlenmistir. Her kategoriyi temsil edecek anlamli bilgi ¢ikarimlart yapilmis ve bilgi
cikarimlari ¢esitli gorsel grafikler ile sunulmustur. Kategorilere ait ikili ve {izeri kelime
kullanimlarini tespit etmek amaciyla birliktelik analizi yapilmistir. Birliktelik analizi
islemlerinde Apriori algoritmas1 uygulanmis ve sonuclar ¢izelgeler halinde verilmistir.
Kategorileri temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterdigi tespit
edilmistir. Kategorilere ait anahtar kelimeleri gostermek amaciyla kelime bulutlar
olusturulmustur.

Mayis 2019, 231 sayfa

Anahtar Kelimeler: Metin madenciligi, Metin siniflandirma, Birliktelik analizi,
Ankilozan Spondilit, Sosyal medya analizi



ABSTRACT

Master’s Thesis

ANALYSIS OF SOCIAL MEDIA POSTS WITH TEXT MINING TECHNIQUES:
THE CASE OF ANKYLOSING SPONDYLITIS DISEASE

Ertugrul GUMUSSU

Ondokuz Mayis University
Graduate School of Sciences
Department of Intelligent Systems Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Naci MURAT

With the increasing use of technology, social media and internet usage is rapidly
widespread. Especially with the increase in the number of social media users, people
share their feelings and thoughts, opinions and ideas about the agenda by using social
media tools. Millions of content are shared in social networking applications such as
Facebook, one of the most widely used social media tools. These shared contents are
non-structural data types. It is necessary to extract meaningful information from these
non-structural data and to be transformed into a structural format in order to make
various analyzes. Text mining methods are used for the transformation and analysis of
non-structural text-based data. In this study, the textual contents shared by patients
with Ankylosing Spondylitis in “The Ankylosing Spondylitis Patient Association”
group on Facebook were analyzed by using text mining methods. Data was collected
under different categories. Term frequency, binary weighting and TFxIDF (Term
frequency x Inverse document frequency) weighting methods were used as weighting
methods. K-nearest neighbors, SMO (Sequential minimal optimization), decision trees
and Naive Bayes algorithm were used for classification operations. Performance ratios
of classification algorithms were measured according to the term weighting methods.
The most successful result was obtained by SMO algorithm in binary weighting
method with an accuracy rate of 53.33%. Significant information extractions to
represent each category were made and the these were presented with various visual
graphs. An association analysis was performed to determine binary and above word
usage of the categories. Apriori algorithm was applied in association analysis and the
results were given as tables. It has been found that the keywords representing the
categories differ according to years. Word clouds have been created to show the
keywords belonging to the categories.

May 2019, 231 pages

Key Words: Text mining, Text classification, Association analysis, Ankylosing
Spondylitis, Social media analysis
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SIMGELER VE KISALTMALAR

SIMGELER

j : Dokiiman sayisi

i : Terim sayisi

Wij : 1 teriminin j dokiimanindaki agirlig

n; :iteriminin bulundugu dokiiman sayist

n;- :1terimini i¢eren ancak kiimede bulunmayan dokiiman sayisi
tfy; i teriminin j dokiimanindaki frekansi

F; :iteriminin toplam frekans sayisi

D : Dokiiman sayist

df; :1iterimi igeren dokiiman sayisi

KISALTMALAR

AS : Ankilozan Spondilit
DVM : Destek Vektor Makineleri
SMO : Ardisik Minimal Optimizasyon
MM  : Metin madenciligi

KNN : K-En Yakin Komsu

YSA : Yapay Sinir Ag1

CRF  :Kosullu Rastgele Alanlar
ROC : islem Karakteristik Egrisi
AUC : Egri Altindaki Alan

TP : Dogru Pozitif

FN . Yanlis Negatif

FP : Yanlis Pozitif

TN : Dogru Negatif
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1. GIRIS

Bilimsel arastirmalarda genellikle geleneksel veri toplama  yOntemleri
kullanilmaktadir. Kullanilan baslica klasik yontemler miilakat yontemi, gézlem
yontemi ve anket yontemidir. Miilakat yontemi, belli bir amag i¢in iki veya daha fazla
kisi arasinda yapilan tartigmalardir. Nigin sorusuna cevap aranilan durumlarda iyi bir
veri toplama yontemidir (Altunisik vd, 2007). G6zlem yontemi, sonuglarin ve verilerin
gozlem yoluyla toplanmasidir. Gozlem tekniginin en belirgin 6zelligi, gozlenen
olgularin kendi dogal ortamlar1 igerisinde yer almasidir. Anket yontemi, belli bir
probleme, amaca veya aragtirmaya yonelik c¢esitli kisilerden bilgi almak, onlarin
diisiince ve tecriibelerinden faydalanmak amaciyla yapilan bir dizi sorulardan olusan

veri toplama seklidir (Sen, 2005).

Anket yontemi ile bir arastirmaya yonelik ¢ok sayida veriyi kolaylikla toplamak,
analiz etmek mimkiindiir. Ancak anket yonteminin bazi dezavantajlar1 vardir.
Anketlerdeki sinirhiliklardan ve kisitlardan dolayr anketlerden derinlemesine bilgi
edinme imkani yoktur. Anket teknigi yapisal 6zelliklerinden 6tiirii sinirl bilgiler
saglayabilir. Anket gonderilen ve yapilan kisiler genellikle egitim gormiis kisiler
olmasma ragmen kisilerin, anket sorularim1 aymi derecede anlayamamalari veya
verdikleri cevaplarda agik olmamalar1 ve rasgele cevap verdikleri diisiiniilebilir.
Arastirmacinin bunu kontrol etme imkani yoktur. Anket sonuglarinin islenmesi ve
analiz edilmesi istatistiksel bilgisayar programlari araciligiyla yapiliyor olsa da anket
formunun tasarlanmasi, pilot ¢alismanin yapilmasi ve anketlerin bilgisayara girilmesi
fazla zaman almaktadir (Altunisik vd, 2007). Anket uygulamalar1 bir zorunluluk
icermedigi icin sorularin cevapsiz kalma ve verilen cevaplarin tutarsiz olma olasiligi
vardir. Ayrica anket formunda bazi smnirliliklar vardir. Bunlar; (a) arastirilan veya
merak edilen sorunlarin cevaplarinin esnek olmamast, (b) anket yapilan hedef kitlenin
duyarl oldugu baz1 konularda ¢oktan se¢gmeli sorular kisilerin hosuna gitmeyebilir ve
sorulara Onyargili olabilir, (c¢) yapilan anketlerde cevaplanmayan ve yarim kalan
sorular olabilir, (d) diger bir sinirlilik ise zaman sorunudur. Sorularin artmasina bagl
olarak cevap siiresinin artmasi, kisilerin diisiinmeden cevap verme olasiligin1 hatta

ankete hi¢ cevap vermemesi ihtimalini artirir, (e) ayrica kisilerin duygularini,



diisiincelerini ve deneyimlerini anlamak ic¢in anketler yetersiz kalmaktadir

(Biiyiikoztiirk, 2005).

Giliniimiizde geleneksel veri toplama yontemlerinin yani sira sosyal ag
paylasimlarindan da yararlanilmaya baslanmistir. Internet kullanimin hizla arttig
giinlimiizde insanlarin, duygularini, disiincelerini, deneyimlerini, giindemle ilgili
goriiglerini yazili ve gorsel olarak paylastiklar ¢esitli sosyal medya uygulamalari ve
siteleri mevcuttur. Bu platformlar lizerinden ¢esitli verilere ulagsmak i¢in yazilimlar ve
araclar gelistirilmistir. Internet iizerinden veri toplamak icin gelistirilen bu araglar ve
yazilimlar sayesinde ¢ok kisa siirede birgok konu hakkinda binlerce veya milyonlarca
veri toplamak miimkiindiir. Klasik veri toplama yontemlerine gore zaman, maliyet ve
veri boyutu agisindan ¢ok avantajlidir. Sadece toplanan veriler, bilgi kirliligi, kullanici
hatas1 ve eksiklerinden kaynaklanan paylasimlar oldugundan dolay1 bilgiye ulagsmay1
zorlagtirmaktadir (Kasik¢1 ve Gokgen, 2014). Yapisal olmayan nitelikteki bu veri
tiirlerinden istenilen bilgilere ve sonuglara ulasmak amaciyla yapisal hale doniistiirmek

icin metin madenciligi teknikleri kullanilir.

Veriler, yapisal veri (structured data) ve yapisal olmayan veri (unstructured data)
olmak {izere ikiye ayrilir. Yapisal veriler, daha 6nceden belirli formatta tanimlanmis,
sistemli bir sekilde islenmis ve diizenlenmis, bilgisayar programlari tarafindan
kullanilmaya hazir bilgilerdir. Yapisal olmayan veriler ise belirli bir formatta
tanimlanmamig ve ¢esitli programlar tarafindan dogrudan kullanilmayan verilerdir.
Metinsel igerikler ve dokiimanlar yapisal olmayan veri tiirleridir. Bu metinsel verilerin
metin madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmesiyle bu metinleri temsil eden
kavramlar ve ozellikler bulunur. Bulunan o6zellikler sayesinde metinlerin tamami
Ozetlenebilir ve siniflandirma iglemleri yapilabilir. Sosyal medya uygulamalarinda
paylasilan metinsel iceriklerde yapisal olmayan veri grubuna girdiginden anlaml
bilgiler ¢ikarmak ve cesitli analizler yapabilmek icin Oncelikle metin madenciligi
yontemlerinin kullanilmasi gerekir (Dolgun vd, 2014). Yapisal ve yapisal olmayan

verilere ait 6rnekler Cizelge 1.1°de verilmistir.



Cizelge 1.1. Yapisal ve yapisal olmayan veri tiirlerine ait 6rnekler

Yapisal olmayan veri 6rnekleri Yapisal veri 6rnekleri
Pdf, word, text gibi metin dosyalar1 Access veri kaynaklari
Epostalar Elektronik islem tablolari
Web iizerinde tutulan log dosyalari Finans verileri

Sosyal medya paylasimlari Sensor verileri

En yaygin kullanilan sosyal medya uygulamalarindan biri olan Facebook’ta,
17.07.2018 tarihinden itibaren 9858 {iyesi bulunan ‘Ankilozan Spondilit Hasta
Dernegi’ grubunda kullanicilar hastalikla ilgili ¢esitli deneyim ve bilgilerini
paylastiklari i¢in genis bir bilgi kaynagi olusturmaktadir. Grubun {iye sayisinin fazla
olmasi, aktif olarak her giin hastalikla ilgili ¢esitli konularda gonderilerin paylasiimasi
ve gruba AS hastalarmin diginda bagka kullanicilar dahil edilmediginden dolay1
calisma i¢in bu hastalik secilmistir. Grupta paylasilan icerikler yapisal olmayan veri
kaynaklaridir. Bu ¢alismanin amaci yapisal olmayan bu verileri metin madenciligi
yontemlerini kullanarak yapisal hale doniistiirerek en ¢ok sikayet edilen hususlari,
kullanilan tedavi yontemlerini, en ¢ok doktor tavsiyesi sorulan illeri, kullanilan
ilaglari, rapor, tahlil, spor hakkindaki bilgileri, AS'nin diger hastaliklarla iliskisini ve
kisisel deneyimleri belirlemektir. Metin siniflandirma algoritmalarinin terim frekansi
(TF), ters dokiiman frekans1 (TFxIDF) ve binary agirliklandirma yontemlerine gore

siiflandirma performanslari 6l¢iilerek literatiire kazandirilacaktir.

Bu tez calismasinda veriler sikayet, doktor, ilag, tedavi, rapor, tahlil, kisisel
deneyim ve diyet, diger hastaliklar ve spor kategorileri basliklar1 altinda toplanmustir.
[k olarak TF, TFXIDF ve binary agirliklandirma ydntemlerine gére Naive Bayes, K-
en yakin komsu, karar agaclart ve SMO algoritmalarinin siniflandirma performanslari
karsilastirilmistir. Olusturulan her bir kategori icin ¢esitli bilgi ¢ikarimlart yapilmas,
sonuglar cesitli infografikler ve cizelgeler halinde sunulmustur. Yapilan bu bilgi
cikarimlar ile, en ¢ok belirlenen sikayet bolgeleri sayesinde doktorlar hastaligin
belirtisi ile bulunan bu sikayet yerleri ile iliskini incelemek igin ¢esitli ¢aligmalar
yapmasina olanak saglayabilir. En ¢ok doktor tavsiyesi sorulan illere gére Saglik
Bakanlig1 tarafindan bu ¢ikarimlar kullanilabilir ve en ¢ok doktor tavsiyesi sorulan
illerde Romatoloji boliimlerinin sayisi artirilabilir. En ¢ok kullanilan ilag isimleri ilag

firmalar1, en ¢ok konusulan alternatif tedavi yontemleri ve spor aktiviteleri hastalar



tarafindan cesitli amaglar i¢in kullanilabilir. ikili ve {izeri kelime kullanimlarini tespit
etmek amaciyla birliktelik analizi islemleri yapilmistir. Sonuglar ¢izelgeler halinde
calismada verilmistir. Ayrica smiflar1 temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore
farklilik gosterip gostermedigi test edilmis ve test sonuglar1 ¢izelgeler halinde

verilmigtir.



2. METiN MADENCILIGI

2.1. Metin Madenciliginin Tanim

Metin madenciligi (MM), biiyiik boyuttaki belgelerin analizi ve metin tabanl
verilerden enformasyon ¢ikarmak amaciyla metinlerin analiz edilmesi siireci olarak
tanimlanabilir (Dolgun vd, 2014; Yildiz, 2017). Baska bir tanimda metin madenciligi,
onceden bilinmeyen ve onemli olan bilgilerin ¢ikarilmasi amaciyla ¢ok sayida
dokiimani analiz eden bir teknoloji olarak tanimlanmaktadir (Goker ve Tekedere,
2017). Ayrica MM, cesitli yontemler kullanilarak yapisal olmayan verilerin
islenmesini, islenen verilerin bilgisayar ortaminda incelenmesi i¢in farkli gosterim
formlarina doniistiiriilerek anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini saglayan yogun bir siiregtir
(Segkin, 2011). Metin madenciligi islemlerinde bir¢ok alan ile birlikte ¢alisilmaktadr.

Birlikte kullanilan alanlar Sekil 2.1°de verilmistir.

Dogal dil
isleme

Veri
madenciligi

Bilgisayar
yazilimlari

Sekil 2.1. Metin madenciligi islemlerinde birlikte ¢aligilan alanlar

Yapay zeka (Artificial intelligence, Al), insan tarafindan yapilan bir gorev ve

davranigin bilgisayar veya bilgisayar kontrollii bir makine tarafindan yapilma



yetenegidir (Kayike¢1r ve Bozkurt, 2018). Amag insan gibi diislinen, 6grenen ve bir
seyler meydana getiren makineler yapmaktir. Tavlama benzetimi (Simulated
Annealing), uzman sistemler (Expert Systems), bilgisayarli géorme (Computer Vision),
konusma tanima (Speech Recognition), dogal dil isleme (Natural Language
Processing), yapay sinir aglari, (ANN: Artificial Neural Networks), bulanik mantik
(Fuzzy Logic), genetik algoritmalar (Genetic Algorithms), karinca algoritmasi (Ant
Algorihms), kaotik modelleme, hibrid (karma) sistemler baslica yapay zeka
tekniklerini olusturmaktadir (Erdal, 2018).

2.2. Metin Madenciliginin Tarihsel Gelisimi

Metin veri madenciligi (Text Data Mining) ve metin veritabanlarindan bilgi kesfi
(Knowledge Discovery from Textual Databases) olarak adlandirilan metin
madenciligi, 1960’11 yillarda bilgi erisim sistemleri ve dogal dilin islenmesine yonelik
yapilan ¢alismalar sonucu ortaya ¢ikmistir. Metinlere erisim, metinlerden bilgi
cikarimi, metin kategorizasyonu, metinlerin yapisal hale doniistliriilmesine yonelik
caligmalar, 1990’11 yillarda oldukg¢a yayginlagmistir (Oguz vd, 2007). 1990°11 yillardan
sonra internetin ve kisisel bilgisayarlarin hizlica yaygin hale gelmesiyle bilgiye erisim
hizla artmaya baglamigtir. Bu durum beraberinden bilgi patlamasint meydana getirmis
ve istenilen bilgiye ulasmayi zorlastirmistir. Bu nedenle istenilen bilgiye erisim
sorununu ¢dzmek igin yeni yontemler gelistirilmeye baslanmistir. Ozellikle 2000°1li

yillardan sonra metin madenciligine olan ilgi artmaya baslamistir (Haltas vd, 2015).

2.3. Metin Madenciliginin Veri Madenciligi ile Tliskisi

Metin madenciligi veri madenciliginin bir alt dali olarak ele alinir ve aralarinda
interaktif bir iligski s6z konusudur (Segkin, 2011). Bu iliski Sekil 2.2 ‘de gosterilmistir.
Veri madenciligi kisaca veritabanlarindan bilgi kesfi yapilmasi iglemi olarak
tanimlanabilir (Hark vd, 2017). Veri madenciligi birgok yontem ve yaklasimi ham veri
lizerine uygulayarak anlamli bilgiler elde edilmesini saglar. Veri madenciliginde
kullanilan veritabanlar1 diizgiin yapisal verileri barindirir. Metin madenciligi
islemlerinde ise kullanilan veriler yapisal olmayan metinsel verileri icermektedir.
Yapisal olmayan verilere veri madenciligi yontemlerini uygulayabilmek i¢in metin
madenciligi yontemleri ile yapisal hale getirilmesi gerekir (Yildiz ve Demirci, 2017).

Metin madenciligi yontemleri ile bu metinleri temsil eden 6zellikler bulunur ve bu



Ozellikler niimerik sayilara dontstiiriilerek veri madenciligi algoritmalarinin

uygulanabilmesi i¢in hazir hale getirilir (Giirbiiz ve Ozyirmidokuz, 2018).

madencilifi

) Yapisal veni
Islenmemis,
yapisal olmayan

VEerl

Sekil 2.2. Metin madenciligi ve veri madenciligi arasindaki iliski

Yapisal hale doniistiiriilen verilere siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizi
modelleri uygulanabilir. Ornegin veri madenciligi islemlerinde birliktelik analizi,
kullanici tarafindan tanimlanan nesnelerin birlikte bulunma sikliklar1 ve nesnelerin
birbiriyle olan iligkilerini inceler. Metin madenciligi islemlerinde ise metin igerisinde

kelimelerin birbirini takip etme sikliklar1 incelenir (Silahtaroglu ve Demircan, 2013).

2.4. Dogal Dil isleme

Metin madenciligi islemlerinde siklikla kullanilan dogal dil isleme (Natural Language
Processing, NLP), insana 6zgii dillerin bilgisayara tanitilmasi, islenmesi ve dogru bir
sekilde analiz edilmesini saglayan bir ¢aligma alanidir (Baskaya ve Aydin, 2017).
Dogal dil isleme karmasik bir siirectir. Sadece metin icerisindeki kelimeleri bulmak ve
gruplandirmak yeterli degildir. Kelimelerin aldig1 6nek ve sonekler ile birlikte ciimle
i¢indeki anlamlarmin da bilinmesi gerekir. Ornegin “sicak* (su, hava, kanl1) kelimesi
birgok yerde farkli anlamda kullanilmis olabilir. Ozelikle kelimelerin hangi anlamda
kullanildigin1 anlamada yapay zeka ve dilbilim yaklagimlar1 siklikla kullanilmaktadir
(Ergtin, 2016).



Dogal dil islemede iki yaklagim s6z konusudur. Birinci yaklasimda metnin
yazildig dilin gramatik yapisi dikkate alinarak metin bir biitiin olarak analiz edilir.
Ikinci yaklasim ise “Bags of words” olarak adlandirilir. Bu yaklasimda metinler
parcalanarak incelenir, gramer yapisi dikkate alinmaz. Metinler ciimlelere, ciimleler
kelimelere, kelimeler ise koklerine ayirarak koklerin metin igerisinde gegme
sikliklarina gore analizler yapilir (Celiksu, 2017). Bunun icin analiz edilecek
metinlerin yazildig1 dilin &zelliklerinin ¢ok iyi bilinmesi gerekir. Ornegin Tiirkge
yapisal olarak eklemeli diller grubunda yer alir. Kelime kokleri degismez ve sonuna
aldig1 ekler ile yeni kelimeler tiiretilir. Ayrica bu ekler zaman, hal ve aitlik gibi
durumlar belirtmeye de yarar. Eklenen ekler kelimenin ciimle igerisindeki anlam ve
gorev degisikligine yol a¢tig1 gibi kelimenin climle dizimindeki yerini de degistirebilir.
Dilin tiim bu karisik 6zellikleri bilgisayar destekli dogal dil islemede belli problemlere
neden olmaktadir (Savasan, 2011).

Giiniimiizde dogal dil isleme yazilimlarinin bircogu ingilizce gibi sik kullanilan
diller i¢in gelistirilmistir. Bu dillerin yapis1 Tiirk¢eden farkli oldugu icin gelistirilen
bu dogal dil isleme sistemleri Tiirk¢e i¢in kullanilmaz. Kullanildigi zaman hatali
sonuglar elde edilir (Savasan, 2011). Tiirkge icin Istanbul Teknik Universitesi
Bilgisayar Bilisim Fakiiltesi’nde Dogal Dil isleme Grubu’nun gelistirdigi iTU Dogal
Dil isleme Yazilim Zinciri ve Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi
boliimii Kemik Dogal Dil Isleme Grubu’nun gelistirdigi Java tabanli Kemik isimli

sozliik programlar1 mevcuttur (Celiksu, 2017).

Dogal dil isleme calismalarinin temel amaci metinlerin sayisal olarak ifade
edilmesinden ¢ok dogal dillerin yap1 ve islevlerinin bilgisayara tanitilmasi, bilgisayar
tarafindan dogal dillin kullanilmasin1 saglamak ve bilgisayar ile insanlar arasindaki

iletisimin saglamaktir (Seckin, 2011).

2.5. Metin Madenciliginin Uygulama Alanlari

Metin madenciligi islemlerinde genelde Cizelge 2.1 verilen problemlerle ilgilenilir.

Bunlardan bazilar Cizelge 2.1’de verilmistir.



Cizelge 2.1. Metin madenciliginin ilgilendigi problemler

Metin madenciliginin Ornekler

ilgilendigi problemler

Siniflandirma Belgelerin kategorizasyonu, belgelerin siralanmasi,
spam uyari algilama

Kiimeleme Dokiimanlarin kiimelenmesi, belgelerin benzerligi,
kelime gruplarinin elde edilmesi

Web madenciligi Web yap1 madenciligi, web igerik madenciligi, web
kullanim madenciligi

Dogal dil isleme Kelime koklerin bulunmasi, kelimenin sozliikteki

dogru halinin tespit edilmesi, konusma pargalarinin
etiketlenmesi

Bilgi ve kavram ¢ikarma Bilgi ¢ikarma, iliski c¢ikarma, es dizin, kelime
birlikteligi, duygu analizi

Bilgi getirimi Arama optimizasyonu, indeks ¢evirme

Siniflandirma, 6nceden belirlenmis siniflara yeni bir kaydin atanmasi islemidir.
Eposta spam mesajlarinin filtrelenmesi, belgelerin siniflandirilmasi gibi bir¢cok alanda
uygulanmaktadir (Haltas vd, 2015). Smiflandirma yontemine ait 6rnek gosterim Sekil

2.3’te verilmistir.

Binary kategorizer
Spor
Spor vh.--- Spor /
Yeni
dokiman —* Ekonomivb.--- Ekonomi —  Ekonomi

Siyasi vb.--- Siyasi

\ Siyasi

Sekil 2.3. Metin kategorizasyonu

Kiimeleme, simnifi belli olmayan veya herhangi bir kategoriye atanmamis
dokiimanlarin herhangi bir 6n bilgi olmadan gruplanmasi islemidir. Kiimeleme
yonteminde birbirine benzer olan dokiimanlar ayni kiime igerisine atanir (Tunali ve

Bilgin, 2012). Kiimeleme yontemine ait drnek gosterim Sekil 2.4’te verilmistir.



Dokiman koleksiyonu

DO
1

Dokiiman
OIganizasyonu

}

Do DD) o

Grup1l Grup 2 Grup3 Grup4 Grup3s

Sekil 2.4. Gruplara gore dokiimanlari organize etme

Web madenciligi, yapisal olmayan web verilerinin analizinde kullanilmaktadir.
Web yapr madenciligi, web igerik madenciligi ve web kullanim madenciligi olmak
lizere li¢ gruba ayrilir. Yap1 madenciliginde web siteleri ve sayfalar1 arasindaki iliskiler
ve baglantilar incelenmektedir. Icerik madenciliginde faydali bilgiler c¢ikarmak
amaciyla web sitelerinin igerikleri incelenir. Web kullanim madenciliginde ise web
kayit kullanici bilgileri, oturum ve hareket bilgileri incelenerek kullanicilarin davranis

ve tutumlart tespit edilir (Dolgun vd, 2014; Ergiin vd, 2013).

Dogal dil isleme, insanlara 6zgii olan dillerin bilgisayara tanitilmasi, islenmesi
ve analiz edilmesiyle ilgilenen bir calisma alanidir. Konusma etiketleme, intihal tespiti
gibi alanlarda siklikla kullanilmaktadir. Metin madenciligi 6n islem asamasinda

onemli bir yere sahiptir (Baskaya ve Aydin, 2017).

Bilgi ve kavram ¢ikarma, yapilandirilmamis metinsel veriler yapisal hale
dontstiiriildiigiinde uygulama alanma iligkin faydali bilgilerin otomatik olarak

cikartlmasidir (Secgkin, 2011). Bilgi ¢ikarimina iligskin 6rnek Sekil 2.5’te verilmistir.
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Sekil 2.5. Bilgi ¢ikarimi

Bilgi getirimi, yapisal olmayan bir veri kaynagindan istenilen yapiya gore
bilginin elde edilmesidir. Arama motorlarinda sik¢a kullanilmaktadir. Arama
motorlarinda yapilan her bir arama bilgi getirimi kabul edilebilir (Seker, 2010). Bilgi

getirimine iliskin 6rnek Sekil 2.6’da verilmistir.

Dokiman koleksiyonu

Eslestirilen
Belge girisi l belgeler
Metin _
. Dokidman
madencilifi | —— —_—

eslestiricisi

Sekil 2.6. Bilgi getirimi

Duygu analizi, dokiimanlarda gecen duygu, tutum ve goriis gibi 6znel ifadelerin
cikarilmasint amacglar. Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak duygu analizi
islemleri gerceklestirilir. Metinler olumlu/olumsuz, pozitif/negatif gibi ikili smifa
ayrilmasi hedeflenir (Seker, 2015; Yigit vd, 2017). Duygu analizi ile kisilerin bir
durum, olay, hizmet, {iriin, kurum, reklam, film gibi benzeri konular hakkindaki duygu

ve diislinceleri tespit edilmeye calisilir (Kasaba ve Yildiztepe, 2016).
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Metin madenciligi birgok sektor ve alanda uygulanmaktadir. Nicandro vd (2015)
giivenlik uygulamalar1 alaninda; Lee ve Park (2018) istihbarat alaninda; Kasik¢1 ve
Gokeen (2014) internet — yazilim alaninda; Kiling vd (2016) akademik uygulamalarda
ve bilimsel arastirma alanlarinda; Tsai ve Wang (2017) finans alaninda; Joao vd (2016)
pazarlama alaninda; Yigit vd (2017) miisteri iligkileri yonetimi alaninda; Akyel ve
Seckin (2012) hile denetimi alanainda; Fluck ve Hofmann-Apitius (2014) biyoloji
alaninda; Kili¢ vd (2015) basin yayin sektorii alaninda; Kirmaci ve Ogul (2015) yazar
tanima sistemleri alaninda; Ilhan vd (2008) soru cevap sistemleri alaninda; Badal vd
(2015) saglik ve medikal arastirmlari alanlarinda metin madenciligi ile ilgili galismalar

yapmistir.

2.6. Metin Madenciligi icin Kullanilan Araclar

Metin madenciliginin tim islem ve asamalarinda cesitli bilgisayar yazilimlar
kullanilmaktadir. Metin madenciliginin ilk asamas1 olan veri toplama agsamasinda bile
dijital ortamlardan veri toplamak igin yazilimlara ihtiyac duyariz. Ornegin,
Twitter’dan veri ¢ekmek istenildiginde Knime programinin araglarindan biri olan
Twitter API kullanilarak Twitter’dan rahatlikla veri toplanabilir. Dijital ortamlardaki
bu veriler, kopyala yapistir yontemiyle toplandiginda ne kadar ¢ok vakit alacagi

agikardir.

Metinlerin sayilagtirilmasi, kelime koklerinin bulunmasi ve kelimelerin
agirhiklandirilmas:  ile  metinleri yapisal olmayan yapidan yapisal hale
dontstiiriilmesinde dogal dil isleme i¢in gelistirilen yazilimlar kullanilir. Bu asamada
Yildiz Teknik Universitesi Bilgisayar Miihendisligi boliimii Kemik Dogal Dil Isleme
Grubu’nun gelistirdigi java tabanli Text2ArffV5 yazilimi kullanilabilir. Text2arffV5
yazilimi ile metinlerin kelime kokleri bulunabilir, 12 farkli agirliklandirma yontemi ile
kelime kokleri agirliklandirilabilir, kelime tipleri ve kelime ekleri ¢ikarilabilir, 2°1i ve
3’li n-gramlar olusturulabilir, kelime ve kokler filtrelenebilir, birliktelik matrisi
olusturulabilir, kavram genellestirme ve kiimeleme islemleri yapilabilir. Tunali ve
Bilgin (2012) Tiirkge metinlerin 6nislemden gecirilmesi amaciyla Java tabanli PRETO
aract gelistirilmistir. Bu ara¢ kelime koklerini bulma, durak sozciik filtreleme,
istatistiksel terim filtreleme ve n-gram olusturma 6zelliklerine sahiptir (Tunali ve
Bilgin, 2012; Yurt, 2015).
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Metin Oniglemleri yapildiktan sonra yapisal formata doniisen verileri analiz
etmek icin WEKA, KNIME, RAPID MINER, SPSS MODELER ve R dili gibi araglar
kullanilabilir. WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), bircok makine
O0grenmesi algoritmalarini blinyesinde barindiran, Java programlama dili ile
gelistirilmis, acik kaynak kodlu ve GNU (GNU’s Not Unix) lisansh bir yazilimdir
(Segkin, 2011; Yurt, 2015). WEKA kendine 6zgii Arff (Attribute Relationship File
Format) dosya yapisina sahiptir. Veri madenciligi, veri analizi, veri gorsellestirme ve
is zekasi gibi islemler yapilabilir. Veri madenciligi islemlerinden simiflandirma,

kiimeleme ve birliktelik analizi yapilabilir.

KNIME veri analizi ve veri madenciligi islemlerinde kullanilan Java tabanl bir
programdir. Islemlerin yapilacagi bir gérsel arayiiz bulunmaktadir. Gorsel arayiiz
yapilacak isleme gore diigiimler birbirine baglanir. Isleme uygun bir akis semasi elde

edildikten sonra diigtimler galistirilir ve sonuglar elde edilir.

Diger bir Java tabanli yazilim ise RAPID MINER’dir. Metin madenciligi, veri
madenciligi ve makine O6grenme islemleri yapilabilir. Literatiirlerde gegcen bir¢ok
algoritmay1 uygulayabilmektedir. 22 adet farkli dosya formatindaki veriyi isleme
ozelligine sahiptir (Bastem ve Seker, 2017).

Acik kaynak kodlu programlama dili olan R dili, Yeni Zelanda Auckland
Universitesi'nden Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan gelistirilmistir (Dogan
vd, 2017). Ik siiriimii 2000 yilinda yaymlanmstir. Lineer ve non-linear modelleme,
Klasik istatistikler, zaman-seri analizleri, siniflandirma, kiimeleme, grafik islemleri
gibi alanlarda kullanabilir. Ozelikle veri analistleri icin genis grafik oOzellikleri
saglamaktir (Hark vd, 2017). Ayrica kullanicilar tarafindan gelistirilen paketler
sayesinde bir¢ok alanda kolaylik saglamaktadir. Karmagsik bir kod yapisina sahip
olmadig1 i¢in kolayca 6grenebilir. R dili ve R studio araclari ticretsizdir ve bu araglar

kullanilarak programlar gelistirilebilir (Kiling vd, 2016).

Bunlarin disinda metin madenciligi islemlerinde kullanilan bir¢ok program
vardir. Ancak bunlart ¢ogu Ingilizce destekli yazilimlaridir. Bunlarm bazilar su
sekildedir; Angoss, Attensity, AUTINDEX, Autonomy, Averbis, Basis Technology,
Clarabridge, ClearForest, Complete Discovery Source, Endeca Technologies, Expert
System S.p.A., FICO Score, GATE, General Sentiment, IBM SPSS Text Analytics,
IBM Intelligent Miner Data Mining Suite, Intellexer, Inxight, LanguageWare,
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Language Computer Corporation, Lexalytics, LexisNexis, LingPipe, Luminoso,
Mathematica, MATLAB Text Analytics Toolbox, Medallia, Megaputer Intelligence,
NetOwl, RapidMiner, SAS Text Miner and Teragram, Semantria, Smartlogic —
Semaphore, Spy-EM, STATISTICA Text Miner, Sysomos, Textalytics, Vantage
Point, Vivisimo/Clusty, WordStat, Xpresso (Ergiin, 2016; Seckin, 2011).

2.7. Literatir Taramasi

Metin madenciligi yontemleri ve problemleri ile ilgili bircok akademik calisma
yapilmistir. Tiirkiye’de Tiirkge kaynakli metinlerin analiz edilmesiyle ilgili bir¢ok
calismalar mevcuttur. Metin madenciligi kullanilarak yapilan toplam 63 makale bu
calisma i¢in incelenmistir. Tiirkiye’de yapilan ¢alismalarin ¢ogu metin siniflandirma

yontemiyle ilgilidir.

Calis vd (2012), reklam igerikli epostalarin metin madenciligi yontemleri ile
smiflandirmak amaciyla c¢alisma yapmistir. Calismada siniflandirma algoritmalart
olarak destek vektdr makinesi, K-en yakin komsu ve Naive Bayes algoritmalari
kullanilmistir. K-en yakin komsu algoritmasi ile %96,5 dogrulukta siniflandirma

basarisina ulagilmistir.

Kasike¢1 ve Gokgen (2014), metin madenciligi yontemleri ile e-ticaret sitelerinin
belirlenmesi hedeflenmistir. Siniflandirma algoritmalari olarak K-en yakin komsu ve
Naive Bayes siiflandirma algoritmalar1 kullanilmistir. Naive Bayes algoritmasi ile
%85,30 dogrulukta simiflandirma basarist elde edilmistir. Dogal dil isleme
kiitiiphaneleri olarak Zemberek ve Jsoup kullanilmistir. Calisma sonucunda bir

uygulama gelistirilmistir.

Yildiz (2017), metin madenciliginde anahtar kelime se¢imi igin bir ¢alisma
yapmistir. Bu ¢alismada 6n islem asamasindan sonra anahtar kelimeleri belirlemek
amaciyla TFxIDF agirhiklandirma yontemini, ki-kare istatistigi ve bilgi kazanci

yontemlerini kullanmistir.

Goker ve Tekedere (2017), Fatih Projesi’ne ilgili goriisleri metin madenciligi
yontemleri kullanarak degerlendirmek amaciyla bir siniflandirma ¢aligmasi yapmustir.
Bu c¢alismada Naive Bayes, K-NN, karar agaclar1 (J48), SMO ve RBF Network

algoritmalart uygulanmistir. Test amaciyla k-katli ¢apraz dogrulama yontemi

14



kullanilmis ve %88,73 basar1 orani ile SMO algoritmasinin daha basarili oldugu tespit

edilmistir.

Kiling vd (2016), bilimsel makale tasnifi i¢in bir caligma yapmustir.
Smiflandirma algoritmalar1 olarak Naive Bayes, karar agaclar1 (J48) ve K-NN
yontemleri kullanilmistir. En yiiksek basar1 oran1 K-NN algoritmasi (%96,67) ile elde

edilmistir.

Karaca ve Gorgiinoglu (2012), kdse yazilarinin analize hazir hale getirilmesi
amaciyla ColumnREADY adinda bir uygulama yazilimi gelistirilmistir. Tiirk¢ge dogal
dil isleme i¢in Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Agirliklandirma yontemi olarak

TFxIDF yontemi kullanilmistir.

Kilig vd (2015), online haber sitelerinde yer alan son dakika haberlerini
siiflandirmak amaciyla bir ¢alisma yapmistir. Siniflandirma islemlerinde Naive
Bayes, SMO ve (C4.5 algoritmalari kullanilmistir. En basarili sonug %82 basar1 orani
ile Naive Bayes yonteminden elde edilmistir. Baska bir ¢alismada Kili¢ vd (2015),
TESDF (Ters eksik sinif dokiiman frekansi) ve SADF (Siniflar arasi dokiiman
frekansi) olmak {izere iki yeni metin agirliklandirma yontemi gelistirilmistir. TFXIDF
yontemine dayanan bir agirliklandirma yontemidir. Kelime koklerini bulmak igin
Zemberek kiitliphanesi kullanilmistir. Simiflandirma yontemleri olarak C4.5, Naive
Bayes ve SMO algoritmalar1 uygulanmistir. Bu iki yeni agirliklandirma yontemi
TFxIDF yontemine gére daha basarili sonuglar vermistit. Ug agirhiklandirma

yontemine gore en iyl sonu¢ Naive Bayes sonucunda elde edilmistir.

Tunali ve Bilgin (2012), farkli kok bulma yontemlerinin Tiirkge metinlerin
kiimelenmesinde etkili olup olmadigimi test etmek amaciyla bir calisma yapmistir.
Farkli kok bulma yontemleri olarak Zemberek, ek ¢ikaran, sabit onek 3, sabit onek 5
ve sabit 6nek 7 yontemleri baz alinmistir. Kiimeleme yontemi olarak Kiiresel K-means
algoritmas1 kullanmilmistir. Calisma sonucunda Zemberek ve sabit onek 5
yontemlerinin diger kok bulma yontemlerine gore kiimeleme islemlerinde daha iyi

sonuglar verdigi gézlenmistir.

Karaca vd (2015), siniflandirma islemlerinde benzerlik hesaplama yontemlerini
degerlendirmek amaciyla bir c¢alisma yapmistir. Calismada kose yazilarim

siniflandirmak icin KNN algoritmasi ile toplam 15 farkli benzerlik hesaplama yontemi

15



kullanilmistir. Cosine, Pearson Correlation, Bray Curits, Tanimoto ve Dice benzerlik

tekniklerinde %100 dogrulukta siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Acgikalin ve Bayazit (2016), Tiirkce metinlerin siniflandirilmasinda 6n islem
asamasinin Oonemi belirlemek amaciyla bir ¢alisma yapmustir. Kelime koklerini
belirlemek amaciyla Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Calismada siniflandirma
algoritmalar1 olarak Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman
yontemleri kullanilmistir. On islem uygulayarak yapilan siniflandirma islemlerinde,
on islemsiz olarak yapilan siniflandirma islemlerine gére %2,26 ile %4,94 arasinda

daha iyi sonug elde edilmistir.

Ayata vd (2017), Tirk¢e yazilmis tweetlerin olumlu ve olumsuz olarak
siniflandirmak amaciyla duygu analizi yapilmistir. Siniflandirma islemlerinde destek

karar makinesi ve Rastgele Orman algoritmalar1 kullanilmistir.

Meral ve Diri (2014), tarafindan Twitter lizerinde bir duygu analizi ¢aligsmasi
yapilmistir. Veriler olumlu, olumsuz ve nétr olarak 9 baglik altinda toplanmistir. Dogal
dil isleme olarak kelime tabanli yontem i¢in Zemberek kiitiiphanesi ve n-gram modeli
kullanilmistir. Stniflandirma yontemleri olarak Rastgele Orman, Naive Bayes ve Deste
Vektor Makinesi kullanilmistir. Test i¢in 10 kathi ¢apraz dogrulama ydntemi

kullanilmastir.

Yildiz ve Demirci (2017), kurumsal epostalarin siniflandirilmasi i¢in bir sistem
gelistirilmigtir. Kelime koklerini belirlemek amaciyla Zemberek kiitliphanesi
kullanilmistir. Calismada siniflandirma yontemleri olarak Naive Bayes, Naive Bayes
Multinomial, SVM, YSA, AdaBost, J48 ve JRIP algoritmalar1 kullanilmistir. 10 kath
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. En basarili sonug¢ %95,70 oraninda Naive

Bayes Multinomial ile elde edilmistir.

Bagkaya ve Aydin (2017), ekonomi, politika, spor ve saglik kategorilerine ait
haber metinlerinin metin madenciligi yontemleri ile siniflandirilmas: amaglanmastir.
Kelime koklerinin bulunmasinda Zemberek kiitiiphanesi kullanilmigtir. Oznitelik
secimlerinde n-gramlar kullanilmistir. Agirlik yontemi olarak TF ve TFxIDF agirlik
yontemleri kullanilmistir. Agirhik yontemlerine ve Oznitelik se¢imlerine gore
smiflandirma islemleri yapilmistir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak Naive Bayes,

Destek Vektor Makineleri, J48 ve Rastgele Orman yontemleri kullanilmistir. TF
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agirliklandirma yontemin TFxIDF yontemine gore daha basarili sonuglar elde

edilmistir.

Ingilizce gibi farkli dillerdeki dokiimanlar igin yapilan bazi ¢alismalar Cizelge
2.2°de verilmistir. Cizelgede yapilan akademik calismalarin ¢alisma basligl, metin

madenciliginin ilgilendigi problem, kullanilan yontemler ve hangi alan igin

uygulandigina dair bilgiler verilmistir.

Cizelge 2.2. Farkli dillerdeki dokiimanlar i¢in yapilan bazi ¢caligmalar

Yazar (lar)/ Problem K"ullanllan Alan Callsfna
Yil yontemler bashg
Metin
madenciligi ve
gorsellestirme
yaklagimu ile
_ A Reddit'te yer
K-Means, Coklu P alan {i¢ online
(Park vd, b, ¢ . 2o
2018) Kiimeleme gors«:allesgrme ruh saghigi ‘
teknikleri toplulugundaki
tematik
benzerligin,
farkliligin ve
iyeligin
incelenmesi
WSD (word sense
disambiguation), o
Adlandirilmis  Stanford NER Twitter’da
. - hastaliklart,
(Jimeno Yepes varlik tamma  (named entity Saslik Jaclar ve
vd, 2015) (named entity  recognition, CRF & beﬁrtileri
recognition,) (conditional
- tanimlama
random fields)
modeli
Tweetlerden ve
forum
yazilarindan
advers ilag
(Korkontzelos v o\ analizi CRF modeli Biyomedikal  reaksiyonlarinimn
vd, 2016)
cikarilmasinda

duygu analizinin
etkisinin analiz
edilmesi
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Cizelge 2.2. (devam)

Yazar Kullanilan Calisma
(lary Yu  roplem yéntemler Alan bashg
Advers ilag
Naive Bayes, :eaki'.-‘/."f‘
(Sarker ve a Destek vektor eslfll 1li<;1n
Gonzalez, SH}I an.dl.rma V€ makineleri, Biyomedikal goxu korpus
2015) dogal dil isleme maksimum egltlml.ll'e
entropi taslnab_lllr .
otomatik metin
siiflandirma
Japonca
metinleri
destekleyen
niceliksel icerik Japon Pro- ve
analizi i¢in bir Anti-HPV
program olan asilama web
(Okuhara  Kimeleme ve KH Coder Saglik siteleri
vd, 2018)  siniflandirma kullanilmistir. bilimleri iceriklerinin
Hiyerarsik metin
kiimeleme, ag madenciligi ile
analizi ve analizi
Jaccard
benzerlik
katsay1s1
Kosiniis
benzerligi,
terim
agirliklandirma
i¢in dokiiman PubMed’in
frekansi (IDF) metin
ve anahtar madenciligine
(Zhou ve Miski ¢ikarimi kelimeler i¢in Tip dayanan gen
Fu, 2018) e Tetie
ceza hastalig1 birligi
agirliklandirma iizerine
(PWK- penalty aragtirmasi
weights for
keywords)
yontemi
kullanilmistir
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Cizelge 2.2. (devam)

Yazar Kullanilan Calisma
(ary Y Froplem yéntemler Alan bashg
Metin
madenciligi ve
Naive Bayes, makine
(Amrit vd, rastgele orman  Saglik ogrenimi
2017) Smflandirma ve destek vektor  bilimleri araciligiyla
makinesi cocuk
istismarini
belirleme
Destek vektor
makinesi
(SVM), lineer Insaat kazas1
regresyon (LR), anlatilarinin
(Goh ve rasgele orman is sadlid1 ve smiflandirilma
Ubeynaray Siniflandirma (RF), K-en siive%llig“i st: Bir metin
ana, 2017) yakin komsu & & madenciligi
(KNN), karar degerlendirilm
agac1 (DT) ve esi
Naive Bayes
(NB)
OGER varlik Hibrid
yaklagimi
(Basaldell taniyici, yapay
LT . . kullanarak
avd, Varlik tanima sinir aglar1 ve Biyomedikal . .
biyomedikal
2017) kosullu rasgele
alanda varlik
alanlar (CRF)
tanima
Kelime tiireten
kurallara
dayanan bilgi Psikiyatrik
odakl - .
degerlendirme
yaklasim, yapay
. NG notlarindan
(Karystian sinir agimin semptom
is vd, Siniflandirma kullanildig1 Psikiyatri empton
. siddetinin
2018) makine .
O otomatik
Ogrenimi ve
U olarak
sinir ag1 ile ilk ; i
incelenmesi

iki yontemi
birlestiren hibrit
yaklagimi
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Cizelge 2.2. (devam)

Yazar Kullanilan Calisma
(ary Y Froplem yéntemler Alan bashg
Adlandirilmis
Varlik Tanima
(NER),
TextQuest
algoritmasi, TF-
IDF
agirliklandirma,
benzerlik hesabi D .
.. - rugquest-Ilag
. i¢in Tanimoto asosiyasyonu
(Papanikol Adlandirilmis katsayist, SN
aou vd, varlik tanéima ve  Pearson Biyomedikal kesﬁ igin bir
. metin
2016) kiimeleme katsayis1 ve dencilizi i
basit kosiniis Madenciigt 1y
A akisi
benzerligi,
kiimelemek igin
(Markov
Cluster
Algorithm)
(MCL) Markov
kiimeleme
algoritmasi
Protein
yerlestirme
Badal vd, Destek vektor icin metin
2015) Smflandirma e Tip madenciligi
(Badal vd,
2015)
MIRA (margin-
infused relaxed BCC-NER:
algor!thm) Gen/Protein
algoritmasini szelligini
kullanarak tanimlamak
(Murugesa model amactyla
nvd Adlandirilmig entegrasyonu Tip Va_rhk o
20 17) varlik tanima saglanmis, etiketleyicisi
ogrenme ve olarak
etiketleme icin adlandirilan iki
iki yonlii CRF yonli
(conditional baglamsal ip
random fields) uglari
kullanilmustir.
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Cizelge 2.2. (devam)

Yazar Kullanilan Calisma
(lary Yu  roplem yéntemler Alan bashg
Agirliklandirma
yontemi
TFXIDF, Youtube
(Chen vd sm1ﬂand1rma videolarinin
2017) " Smuflandirma algontma@an Sosyal medya duygu
SVM, Naive smiflandirilma
Bayes ve karar st
agaclar1 (J48)
algoritmasi
Agirliklandirma .
yontemi olarak O..nl.!ne O.te.l
terim frekansi A goru.slerlnln
(He vd, 4 (TF), Mus.terl. angllz )
2017) Duygu analizi simiflandirma 11.1.$k11.er1. edilmesinde
islemi olarak yonetimi Sosya I vmedya
Google analitigi
Prediction API uygulamas:
Online
topluluk
(Christens Deste K Vel.(tér :/r?crtlellzrr:mgsi'
Siniflandirma ve  makineleri ve o - '
en vd, o . . Gida kalitesi ~ Online
2017) bilgi ¢ikarimi kismi en .1.<uc;uk. topluluklar
kareler yontemi L .
igerisindeki
fikirlerin
dogasi
Terim
agirliklandrima
?JSIZZESE“ m K‘u}lamcﬂarln
(Mukherje siiflandirma iﬁﬁiﬁi dovel
eveBala, Smiflandirma n Na“.’e. Bayes Sosyal medya mikroblog
2017) ve Ma[<|5|mun metinlerin
entropi cinsiyet
yontemleri, test siniflandirmast

icin K-kath
capraz
dogrulama
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Cizelge 2.2. (devam)

Yazar Kullanilan Calisma
(lary Yu  roplem yéntemler Alan bashg
Kimlik
Gizli Markov hirsizhigy
i hikayelerinin
modelleri, .
Maksimum metin s
(Nokhbeh  Adlandirilmis . madenciligi ile
Entropi Markov . . .
Zaeem vd, varlik tanima ve . Glvenlik analizi
o modelleri ve
2017) bilgi ¢ikarimi sonucunda
Kosullu . -
kimlik tehdidi
Rastgele davraniglarinin
Alanlar (CRF) 3 .
modellenmesi
ve analizi

Metin madenciligi ilgili yapilan tezleri incelemek amaciyla YOK Tez

Merkezinde yapilan ¢aligmalar taranmistir.

Toplamda 23 tane yiiksek lisans tezi

incelenmistir. incelenen tezler ile ilgili bilgiler Cizelge 2.3’te verilmistir.

Cizelge 2.3. Calisma i¢in incelenen yiiksek lisan tezleri

Yazar/Y1l Kullanilan Anabilim dah Tez bashg
yontemler

(Celiksu, 2017) Uzaklik 6l¢tisti [statistik Yabanci dizilerin
i¢in OKklit altyazi ve Twitter
Uzaklig1, k-means yorumlarinin
kiimeleme metin madenciligi
algoritmasi ile incelenmesi

(Ttrkmenoglu, Karar destek Bilgisayar Tiirkge metinlerde

2015) makineleri Miihendisligi duygu analizi
(KDM), karar
agaclari, Naive
Bayes

(Amanet, 2017) Yalin Bayes, karar  Istatistik ve Tiirkge sosyal
agaclari, K- en bilgisayar bilimleri medya
yakin komsu ve metinlerinde
destek vektor duygu analizi
makineleri
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Cizelge 2.3. (devam)

Yazar/Y1l Kullanilan Anabilim dah Tez bashg
yontemler
(Yurt, 2015) Naive Bayes Bilgisayar Tiirkge metinlerde
mithendisligi duygu analizi
(Savasan, 2011) Kelime bulutu Bilgisayar Tiirkge
miihendisligi iceriklerden
otomatik etiket
bulutu olusturma
(Giindiiz, 2013) Bilgi Kazanimu, Bilgisayar Borsa Istanbul
Ki-kare istatistigi, —miihendisligi (Bist) 100 Endeksi
karsilik bilgi yoniiniin ekonomi
Ozellik se¢im haberleri ile
yontemleri, kelime tahmin edilmesi
bulutu
(Sonmez, 2017) Konu Modelleme  Endiistri Cevrimigi
yontemlerinden Miihendisligi yorumlarin metin
biri olan Gizli madenciligi ile
Dirichlet Tahsisi analizi:
Istanbul’daki
aligveris
merkezleri lizerine
bir ¢calisma
(Canhasi, 2007) Destek vektor Bilgisayar Edebiyat
makineleri ve miithendisligi eserlerinin web
SOM algoritmasi verilerine
dayanarak
siniflandirilmast
(Talebi, 2013) Naive Bayes, Bilgisayar Facebook’da
Destek vektor miithendisligi yorum madenciligi
makineleri ve K- kullanarak

en yakin komsu

kisilerin cinsiyet,
yas ve egitim
diizeylerinin
tanimlanmast
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Cizelge 2.3. (devam)

Yazar/Y1l Kullanilan Anabilim dah Tez bashg
yontemler
(Seckin, 2011)  Naive Bayes, destek  Isletme Metin
vektor makinesi, K- madenciliginde
en yakin komsuluk kullanilan
algoritmas1 ve karar yontemlerin
agaclari karsilastirilmasi:
algoritmalart, siyasi parti
kiimeleme i¢in K- liderlerinin grup
means yontemi genel toplanti
konusmalari ile bir
uygulama
(Celikyay, 2010) Apriori algoritmas1 ~ Matematik Metin madenciligi
bilgisayar yontemiyle
Tiirk¢ce’de en sik
kullanilan ve
birbirini takip
eden harflerin
analizi ve
birliktelik kurallari
(Pilavcilar, Naive Bayes ve K- Matemetik Metin madenciligi
2007) en yakin komsu Miihendisligi ile metin
siniflandirma
(Goniiltas, 2010) Kiimeleme i¢in K- Bilgisayar E-posta
means, sosyal ag mithendisligi listelerinde metin
analizinde kiimeleme ve
CONCUR sosyal ag analizi
algoritmasi uyumu
(Kuzucu, 2015)  Naive Bayes Bilgisayar Miisteri
miithendisligi memnuniyeti
belirlemek i¢in
metin madenciligi
tabanli bir yazilim
araci
(Varol, 2011) Naive Bayes, Elektronik Metin madenciligi
Multilayer bilgisayar egitimi  yOntemlerini
Perceptron, SMO, kullanarak Tiirkc¢e

Rotation Forest,
Decision Table, Part,
Random Forest, Rep
Tree, Ng-Ind

dokiimanlarda tiir
Ve yazar tanima
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Cizelge 2.3. (devam)

Yazar/Y1l Kullanilan Anabilim dah Tez bashg
yontemler
(Sancar, 2016) Multinominal Bilgisayar Metin madenciligi
Naive Bayes mithendisligi kullanilarak talep
tanima ve
yonlendirme
sistemi

(Doven, 2013)

(Kasike1, 2014)

(Karaca, 2012)

(Taha, 2011)

(Moghaddam,
2014)

(Kaya, 2010)

(Nangir, 2013)

Kosiniis (cosine) ve
jaccard benzerlik
algoritmalari

Naive Bayes ve K-
en yakin komsu
siiflandirma
algoritmalari

Naive Bayes
Multinominal ve
Multivariate, K-en
yakin komsu

K-Means ve K-
Median
algoritmalar1

Destek vektor
makineleri, Naive
Bayes, karar
agaglar ve
dogrusal ayirici
analizi

Destek vektor
makinesi ve K-en
yakin komsu

Naive Bayes,
destek vektor
makineleri, coklu
siiflandirict
algoritmasi

Bilgi teknolojileri

Yo6netim bilisim
sistemler

Bilgisayar
miihendisligi

Bilgisayar bilimleri

Bilgisayar
miihendisligi

Bilgisayar
Miihendisligi

Bilgisayar
Miihendisligi

Metin madenciligi
ile dokiimanlar
arasindaki
benzerliklerin
bulunmasi

Metin madenciligi
ile e-ticaret
sitelerinin
belirlenmesi

Metin madenciligi
yontemi ile haber
sitelerindeki kose
yazilarinin
siniflandirilmasi

Metin madenciligi
ile dokiiman
demetleme

Etkin simmiflandirma
i¢in genetik
algoritma tabanli
Oznitelik alt kiime
secimi

Finansal haber
makaleleri
kullanilarak hisse
senetleri fiyat
degisimlerinin
tahmin edilmesi

Tiirk dili i¢in ¢oklu
siniflandirici
yontemler ile
duygu

siiflandirma
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Genel olarak literatiir caligsmalar1 incelendiginde yurtdisi1 ¢alismalarinda metin
madenciligi tip ve saglik calismalarinda siklikla kullanilmaktadir. Tiirkiye’de ise
saglik alaninda, metin madenciligi ile ilgili yapilan ¢alisma sayis1 yok denecek kadar
azdir. Ayrica Ankilozan Spondilit Hastaligi ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. Ancak
higbir galismada metin madenciligi yontemi uygulanmamustir. Ozellikle iilkemizde
bdyle bir tez ¢alismasi yoktur. AS hastalarmin sosyal medya iizerinde paylagsmis
olduklar1 gonderilerin metin madenciligi yontemleri ile analiz edilmesiyle ilgili
yapilan bu ¢alisma iilkemizde bir ilk olacaktir. Ayrica metin madenciliginin

Tiirkiye’de saglik alaninda uygulanmasina 6rnek bir ¢alisma olacaktir.
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3. METIiN MADENCILIGI SURECI

Metin madenciligi siireci temelde ii¢ asamadan olusur. Birinci asama yapilacak olan
calismanin amacia gore verilerin toplanmasi ve metin Oniglemlerin uygulanmasi
asamasidir. Bu asamada ilk once toplanan metinsel verilere doniistiirme, tarama ve
isaretleme iglemleri uygulanir. Daha sonra dogal dil isleme araglari ile kelime kokleri
bulunur ve ¢esitli agirliklandirmalar yapilir. Gereksiz kelimeler g¢ikarilir ve terim

ayiklama iglemi yapilir.

Ikinci asamada terim dokiiman matrisi olusturulur. Dokiiman matrisi bulunan
kelime kokleri veya terimler ile dokiimanlar arasindaki iligkiyi sayisal olarak gosterir.
Terim dokiiman matrisinde siitunlar bulunan ozellikleri, satirlar ise dokiimanlari
gosterir. Matris icerisindeki sayisal degerler ise bir 6zelligin o belge igerisindeki
agirlik degerini ifade eder. Matris boyutunu azaltmak i¢in de c¢esitli 6zellik se¢imi

yontemleri kullanilir.

Uciincii asamada ise yapisal hale déniistiiriilen verilerden bilgi ¢ikariminda
bulunmak i¢in siniflandirma, kiimeleme, birliktelik analizi ve cesitli bilgi ¢ikarim
yontemleri kullanilir. Bu agama sonunda ise yapilan ¢alismalarin amacina yonelik
bilgiler elde edilmis olur. Metin madenciligi siireci asamalar1 Sekil 3.1’de ayrintili

olarak gosterilmistir (Seckin, 2011).
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Doniistiirme

Tarama ve 13aretleme

-

Yapizal olmavan  Verikimesimn
metmsel ven belirlenmesi ve

kaynaklan toplanmast

000 —

Yapilandirlmg

VEr

K&k bulma
Durak kelimelen cikarma

Terim adirhklandirma

Terim ayiklama

Sekil 3.1. Metin madenciligi siireci

3.1. Veri Kiimesinin Belirlenmesi ve Toplanmasi

Veri kiimesinin belirlenmesi asamasi, arastiritlan konuya ydnelik bilgi erisim
sistemlerini kullanarak metin veri setinin olusturulmasidir (Oguz vd, 2007).
Toplanacak veriler ele alman probleme uygun bir bi¢cimde toplanmalidir. Metin

madenciligi hangi alana yonelik uygulanacaksa o alanla ilgili gerekli dokiimanlarin
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toplanmasi gerekir (Bayer, 2011). Veri toplama siireci, veriyi anlama siireci olarak

ifade edilir (Goker ve Tekedere, 2017).
Veri toplama siireci;

1) Baslangig verilerinin toplanmasi

2) Toplanan verinin tanimlanmasi ve ihtiyaglari karsilayip karsilayamayacaginin
degerlendirilmesi

3) Calismanin gergeklestirilebilmesi igin veri anlaminda eksiklerin tespit edilmesi

4) Calismada kullanilacak olan veriler tam mi, eksik mi, hata var m1 seklinde,

tanimlanabilir (Goker ve Tekedere, 2017).

Genellikle metin  madenciliginde kullanilan veri kaynaklari, igletme
dokiimanlari, miisteri yorumlari, web sayfalari, sosyal medya paylasimlari, metin ve
xml dosyalar1 seklindedir (Ergiin vd, 2013). Toplanan verinin fazla olmasi
siiflandirma basarisini ve kaliteli bilgi ¢ikarimini artirir (Bayer, 2011). Ayrica
olusturulan siiflar arasindaki veri sayilarinin birbirinden farkli olmasi, dokiimanlarin
kisalig1 ve bir dokuman i¢inde ¢ok farkli konulardan bahsedilmesi siniflandirma

basarisim diistirmektedir (Karaca vd, 2015).

3.2. Veri On Islem Asamasi

Yapisal olmayan nitelikteki metin dokiimanlar1 dogal dil kullanilarak olusturulur.
Metin dokiimanlar1 {izerinde veri madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi igin
yapisal olmayan veriyi yapisal formata doniistiiren veri 6n iglem adimina ihtiyag
duyulur (Tunali ve Bilgin, 2012). Veri 6n islem asamalari, veriyi uygun formata
getirmek ve veri seti lizerinde ¢esitli analizler yapabilmek i¢in yapilan islemler
dizinidir (Goker ve Tekedere, 2017). On islem; veri iizerinde bulunan problemleri
¢ozmek, verinin dogal yapisint 6grenerek daha anlamli ve kaliteli analiz yapabilmek
ve veriden daha anlamli bilgi iretebilmek gibi nedenlerden dolay1 yapilir (Kasik¢1 ve
Gokegen, 2014). Veri 6n islem asamasinda metni kelimelere ayirma, kelimelerin
anlamsal degerlerini bulma (isim, sifat, zamir, fiil, zarf), kelimeleri koklerine ayirma,
kelime koklerini belirleme, dokiimanlar1 fazlaliklardan arindirma, gereksiz bilgileri
cikarma, yazim kurallarina uygunlugu tespit etme, ekleri ve genel kelimeleri ¢ikarma,
onek ve sonekleri ayirma, kelime anlamlarini belirleme, kelimelerin dokiiman

iceresinde sayisal olarak ifade edilmesi gibi kelimelerle ilgili islemler yapilir (Oguz
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vd, 2007). Boylelikle hatali sonuglara neden olacak faktorler 6n islem asamasi ile
ortadan kaldirilmis olur. Her veri seti i¢in 6n islem asamast ayni formatta degildir,
verinin formatina gore farkliik gosterebilir (Karaca vd, 2015). Ornegin web
ortamindan alinan verilerden HTML etiketi temizlenirken, Twitter lizerinden alinan
bir veriden “@” karakteriyle baslayan kullanici adlar1 veya “#” karakteriyle baslayan
hashtagler temizlenebilir.

Yapilan arastirmalar sonucunda 6n islem uygulanarak yapilan siniflandirici
modellerin hepsi, 6n islemsiz olarak yapilan modellerden ortalama %2,26 ile %4,94
arasinda daha iyi sonug vermistir (Ac¢ikalin ve Bayazit, 2016). Ayrica islem siiresini
de kisaltmistir. Veri 0n islem teknikleri, doniistiirme, tarama ve isaretleme, kok bulma,
durak ve gereksiz kelimeleri ¢ikarma, terim agirliklandirma, terim ayiklama, vektor
olusturma ve benzerliklerin hesaplanmasi seklinde siralanabilir (Asliyan ve Giinel,

2010; Kasiker ve Gokgen, 2014).

3.2.1. Doniistiirme

Internetten elde edilen dokiimanlar genellikle HTML (Hyper Text Markup Language)
ve XML (Extensible Markup Language) gibi ¢esitli etiketlerde tutuldugundan dolay1
bunlar1 diiz metin hale doniistiirmek i¢in dokiimanlar HTML ve XML etiketlerinden
temizlenir (Kasik¢1 ve Gokgen, 2014). Sosyal aglar tizerinden elde edilen verilerde
veri igerisinde yer alan mentionlar (@), hashtagler (#) ve linkler silinir. Ayrica metin
icerisinde yer alan metin olmayan cift tirnak (), nokta (.), tinlem (!), virgil (), tek
tirnak (‘) gibi noktalama isaretleri, (*), (+), (/) gibi ¢esitli karakterler, his simgeleri ve

rakamlar metin igerisinden ¢ikarilir (Baskaya ve Aydin, 2017; Coban vd, 2015).

3.2.2. Tarama ve isaretleme

Bir dokiiman veya metin icerisindeki kelimelerin tamaminin elde edilmesi igin
isaretleme islemi yapilir (Canhasi, 2007). Yapisal olmayan veriler ilk olarak
ciimlelere, daha sonra da kelimelere parcalanir (Giirbiiz ve Ozyirmidokuz, 2018).
Ayrica metin belgeleri boliim, paragraf, climle, kelime ve hecelere ayrilabilir. En ¢cok

kullanilan islem kelimelere ayirma islemidir (Haltas vd, 2015).
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3.2.3. Kok bulma

Kok bulma islemi, par¢alanan kelimelerin dokiiman icerisindeki sikliklarina bakilirken
ayn1 kokten gelen kelimelerin farkli ek almis hallerinin ayni kelime olarak algilanmasi
i¢cin yapilir (Kasik¢1 ve Gokgen, 2014). Bu sayede kelimeler koke indirgenerek ayni
kelime kokleri ile temsil edilmesi saglanmig olur. Ayrica hem 6zellik sayist azalmis
olacak hem de ayni kelime kokiine sahip kelimelerin frekansi daha dogru bir sekilde

hesaplanmis olacaktir (Haltas vd, 2015).

Kok islemlerinin uygulanabilmesi i¢in metinde kullanilan dilin 6zelliklerinin
cok iyi bilinmesi gereklidir. Bu baglamda, Tiirkce bitisken bir dildir. Her bir kelime,
bir kokten ve kokiin sonuna eklenmis eklerden olusur. Kelimelerin aldigi ekler, hem
kelimenin anlamin1 hem de tiiriinii degistiren yapim ekleri ve kelimenin anlamin
degistirmeyen ancak tiiriinii degistirebilen ¢ekim ekleri olmak iizere ikiye ayrilir.
Tiirk¢ede kelime tiirleri isim, sifat, zamir, zarf, edat, baglag, tinlem ve eylem olmak
tizere 8 kisma ayrilir (Ergiin vd, 2013). Yapilan calismanin amacina gore metin
ierisindeki bu tiirler belirlenmeye calisilir. Ornegin; Cizelge 3.1°de ‘yap’ kelime

kokiiniin farkl ek almis halleri verilmistir.

Cizelge 3.1. Ornek kelime kokii

Kelime Kok
Yapiyorum Yap
Yapacaktim Yap
Yaptim Yap
Yaparim Yap

Tirkce i¢in kullanilan kok bulma yontemleri 3 bashk altinda toplanabilir.
Birincisi sozliikk tabanli kok bulma yontemidir (Ag¢ikalin ve Bayazit, 2016). Tiirkge
metinlerin kok ve eklerini bulmak i¢in Zemberek kiitliphanesi kullanilir. Zemberek,
Tiirk dilleri ve Tiirkce i¢in gelistirilmistir agik kaynakli, bagimsiz bir Dogal Dil isleme
kiitliphanesidir. Zemberek kelimelerin koklerini bulmak icin kok ve ek sozligi

kullanan sozliik tabanli bir kok bulma yontemidir (Tunali ve Bilgin, 2012).

Ikinci kok bulma yéntemi, ek ¢ikaran kok bulucu (affix stripping stemmer)

olarak adlandirilir ve sozliik tabanli kok bulma yontemlerinden farkli olarak
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Tiirk¢e’nin kural tabanli yapisindan yararlanilir (Tunali ve Bilgin, 2012). Bu kok
bulma yontemi sozciiklerin sonlarindaki ekleri sondan basa dogru ¢ikararak kokleri

bulur (A¢ikalin ve Bayazit, 2016).

Kullanilan son kok bulma yontemi ise, sabit 6nek (fixed prefix stemming)
yontemi olup temel olarak sozciiklerin ilk n karakterini sdzciigiin kokii olarak kabul
eder. Hizli ve basit bir yontemdir. n karakter ve daha kisa olan sozciikler oldugu gibi

kabul edilir (Tunal1 ve Bilgin, 2012).

Yapilan caligmalarda, Tirk¢e metinlerin smiflandirilmasinda kok bulmanin
etkisinin ¢ok az oldugu ve kok bulmanin kiimeleme kalitesinde her zaman belirgin bir
iyilesme saglamadigi tespit edilmistir. Ancak dokiiman-terim matrisinin boyutunda
sagladig1 yiliksek indirgeme orani nedeniyle kiimeleme calismalarinda kullanilmasi

tavsiye edilmistir.

3.2.4. Durak kelimeleri ¢ikarma

Edat (gibi, i¢in, ancak, vb.), baglag (ve, ile, fakat vb.) ve zamir (ben, sen, o vb.) gibi
metin igerisinde ¢ok sik gecen ve tek basina bir anlam ifade etmeyen gereksiz
kelimeler (stop words) metinden ¢ikarilmas: islemidir (Haltas vd, 2015). Durak
kelimeler, bir dilde siklikla kullanilan ve tek basina bir anlam ifade etmeyen kelime
listesidir. Her dilin kendine 6zgii durak kelimeleri var olmakla birlikte, standart bir
liste yoktur (Coban vd, 2015). Genellikle, durak kelimeler baz alinarak durak kelime
listesi olusturulur ve bu durak kelime listesine gore gereksiz kelimeler ¢ikarilir (Yildiz,
2017). Etkisiz kelimelerin metinden atilmasi, siniflandirmada kullanilacak olan
Ozniteliklerin  boyutunu azaltacagindan oOznitelik se¢gme yoOntemi olarak da
diistintilebilir (Glindiiz, 2013). Ayrica metin igerisindeki bir kelimenin diger
kelimelere kiyasla ¢cok veya az defa kullanilmasi kelimeyi ayristirict yapmadigindan

durak kelimesi olarak goriilebilir (Canhasi, 2007).

3.2.5. Terim agirhklandirma

Terim agikliklandirma ile sozciiklerin kendileri degil onlar1 temsil eden sayisal
degerleri kullanilir. Agirliklandirma islemine kelimelerin dokiiman tizerindeki etkisi
olarak da ifade edilebilir. Ayrica yapisal olmayan veriler agirliklandirma ile tam

yapisal hale doniismiis olur (Karaca vd, 2015). Agirliklandirma islemi yapilirken
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cesitli agirliklandirma yontemlerinden faydalanilir. Bunlar; binary agirliklandirma,
frekansa gore agirliklandirma (TF), terim frekansi x ters dokiiman frekansi (TFxIDF),
normalizasyon (TFC), logaritmik terim bileseni (LTC), CDT Metodu ve TFRF
Metodu gibi yontemlerdir (Amasyali vd, 2012; Canhasi, 2007; Seckin, 2011).

3.2.5.1. ikili (Binary) agirhklandirma metodu

Bir kelimenin dokiiman igerisinde ge¢cmesi ya da ge¢gmemesini temel alan bir
agiliklandirma yontemidir (Canhasi, 2007). Dokiiman igerisinde ge¢mesi durumunda

1, gegmemesi durumunda ise 0 degerini alir. ikili agirliklandirma formiili,

w.. = { 1, e8eriterimi j dokiimaninda geciyor ise 3.1)
0, diger durumlarda '

seklinde verilebilir. Ornegin, asagida Di, D2, D3 ve D seklinde ifade edilen
dokiimanlar1 temsil eden terimlerin ikili agirliklandirma yontemine gore agirliklik

degerleri Cizelge 3.2°de verilmistir.

Di: Iki yildir Ankilozan Spondilit hastastyim. Her sabah uyandigimda belimde

tutulmalar oluyor. Su an belim ¢ok kotii. Sizlerde ayn1 durumla karsilasiyor musun?

D2: Hacamat ve siiliik tedavisi uygulayip faydasini goren var mi1? Alternatif tedavi

yontemlerin iyilesme siirecine katki sagliyor mu?

Ds: Diizenli spor ve egzersizler yapmak agrilarimizi azaltacaktir. Ozellikle Ankilozan

Spondilit hastalarina yiizmeyi tavsiye ederim. Yiizme eklem agrilarinizi etki edecektir.

D4: Samsun ilinde tavsiye edeceginiz iyi bir romatoloji doktoru var mi1? Tavsiyelerinizi

bekliyorum.

Cizelge 3.2. Ikili agirhiklandirma yéntemine ait drnek sonuglar

. Terimler
Dokiimanlar _ i
bel tutulma hacamat tedavi  egzersiz goktor yiizme
D1 1 1 0 0 0 0 0
D2 0 0 1 1 0 0 0
Ds 0 0 0 0 1 0 1
D4 0 0 0 0 0 1 0
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3.2.5.2. Frekansa gore agirhklandirma

Kelimelerin metin igerisinde kag¢ defa gegtigini gosteren basit bir yontemdir (Seckin,

2011). Terim frekans1 T; = (wyj, Wy}, ..., w;;) seklinde ifade edilir. Burada T vektorii,

J dokiiman sayisini, i terimlerin toplam sayisini ve W kelime frekansini ifade etmektedir

(Haltas vd, 2015). Ornegin, D1, D2, D3 ve D4 dokiimanlarimi temsil eden terimlerin

frekans agirliklandirma yontemine gore agirlik degerleri Cizelge 3.3 te verilmistir.

Cizelge 3.3. Frekansa gore agirliklandirma yontemine ait 6rnek sonuglar

Dokiimanlar Teri.mler -
bel tutulma hacamat tedavi egzersiz doktor yiizme
D1 2 1 0 0 0 0 0
D2 0 0 1 2 0 0 0
D3 0 0 0 0 1 0 2
D4 0 0 0 0 0 1 0

3.2.5.3. Klasik TFXIDF agirhiklandirma

TFXIDF agirliklandirma, eger bir kelime az sayida dokiimanda kullaniliyorsa,

kelimenin o dokiimanin sinifinin belirlenmesinde 6nemli oldugu, eger bir kelime ¢ok

sayida dokiimanda kullaniyor ise kelimenin ayirt edici ozelliginin az oldugu

diisiincesine dayanarak olusturulmustur (Segkin, 2011). TF, terim frekansini yani

terimlerin bulundugu metin dokiimani icerisinde ka¢ kez kullanildigini, IDF ise ayni

terimin tiim dokiimanlar arasinda ka¢ kez kullanildigini gosteren ters dokiiman

frekansidir (Cingiz ve Diri, 2012).Bu iki degerin ¢arpimiyla TFXIDF agirliklandirma

degerleri elde edilmis olur. j. dokiiman, i. terim igin olusturulan TFXIDF formiili,

seklinde verilmistir.

Burada Fj;;

F..
TF;; = —=

3F
IDF, =log

Agirliklandirma = TF;;xIDF;

(%)

(3.2)

(3.3)

(3.4)

I teriminin j dokiimaninda kag kez gectigini, F;; i teriminin toplam

frekans sayisini, df;; 1 terimini iceren dokiiman sayisini, D; dokiiman sayini
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gostermektedir (Y1ldiz, 2017). Ornegin, D1, D2, D3 ve D4 dokiimanlarini temsil eden
terimlerin TEXIDF agirliklandirma yontemine gore agirhik degerleri Cizelge 3.4°te

verilmistir.

Cizelge 3.4. TFxIDF agirliklandirma yontemine ait 6rnek sonuglar

Dokiimanlar Teriml.er -
bel tutulma hacamat tedavi egzersiz doktor yiizme
D1 1,204 0,602 0 0 0 0 0
D2 0 0 0,602 1,204 0 0 0
D3 0 0 0 0 0,602 0 1,204
Da4 0 0 0 0 0 0,602 0

3.2.5.4. CDT metodu (Categorical term descriptor)

Bu agirliklandirma metodu Bong vd (2005) tarafindan sunulmustur. TFxIDF

agirliklandirmasinin  bir dokiimana degil de kategoriye uygulanmasi ile ortaya

¢ikmistir (Canhasi, 2007). CDT metodu formiili,

CDT,, = CTF,, x IDF,, x ICF, (3.5)
ICF = log% (3.6)

seklinde ifade edilir.

CTF, kategori temelli terim frekansidir. IDF, ters dokiiman frekansi ve ICF, ters

kategori frekansidir.

3.2.5.5. TFRF metodu (Relevance frequency)

Man vd (2005) tarafindan terim frekansi ve ilgi frekansinin birlestirilmesiyle
olusturulmus bir agirliklandirma yontemidir. Bu yeni agirliklandirma yontemine

TFRF adi1 verilmistir. TFRF metodu,
w =tfi;xXrf (3.7)

formiilii ile hesaplanir. tf;;, bilindigi iizerine i teriminin j dokiimanindaki frekansidir.

rf kismi ise

rf =log(l +-1) (3.8)
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formiilii ile hesaplanir. Burada n;; i teriminin bulundugu dokiiman sayisini, n;- ; ise i

terimini iceren ancak kiimede bulunmayan dokiiman sayisini ifade etmektedir

(Canhasi, 2007).

3.2.5.6. Normalizasyon (Term frequency component) (TFC)

Bir metnin uzun olmasi, daha kisa olan metinlerden ¢cok daha 6nemli oldugu ya da
konu ile alakali oldugu anlamini tasimaz. Bu nedenden dolay1 uzun ve kisa metinlerin
agirliklandirilmast yapilirken kelime frekans degerleri ve metinde gegen toplam
kelime sayisi1 dikkate alinarak normalizasyonu saglanir. Bu yontemin TFxIDF
agirliklandirmadan farki metinde gecen toplam kelime sayisin1 da dikkate aliyor

olmasidir (Seckin, 2011).
finZOg(nﬂi)

\/ M [log( fi j+1)xlog(f—k))]2

w., =

y (3.9)

fij5 1 terimin j. dokiimandaki frekans degeri, n;; i terimin bulundugu dokiiman
say1st, N; toplam dokiiman sayisi, M; metin igerisinde gegen toplam kelime sayisi, n;

metin igerisinde yer alan K. terimin bulundugu dokiiman sayisin1 ifade eder.

3.2.5.7. Logaritmik terim bileseni (LTC)

Normalizasyon yonteminin degistirilmis halidir. Frekanslardaki biiyiik degisiklerin

etkisini azaltmak amaciyla ham frekans yerine logaritma kullanilir (Segkin, 2011).
log(f; j+1)xzog(§)

Wi = M N\ |2
\/E kzl[log(f,-ﬁl)xlog(a))]

(3.10)
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3.2.6. Terim ayiklama

Terim ayiklama isleminde, frekansi esik degerin altinda olan kelimelerin
kaldirilmasidir. Diisiik frekansli kelimelerin, metin igirisinde daha az éneme sahip
oldugu varsayilarak bu kelimeler ¢ikarilir. Basit boyut azaltma yontemlerinden biridir
(Haltas vd, 2015). Dokiimanlarda ¢ok sik kullanilan kelimelerin ayrim gii¢leri ¢ok az
oldugu i¢in maksimum gegis sayisina gore de filtre uygulanabilir (Amasyali vd, 2012).
Kelime igerisinde tekrar eden harflerin bire indirgenmesi amaciyla metin
normalizasyonu yapilabilir (Coban vd, 2015). Ornegin; kelime “selammmmm” ise bu
kelime “selam” sekline doniistiiriilebilir. Minimum kelime uzunlugu belirlenerek de
terim ayiklama yapilabilir (Kiling vd, 2015). Ornegin; kelime uzunlugu minimum 3
olarak belirlenmisse metin icerisinde bir ve iki harf uzunluguna sahip kelimeler

elenecektir.

3.3. Vektor Uzay Modeli ve Vektor Olusturma

Gerard Salton vd (1975) tarafindan bilim diinyasina kazandirilan vektor uzay
modelinde her bir kelime veri uzayinda bir nokta olarak ifade edilmektedir (Bayer,
2011). Verinin sahip oldugu farkli ozellikler noktanin koordinatlart olarak
gosterilmektedir (Calis vd, 2012). Dokiimanlarin siniflandirilmasinda siklikla
kullanilan 6zellik vektdr uzayr kelimelerin dokiimanlardaki geg¢me sikliklarina
dayanmaktadir. Kisaca her bir dokiiman igindeki kelimelerin dokiimanlardaki
frekanslarinin hesaplanmasi ile olusturulur (Yildiz, 2017). Vektér uzay modelinde
terim agirliklandirma yontemleri kullanilir. Siklikla binary, terim frekansi ve TFxIDF
agirhiklandirma yontemleri kullanilir (Karaca ve Gorglinoglu, 2012). Agirliklar
hesaplandiktan sonra Dokiiman Terim Matrisi (Document Term Matrix-DTM)
olusturulur (Kiling vd, 2016). Sekil 3.2°de terim matrisi gosterilmistir. Matris, n adet
kelime ve d adet dokiiman olmak iizere nxd boyutunda bir matris olarak ifade
edilebilir. Matrisin boyutu arttik¢a iizerinde hesaplama yapabilmek icin daha fazla
bilgi islem giicli ve hafiza gerekir (Giiven vd, 2006). Ayrica dogru bilgiye ulagsma
ihtimali de azalacaktir (Bayer, 2011). Ogzellik cikarimi ydntemleri ile boyut
indirgemesi yapilabilir (Seckin, 2011). Vektor uzay modeli iki biiytlik kisita sahiptir.
Birincisi vektdr uzayindaki boyut sayisinin biiyiik olmasi dokiiman vektorleri

arasmdaki yakinligm hesaplanmasimi zorlastirmaktadir. Ikincisi olarak esanlamli-
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cokanlamli kelimelerin, dokiimanlar arasinda olan iligkiyi yok, olmayan iliskiyi var

gibi gostermesidir (Giiven vd, 2007).

tl tz tﬂ tn
Dy /Wiy Wiz Wiz o Wy,
D, | Wz3 Wiy Wiy ... Wy,
Dy \Wgqg Wgo Wgz .. Wy,

Sekil 3.2. Dokiiman terim matrisi

Dokiiman vektorleri hem egitim hem de test verisi i¢in kullanilir ve benzerlik

hesaplama islemleri bu vektorler izerinden gergeklestirilir (Karaca vd, 2015).

3.4. Benzerliklerin Hesaplanmasi

Test dokiimaninin hangi sinifa ait oldugu, egitim dokiimani vektorii ile test dokiimani
vektorii arasindaki iliskiye ve iligkinin seviyesine baglidir. Bu asamada egitim
dokiiman vektorleri ile test vektorleri arasindaki benzerlik ve uzaklik dlgiliir (Karaca
vd, 2015). Buradaki benzerlik anlamsal benzerlik degil karakter seviyesindeki
benzerliktir. Yakin kelime komsuluklar1 ve kelime tekrarlarin1 bulmak amaglanir.
Intihal tespitinde, web iizerinde yer alan ve ayni olan web sayfalarinin dizinler
tizerinde farkli sayfalarmis gibi yer almasini engellemek amaciyla, reklam e-
postalarini etili kilmak i¢in kullanic1 profilleri arasinda se¢im yapilirken bunlara
benzer bir¢ok ¢alismada dokiimanlar arasindaki benzerliklerden yararlanilir (Hark vd,
2017). Ayrica metin siniflandirma ve metin kiimeleme gibi metin madenciligi

yontemlerinin temelini olusturmaktadir (Keles ve Ozel, 2017).

Metin belgeleri arasindaki uzakligi hesaplamak amaciyla metin eslestirme
algoritmalarindan faydalanilir. Metin eglestirme algoritmalar1 yaklasik metin
eslestirme ve tam metin eslestirme olmak iizere 2’ye ayrilabilir. Tam metin eslestirme
algoritmalari iki metin degerinin bire-bir eslesip eslesmedigini belirleyen karsilagtirma
yontemleridir. Tam metin eslestirme algoritmalarina Boyer Moore, Karp-Rabin,
Morris Pratt, Quick Search, Brute Force, Shift Or, Apostolico-Giancarlo, Turbo-BM
ve Skip Search algoritmalar1 6rnek olarak verilebilir (Keles ve Ozel, 2017).
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Yaklasik metin eslestirme algoritmalari belirli bir metin i¢inde yaklasik alt metin
eslestirmelerini bulma ve yaklasik olarak oriintiiyle eslesen sozliikk metinlerini bulma
olarak iki igslem iizerinde yogunlasir. Yaklasik metin eslestirme algoritmalari, DNA
dizilerini eslestirmede, metinlerde yazim denetimi yapma, yanlis yazilmis sozciikler
icin olas1 Onerileri bulmaya gibi bir¢ok alan i¢in yararlidir. Literatiirde yaklasik metin
eslestirme yontemi icin birgok algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalarin bazilari;
Jaro, Levenshtein, Oklit Uzaklig1, Jaccard Benzerligi, Q-Gram Uzakligi, Kosiniis
Benzerligi, Jaro Winkler, Blok Uzakligi, Chapman Uzunluk Sapmasi (Chapman
Length Deviation), Chapman Esleme Soundex (Chapman Matcghing Soundex),
Chapman Ortalama Uzunluk (Chapman Mean Lenght), Chapman Sirali isim Bilesik
Benzerligi (Chapman Ordered Name Compound Similarirty), Esleme Katsayisi
(Matching Coefficient), Smith Waterman, Smith Waterman Gotoh, Smith Waterman
Gotoh Windowed Affine, Soundex gibi algoritmalar &rnek verilebilir (Keles ve Ozel,
2017). Uzaklik/benzerlik oOlgiisii olarak en ¢ok kullanilan algoritmalar kosiniis

benzerligi ve 6klit uzakligidir.

3.5. Ozellik Secimi

Metin siniflandirma islemleri yapilirken biitiin dokiimanlarda gegen ve metni olusturan
tim kelimelerin ¢alismaya dahil edilmesi ¢alisma zamani arttirir (Karaca vd, 2015).
Ayrica biitiin kelimelerin dahil edilmesi siniflandirma bagarisin1 da etkileyecektir.
Metinleri olusturan kelimelerin tamaminin alinmasi yerine metni temsil ettigi
diisiiniilen kelimler secilmelidir. Diisiik boyutlu 6zellik vektorleri ile daha basarili
sonuglar elde edilebilir (Karaca vd, 2015). Ozellik se¢imi, ¢alisma zamanin
diistiriilmesi ve daha basarili siiflandirma performansi elde etmek amaciyla biiyiik
boyutlu veri kiimesinin daha kiigiik boyutlara indirgenerek ifade edilmesini saglar
(Haltas vd, 2015). Ozellik seciminde ilgisiz ve gereksiz veriler silinir (Goker ve
Tekedere, 2017). Baz1 6zellik ¢ikarim yontemleri; N-gram metodu, korelasyon-tabanl

ozellik ¢ikarimi, bilgi kazanci, ki-kare gibi yontemler 6rnek verilebilir.

3.5.1. Bilgi kazanci

Shannon’un bilgi teoresini temel alan bilgi kazanimi, degisken deger Ol¢iisii olarak
ifade edilir (Glindiiz, 2013; Haltas vd, 2015). Terim azaltmada siklikla kullanilan bir

tekniktir (Yildiz, 2017). Bil kazanci, kelimenin metin igerisinde var olup olmamasina
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dayanarak sinif tahmininde kullanilacak bilgi bit sayisini dlgerek hesaplanir (Canhasi,
2007). Bilgi kazanim formiilii 3.11°deki gibidir.
a axN b bxN
IG = —xlog—————+ —log————+
N % G@+oa+b N Bh+dya+hb

< cxN d dxN

N oD N v derd) 3.11)

N; toplam dokiiman sayisini,

a; X terimini i¢eren kategori icerisindeki dokiiman sayisini,
b; X terimini igermeyen kategori icerisindeki dokiiman sayisi,
C; X terimini igeren kategori disindaki dokiiman sayzsi,

d; x terimini icermeyen kategori digindaki dokiiman sayisini gostermektedir

(Yildiz, 2017).

3.5.2. N-Gram

N-gram metodu, bilgisayar tarafindan bir metnin hangi dilde yazildigini tespit etmek
amaciyla kullanilir (Giiven vd, 2006). Bu islemi kelimeleri olusturan harflerin veya
metinleri olusturan kelimelerin yan yana gelme Oriintiilerine bakarak yapar. N-gram
modeli, 6nceki n elemanli siralamanin olma olasiligina dayanarak siradaki olaym olma
olasiligin1 tahmin etmeye ¢alisir ve n-1. siradan daha onceki kelimeler ile bagimsizlik
ilkesine dayanir (Amanet, 2017). Genellikle konusma tanima gibi problemlerde ve
harf siralamalarinin tahmininde kullanilir (Ttirkmenoglu, 2015). Ayrica yazar tanima,
el yazisi tanima, optik karakter tanima, makine ¢evirisi gibi ¢alismalarda kullanilmigtir
(Segkin, 2011). Metin igerisindeki kelimeler tek tek ele alindiginda bir anlam ifade
etmeyebilir. Ancak n-gramlar, bilesik kelimeler ve deyimler gibi yan yana

geldiklerinden dolay1 daha fazla anlaml bilgiler icermektedir (Tirkmenoglu, 2015).

Ortiigsen n-gram ve drtiismeyen n-gram olmak iizere ikiye ayrilabilir. Genellikle
unigram (1-gram), bigram (2-gram), trigram (3-gram) halleri kullanilir. Unigram
kendisinden onceki 0 kelime sirasina, bigram kendisinden onceki 1 kelime sirasina,
trigram kendisinden 6nceki 2 kelime sirasina baglidir (Amanet, 2017). Kisaca N-
gramlar, kendisinden onceki n-1 kelime sirasina baghidir. Ornegin, ‘ankilozan’

kelimesinin n-gramlarina ait sonuglar Cizelge 3.5’te verilmistir.
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Cizelge 3.5.

'‘Ankilozan' kelimesinin n-gramlari

n-gramlar  Ankilozan

2-gram an nk ki il lo oz za an
3-gram ank nki kil ilo loz oza zan
4-gram anki nkil kilo iloz loza ozan

Ortiisen ve Ortiismeyen n-gram gruplarma ait 6rnek metin ve sonuglar Cizelge

3.6’da ve Cizelge 3.7°de verilmistir.

Cizelge 3.6. Ornek bir ciimlede drtiisen n-gram gruplari

Metin Alani ile ilgili karsilasilan sorunlar1 arastirma yontemlerini kullanarak
cOziimleyebilme

Unigramlar ‘Alanr’, ’ile’, ’ilgili’, ’karsilagilan’, ’sorunlar’’, ’aragtirma’,
“yontemlerini’, "kullanilarak’, *¢6ziimleyebilme’

Bigramlar ~ ’Alam ile’, ’ile ilgili’, ’ilgili karsilasilan’, ’karsilasilan sorunlart’,
’sorunlari  arastirma’, ’arastirma yoOntemlerini’, ’yOntemlerini
kullanarak’, "kullanarak ¢éziimleyebilme’

Trigramlar ~ “Alam ile ilgili’, ’ile ilgili karsilagilan’, ’ilgili karsilagilan sorunlart’,
’karsilagilan sorunlar1 arastirma’, ’sorunlart arastirma yontemlerini’,
’aragtirma  yontemlerini  kullanilarak’, ’yontemlerini kullanarak
cozlimleyebilme’

N-gramlar ~ ‘Alam ile ilgili karsilasilan’, ’ile ilgili karsilasilan sorunlart’, ’ilgili

(n=4) karsilagilan sorunlar1 arastirma’, ’karsilasilan sorunlari arastirma

yontemlerini’, ’sorunlari arastirma ydntemlerini
“aragtirma yontemlerini kullanarak ¢oziimleyebilme’

kullanarak’,
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Cizelge 3.7. Ornek bir ciimlede 6rtiismeyen n-gram gruplari

Metin Alani ile ilgili karsilasilan sorunlari arastirma yontemlerini kullanarak
¢cozlimleyebilme

Unigramlar “Alant’, ’ile’, ’ilgili’, ’karsilasilan’, ’sorunlari’, ’arastirma’,
“yontemlerini’, "kullanilarak’, *¢6ziimleyebilme’

Bigramlar  ’Alami ile’, ‘ilgili karsilasilan’, ’sorunlar1 arastirma’, ’yontemleri
kullanarak’

Trigramlar ~ ‘Alami ile ilgili’, ’karsilasilan sorunlari arastirma’, ‘yontemlerini
kullanarak ¢oziimleyebilme’

N-gramlar  ‘Alani ile ilgili karsilagilan’, ‘sorunlari aragtirma yontemlerini
(n=4) kullanarak’

3.5.3. Ki-Kare

Ki-kare istatistigi hem 6zelligin sinifta yer almasit hem de 6zelligin sinifta olmadigi
durum olasiligin1 degerlendirir (Cingiz ve Diri, 2012). Uygulanabilirligi basit ve
maliyet hesabi diisiiktiir (Y1ldiz, 2017). Ozellik seg¢iminde siklikla kullanilmaktadir.
Her simif i¢in her bir 6zellik ile o sinif arasindaki Ki-Kare istatistigi hesaplanmaktadir

(Giindiiz, 2013).

- _ (axd—bxc)2
Ki— Kare = Nx o e it (3.12)

Ki-Kare formiiliinde N; toplam dokiiman sayisini, @; X terimini igeren kategori
icerisindeki dokiiman sayisini; b; X terimini icermeyen kategori igerisindeki dokiiman
sayisl, C; X terimini iceren kategori digindaki dokiiman sayisi, d; X terimini igermeyen

kategori disindaki dokiiman sayisin1 gostermektedir (Yildiz, 2017).
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4. METIN SINIFLANDIRMA

Internetin kullammin yayginlasmasiyla, online kiitiiphanelere, online metin ve
makalelere, e-postalara vb. bilgilere erisilebilirlik artmistir. Buna bagl olarak bilgi
yiginlar1 olusmus ve bu bilgi yiginlart igerisinden bilgiye ulagsmak zorlagmustir.
Istenilen bilgiye kolayca ve hizli bir sekilde ulasabilmek igin birbiriyle iliskili olan
bilgileri bulup ayn1 grup i¢inde toplamak gerekir. Bu bilgi karmasikligini 6nlemek i¢in
de, bu bilgi yiginlarini siniflandirmak gerekir (Seckin, 2011).

Siniflandirma, sinif degerleri 6nceden bilinen veri setinden elde edilen model ile
siifi bilinmeyen yeni verinin sinifinin tahmin edilmesidir. Siiflandirma isleminde
etiket degeri dnceden bilinen bir egitim kiimesine ihtiya¢ vardir (Calis vd, 2012).
Siniflandirmanin amaci yeni bir nesnenin 6zelliklerini belirleyerek ve bu nesnenin
daha 6nceden tanimlanmis sinif setlerinden birine atamasinin yapilmasini saglamaktir
(Kasik¢1 ve Gokgen, 2014). Manuel olarak yapilan smiflandirma islemlerinde
siniflandirma yapan uzmanlarin vermis oldugu kararlara gore siiflandirma sonuglari
degisebilmektedir (Karaca vd, 2015). Metin siniflandirmanin uygulama alanlari; metin
bulup getirme ve Kkiitliphane organizasyonu gibi alanlarda destek saglayan
‘dokiimanlara simif atamasi yapmak’, mesajlari, haberleri ve diger metin dizisi
halindeki bilgileri alicilara ulastirmak, dogal dil isleme sistemlerinin bir parcasi olarak
‘ilgisiz metinleri ve metin parcalarini filtrelemek’, ‘metinleri, smif bazli isleme
mekanizmalaria yonlendirmek’ veya ‘sinirli sekillerde bilgi edinimini saglamak’ vb.

amaclar i¢in kullanilir (Kasik¢1 ve Gokgen, 2014).

Metin siiflandirma temel olarak bes asamadan olusur (Goker ve Tekedere,

2017);

1- Veri kiimesinin toplanmast
2- Veri 0n islem asamasi

3- Ogzellik se¢imi

4- Vektor uzay modeli se¢cimi

5- Smiflandirma

Kullanilan siniflandirma algoritmasina ve benzerlik hesabina gore siniflandirma

islemi yapilmaktadir. Smiflandirma islemi egitim dokiimanm ile test dokiimani
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arasindaki yakinlig1 esas alir. Yani test dokiimani hangi egitim dokiimanina yakinsa o
egitim dokiimanin bulundugu sinifa atamasi yapilir (Karaca vd, 2015). Siniflandirma
islemlerinde kullanilan baslica algoritmalara; karar agaclari, destek vektdr makineleri,

K-en yakin komsu, Naive bayes, yapay sinir aglar1 6rnek verilebilir.

4.1. Metin Smiflandirma Algoritmalari
4.1.1. Karar agaglari

Karar agaclar smiflandirma islemlerinde en c¢ok kullanilan yontemlerden biridir.
Koklerden dallara dogru gidilmesiyle kurallar belirlenerek aga¢ olusturulur. Karar
agaclarinda uygulanan bir¢ok algoritma vardir. Kullanilan algoritmaya gore agacin
yapist degismektedir (Celiksu, 2017). Degisen aga¢ yapist ise farkli siniflandirma
sonuglar1 verebilmektedir (Bayer, 2011).

Sekil 4.1°de goriildiigii gibi karar agaglari kok diiglim, alt diigim ve yaprak
diigiim olmak iizere li¢ diigiimden meydana gelmektedir. Kok diigiim alt diigiimleri,
alt diiglimler ise yaprak diiglimlerini olusturur. Agacin her digiimii verinin bir
Ozelligini ifade etmektir (Amanet, 2017). Agacin yapraklar1 siif etiketlerini ve
yapraklara giden kollar ise 6zellikler lizerinde yapilan islemleri géstermektedir. Son
yapraklar hari¢ biitiin diigiimler belli bir 6zellige ait kurallar1 ifade etmektedir. Bu
kurallara gore karar agsamasindan sonra segilecek dallar belirlenir. Son yapraklarsa
smif etiketlerini tasimaktadir. Diiglimler arasindaki baglantilar, 6zelliklere gore
izlenen yolu gosterdigi icin karar agaglarinda o6zellik se¢cimi 6nemlidir. Bu 6zellik

secimi kazanim oraniyla hesaplanabilmektedir (Tiirkmenoglu, 2015).
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Edk
Driigiim

Sekil 4.1. Karar agaclar1 semasi

Bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iisii olan entropi kurallarina dayali olarak karar
agaclarinin dallar1 olusturulur. Entropi temelli olarak, siirekli ve kesikli degerler ile
caligabilen bir karar agaci algoritmasi olan C4.5 algoritmasi (Onan ve Korukoglu,

2015) da dallanma 6lgiitii olarak kazang oranini kullanmaktadir. Entropi hesabi,
Entropi(C) = = 3 ©_, logy(p;) 4.1)
formiiliiyle yapilir.

C’nin smuf oldugu varsayilarak smiflara ait entropi hesaplanir. Verilerin ham
halinin entropi degerleri ile her bir alt kiimenin entropilerinin toplami arasindaki farka

gore kazanim degeri hesaplanmis olur. Kazanim formiili,

Kazanmim(B, C) = Entropi(C) — ;’=1 %Entropi(ci) (4.2)

seklinde verilir.
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C kiimesi icin B o6zelligin belirlenmesi asamasinda ayirma bilgisinden
faydalanilir. Ayirma bilgisi formiili,

. P — n ﬂ Ql
Ayirma Bilgisi(B) = i=17C] logz{ il (4.3)

Kazanim orani ile aga¢ yapisini olugturmak i¢in hangisinin kok diigiimii olacagi
belirlenir. Kazanim oran1 degeri biiylik olan 6zellik kok diigim olarak se¢ilir. Bu islem

yapraklar bulunana kadar bu sekilde devam etmektedir (Kili¢ vd, 2015).

Kazamm(B,C) (4 4)

Kazanim Orant = ——————
Ayirma Bilgisi(B)

4.1.2. Destek vektor makinesi

Ik kez 1995 yilinda Vapnik tarafindan smiflandirma ve regresyon tipi problem
¢ozlimleri i¢in Onerilen destek vektér makinesi (DVM-Support Vector Machine
(SVM)), simiflar birbirinden ayiracak optimal ayirma hiper diizleminin elde edilmesi
amacina dayanir. Basit bir ifadeyle farkli siniflara ait destek vektorleri arasindaki
uzaklig1 maksimize etmeye calisir. Gliclii istatistiksel teoriler lizerine kurulmus bir
makine 0grenimi algoritmasi olan DVM, siniflandirma konusunda oldukga basit ve
etkili yontemlerden birisidir (Kasaba ve Yildiztepe, 2016). Genellikle, DVM ile
siniflandirmada (-1, +1) seklinde sinif etiketleriyle iki gruba ait verileri siniflandirmak
icin bir diizlemde iki sinif arasina bir sinir ¢izilir (Amanet, 2017; Kasaba ve Yildiztepe,
2016). Bu sinir, her iki smifin elemanlariin birbirine en uzak oldugu yer olmalidir.
Destek vektér makinesi bu smirin nasil gizilecegini belirlemektedir (Kasaba ve
Yildiztepe, 2016). DVM, hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilerin
siiflandirilmasinda kullanilir (Onan ve Korukoglu, 2015). Dogrusal verilerin
siiflandirilmasi durumunda siniflar ayirici agir1 diizlem ile ayrilir. Bu durumda, DVM
bu asir1 diizlemin her iki 6rnek sinifa esit uzaklikta olmasini amaglamaktadir (Kasaba
ve Yildiztepe, 2016). Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasinda, dogrusal
olmayan bir esleme kullanarak, ilk olarak orijinal egitim verilerini daha yliksek bir
boyuta tasir. Sonra ise bu yeni yiiksek boyut igerisinde dogrusal bir ayristirict hiper
diizlem bulmaya ¢aligir (Talebi, 2013). Bu hiper diizlem sayesinde dogrusal olmayan

veriler siniflandirtlmis olur.

DVM smiflandirilmasi baglica 3 adimdan olusmaktadir (Segkin, 2011).
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I. Egitim dokiimanlarini olusturan terimlerin &zellik vektorii olarak ifade
edilmesi (Secgkin, 2011). Tek vektor ile sadece iki smif belirlenebilir
(Canhasi, 2007).

ii. Ozellik vektdrlerinin Kernel fonksiyonlar1 kullanilarak &zellik uzayma
eslenmesi (Segkin, 2011)

Iii. Siniflar1 birbirinden en iyi sekilde ayiran n-boyutlu hiper diizlemin

olusturulmasi

Egitim i¢in kullanilan D adet dokiimandan olusan verinin 9 = {x;,y;},i =
1,2, ..., D oldugunu varsayarsak x; 6zellik vektoriinii, y;e{—1,1} ise siif etiketlerini
ifade eder. Dokiimanlar1 siniflara ayirabilecek sonsuz sayida diizlem olusturulabilir
ancak amag¢ bilinmeyen smiflama hatasim1 en kiigiik yapacak hiper diizlemini

@' X + b > 1 durumu, birinci sif

olusturmaktir. Sekil 4.2’de gortldiigi tizere f(X) =
y;=1 ve f(X) = W' X + b < —1 durumuysa ikinci simfi y, = —1 ifade eder (Arslan
vd, 2017). Burada x n-boyutlu bir uzayi, w agirlik vektoriinii, b ise egilim degerini

gosterir (Amanet, 2017).

i Destek Vektorler
WX+ b=+]

Sekil 4.2. Destek vektor ve hiper diizlem se¢imi

A = 2/0? formiilii iki sir arasindaki uzakligi ifade eder. Amag¢ A degerinin
maksimum yapmaktir. Buna bagli smirlamaysa y,-(LT)'Tk+ + b) -1>0,ye{-1,1}

seklindedir (Arslan vd, 2017).
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Destek vektor makinesi ile ¢oklu sinif verilerinin siniflandirilmasi amaciyla
Kneer ve arkadaglar tarafindan bire-karsi-bir yontemi onerilmistir. Bu yontem ile n
adet smnif i¢cin n adet destek vektor makinesi olusturulur. i. destek vektér makinesi, i
sinifindaki verileri birinci sinif verisi olarak kullanilirken, diger simiflardan gelen
verilerin hepsini ikinci sinifin verisiymis gibi kabul eder. Kendi verisine +1 etiketi
verirken, diger siniflara ait tiim verilere -1 etiketi degerini verir. Egitim bu sekilde n

adet destek vektor makinesi i¢in devam eder (Segkin, 2011).

4.1.3. Ardisik minimal optimizasyon algoritmasi (SMO)

Ardisik minimal optimizasyon algoritmasi (SMO-Sequental Minimal Optimization),
destek vektorlerini kullanan denetimli bir algoritmadir. DVM’lerinin egitim sirasinda
ortaya ¢ikan ikinci dereceden problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. SMO
algoritmasinda amac her adimda minimum optimizasyon sonucuna ulasmaktir. Ayrica
cok terimli problemlerin ¢oziimiinde daha az bellek kullanir ve daha hizli bir sekilde

¢Oziimii gergeklestirir.

Langrange carpanlarinin lineer bir esitlik kisitlamasina uymasi gerektiginden
dolayt DVM’nin ikinci dereceden problemleri igin ikili Langrange carpanlar
kullanilmaktadir. SMO her bir asamada, ikili Langrange ¢arpanlarini seger, optimize
etmek amaciyla bu carpanlar i¢in en uygun degerleri bulur. SVM’yi bulunan yeni

uygun degerleri yansitacak bigiminde giinceller (Kili¢ vd, 2015).

4.1.4. K-en yakin komsu (K-nearest neighbors)

Makine Ogrenim algoritmalarinin igerisinde en c¢ok bilinen ve kullanilan
algoritmalardan biri olan K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi, egitim verisini
kullanarak 6grenmis oldugu modeli test verisinde kullanarak sinif etiketi atamasi yapar
(Calis vd, 2012; Kiling vd, 2016). KNN algoritmasi, siniflandirilmak istenen 6rnekler
ile smiflandirilmis Ornekler arasindaki benzerlige dayali olarak gergeklesen bir
yontemdir (Onan ve Korukoglu, 2015). Yeni gelen bir dokiimani siiflandirmak i¢in
onun en yakiinda bulunan k komsuya bakarak dokiimanin sinif etiketini belirler.
Siniflandirma i¢in ilk olarak k degeri belirlenir. Veri setinin biiyiikliigiine gore en sik
kullanila k degerleri 3, 5, 7°dir (Akyel ve Seg¢kin, 2012). k degerleri belirlendikten

sonra egitim kiimesinde yer alan tiim dokiimanlara gore yeni dokiimanin uzakliklar
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hesaplanir. Aralarinda minimum uzaklifa sahip dokiimanlarin bulundugu sinif
etiketlerine bakarak yeni dokiimanin sinif etiketi atamasi yapilir (Calis vd, 2012). Yeni
gelen dokiiman ile diger dokiimanlar arasindaki uzakliklar hesaplanirken genellikle
Kosiniis benzerligi ve Oklid uzakligi kullanilir (Akyel ve Seckin, 2012). K-en yakin
komsu algoritmasinin avantajlari; giiriiltiilii egitim dokiimanlarina kars1 direnclidir,
egitim dokiimanlar1 fazla odlugunda etkilidir ve uygulanabilirligi basittir. Bir sorgu
Orneginin tlim egitim Orneklerine olan uzaklig1 hesaplamak gerektiginden hesaplama
maliyeti yiiksektir, en iyi sonuglara ulagmak i¢in hangi uzaklik tipinin kullanilacag
konusunda agik degildir ve k parametresine ihtiya¢ duyulmasi gibi durumlar, KNN’nin

dezavantajlarina 6rnek verilebilir (Pilavcilar, 2007)

4.1.4.1. OKlid uzakhk oliisii

Siniflarda bulunan o6rnekler X = (X, X,,...,X,) ve smiflandirilmak istenen
dokiimanlar da Y = (Y},Y,,...,Y,) seklinde ifade edildigi diisiiniilerek iki vektor

arasindaki uzaklik,

D(X,Y) = \ > b= y;)? (4.5)
formiilii yardimiyla hesaplanir (Segkin, 2011).
4.1.4.2. Kosiniis benzerlik ol¢iisii

Egitim vektorleri ile test vektorleri arasindaki iliski asagidaki formiil yardim ile

hesaplanabilir (Seckin, 2011).

sim(d;, q) = cos@ 4.7)
. d.. 2 WixWy,
sim(d;, q) = |d,-||qq| = > ;}21’ }q’w = (4.8)
\ 477\ 4j%a

Burada; Wj; terimin dokiiman igerisindeki agirligi, d; egitim dokiiman vektériini,
ise siif bulunmasi istenen vektordiir. Benzerlik oram1 1°¢ en yakin olan n tane

vektoriin kategorisinden ¢ok olani1 dokiimana atanir (Segkin, 2011).
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4.1.5. Naive Bayes

Veri madenciligi ve makine 6grenme probleminde siklikla kullanilan Bayes teoremine
dayanan olasiliksal tabanli bir siniflandirma algoritmasidir. Basit yapisi, hesaplama
etkinligi ve yiiksek siniflandirma performansi ile bir¢ok siniflandirma ¢alismasinda
basariyla uygulanmistir (Onan ve Korukoglu, 2015). Naive Bayes siniflart belli olan
verileri kullanarak yeni gelen verinin hangi sinifa ait olacagini bulmaya caligir (Salur
vd, 2017). Bir dokiiman ya da verinin hangi sinifa ait oldugunu bulmak amaciyla

kosullu olasiliklar1 hesaplanir. Klasik kosullu olasilik hesabi;

P(B|A)xP(4)

P(A|B) = ==&

(4.9)

P(A|B); B olayinin oldugu bilindiginde A olayinin olma olasiligi
P(B|A); A olayinin oldugu bilindiginde B olayinin olma olasilig1
P(B) ve P(A); A ve B olaylarinin 6n olasiliklari

Dokiimanlarin hangi siniflara ait oldugunu hesaplamak amaciyla kosullu olasilik
su sekilde olusturulur. Her biri ayr1 bir 6znitelige karsilik gelmek {izere bir metni temsil
eden oOznitelikleri X = {xy, x5, ..., x4} seklinde ifade edilir. Olasi smniflarda C =
{cl, Cy, ...,cj} seklinde ifade edilir. Burada X 0zellik vektoriinii, C ise simiflar1 ifade
eder (Kirmaci ve Ogul, 2015). Bayes kurallarina dayali olarak formiil agagidaki
gibidir.

P(Cj)P(Xl, Xgy e, xd|Cj)

P(X1,X2,...Xq)

P(Cj|x1,x2, ...,xd) = (4.10)

Payda ozelliklere bagli olup, smif degiskenine bagli olmadigindan dolay:
sabittir. Pay ise her x’in diger X’lerden karsiliksiz bagimsiz oldugu kosullu bagimsizlik

varsayimina gore asagidaki gibi yazilabilir.
P(Cj|X],X2, ,xd> = P(C/>P(X1 |C/) P(X2|C/)P(X3|C/) P(xd|C/> (411)
En yiiksek olasiliga sahip kategori sinif olarak segilir (Ozalp vd, 2013).

argmax,P(C =¢) | lfl=1 P(x;|C =¢)) (4.12)
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Bilinen bir sinif i¢in terim olasiliklarini hesaplama yontemine gore Naive Bayes ¢ok
terimli (multinominal) ve ¢ok degiskenli (multivariate) olmak tizere iki gruba ayirilir.
Cok terimli yontemde terimlerin metin icerisinde kag¢ kere gectigi dikkate alinirken,
cok degiskenli yontemde terimlerin metin igerisinde var olup olmadiklara bakilir

(Seckin, 2011).

4.1.6. Yapay Sinir Aglari

[k olarak 1940’larin basinda insan beyninin fonksiyonundan esinlenerek ortaya ¢ikan
yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks-ANN) (YSA), deneme yoluyla
genelleme yapabilme, veriden Ogrenebilme, smirsiz sayida degiskenle islem
yapabilme gibi farkli 6zelliklere sahip bir makine 6grenmesi yontemidir (Arslan vd,
2017). Beyindeki sinirlerin g¢alismasindan yola ¢ikilarak sistemlere o6grenme,
hatirlama, bilgiler arasinda iliskiler olusturma gibi c¢esitli yetenekleri kazandirmay1
amaglar (Celiksu, 2017). YSA’nin en kii¢iik birimine ndron adi verilir. Noronlar
birleserek katmanlari, katmanlar ise bir ag1 olusturmaktadir. Girdi katmani ve ¢ikti
katmani olmak tiizere en az iki katman bulundurmak zorundadir. Girdi katmani,
amaglanan ¢6ziime ait verilerin ag tarafindan okunmasini saglayan ve 6zellik sayisi
kadar ndron igeren katmandir. Ag tarafindan islenerek liretilen sonuglarin disarrya
aktarildig1 katman ise ¢ikt1 katmanidir. Cikt1 katman tek bir néron icerebildigi gibi
caligmanin amacina gore sinif sayisi kadar da néron katani igerebilmektedir (Arslan
vd, 2017). Girdi ve ¢ikti katmanlari arasinda gizli katman yer almaktadir. Bu katman,
girdi ve ¢ikti arasinda meydana gelen birtakim hesaplamalar1 birlestirerek

sonuglandirir (Bayer, 2011).

Katmanlar arasindaki baglantilarin tiplerine gore yapay sinir aglari, ileri
beslemeli (feedforward) ve yinelemeli (recurrent) olmak iizere ikiye ayrilir. YSA’da
dongiisel yol olusturan geri besleme (feedback) hatti varsa, yinelemeli ag olarak ifade
edilir. Senkronizasyonu saglamak amaciyla gecikme bileseni de kullanilmaktadur. leri
beslemeli yapiya gore daha kii¢iik bir mimariye sahiptirler (Irmak vd, 2012). Sekil

4.3’te yinelemeli yapay sinir ag1 mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.3. Yinelemeli (recurrent) yapay sinir ag1 mimarisi (Irmak vd, 2012)

Yapilarindaki esneklik, iyi temsil yetenekleri ve genis sayida Ogrenme
algoritmalari ile yapay sinir aglarinda en yaygin kullanilan ileri beslemeli yapay sinir
ag1 mimarisi bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katmani ve bir de ¢ikt1 katmani
olan aglardir. Bazi kaynaklarda ileri beslemeli yapay sinir aglari ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 olarak da adlandirilmaktadir (Irmak vd, 2012). Sekil 4.4°te ileri beslemeli

yapay sinir ag1 mimarisi gosterilmistir.

Girdi 1. Gizli 2. Gizli Cikti
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 4.4. Ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi (Irmak vd, 2012)

4.2. Metin Simiflandirma Performans Olgiitleri

Metin siniflandirma algoritmasinin performansi dlgmek icin cesitli kriterler uygulanir.

Bu kriterler dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (sensivity), 6zgiilliik
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(Spesifite), negatif prediktif deger (NPD), F-6lgegi, ROC (Receiver Operating
Characteristics) egrisi gibi kriterlerdir (Amanet, 2017; Arslan vd, 2017; Haltas vd,
2015; Talebi, 2013). Modelin basaris1 dogru veya yanlis siniflara atanan O6rnek
sayilariyla ilgilidir (Haltas vd, 2015). Bu bilgiler karisiklik matrisi ile gosterilir.

karisiklik matrisi Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Karisiklik matrisi

Tahmin edilen smif
Karisiklik matrisi

Sinif=Cy (Pozitif) Sinif=C> (Negatif)

Sinif=Cy TP (Dogru Pozitif) FN (Yaniis Negatif)
Dogru sinif
Sinif=C» FP (Yanhs Pozitif) TN (Dogru Negatif)

TP (Dogru Pozitif); dogru olarak siniflandirilmis pozitif etiketlenen 6rneklerin sayisi
FN (Yanlis Negatif); yanlis olarak siniflandirilmis negatif etiketlenen 6rneklerin sayisi
FP (Yanhs Pozitif); yanlis olarak simiflandirilmis pozitif etiketlenen 6rneklerin sayisi

TN (Dogru Negatif); dogru olarak siniflandirilmis negatif etiketlenen Orneklerin

sayisini ifade etmektedir.

4.2.1. Dogruluk

Siniflandirma bagarisinin dl¢iilmesinde kullanilan en yaygin ve basit yontem dogruluk
oranidir. Dogruluk orani, dogru siniflandirilmis Orneklerin sayisinin (TP + TN),
toplam Ornek sayisina oranint (TP + TN + FN + FP), ifade eder (Amanet, 2017).
Siniflandirma siirecinde kullanilan veri setinin dengesiz sinif dagilimina sahip olmasi
durumunda dogruluk oraninin kullanilmasi yaniltici sonuglar verebilmektedir.
Ornegin; pozitif simftaki 6rnek sayismin negatif siniftaki ornek sayisindan fazla
olmast durumunda biitiin test Ornekleri pozitif olarak siniflandirdigimiz zaman
smiflandirma  isleminin dogruluk orani yiiksek ¢ikacaktir. Ornek sayilarinm
birbirlerinden baskin oldugunda sadece dogruluk oraninin degerlendirme Olgiisii
olarak kullanilmasi uygun degildir. Dogruluk oraniyla birlikte diger basari dlgiitlerinin

kullanilmasi da gereklidir (Glindiiz, 2013).
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TP+TN (6 1)

Dogruluk = 75 N Fp

4.2.2. Kesinlik

Kesinlik olgiitli pozitif olarak smiflandirilmis 6rnekleri temel alir. Pozitif olarak
siniflandirilmis olan Orneklerden ka¢ tanesinin gergekten pozitif oldugunu oSlger
(Glindiiz, 2013). Dogru olarak siiflandirilmig pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif

ornek sayisina olan oranidir (Amanet, 2017).

.. TP
Kesinlik = TPiTP (6.2)

4.2.3. Duyarhhk

Duyarlilik dlgiitii de kesinlik 6l¢iitii gibi pozitif olarak siniflandirilmis 6rnekleri temel
alir. Toplam pozitif 6rnek sayisindan kag¢ tanesinin dogru olarak tanindigini 6lger

(Giindiiz, 2013).

Duyarlik = TPZ% (6.3)

4.2.4. Ozgiilliik

Ozgiilliikk, dogru olarak siniflandirilmis negatif etiketli drnekleri esas alir. Toplam

negatif 6rnek sayisindan kag tanesinin dogru olarak siniflandirildigini 6lger.

o oo TN
Ozgiillik = TNTEP (6.4)

4.2.5. Negatif Prediktif Deger

NPD olgiitii negatif olarak siniflandirilmis ornekleri temel alir. Negatif olarak
smiflandirilmis olan 6rneklerden kag¢ tanesinin gergekten negatif oldugunu olger.
Dogru olarak siniflandirilmis negatif drnek sayisinin toplam negatif 6rnek sayisina

olan oranidir.

_ TN
NPD = " (6.5)
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4.2.6. F-Olcegi

F-olgiitii kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinin birlesiminden olusmustur. Kesinlik ve
duyarhilik degerlerinin agirlikli harmonik ortalamasinin alinmasi sonucu hesaplanir
(Giindiiz, 2013). F-6lgeginin degerlerinin yliksek olmasi siniflandirma performansinin

iyi oldugunu ifade eder.

__ 2xKesinlikx Duyarlilik
F= TP+TN+FN+FP (6.6)

4.2.7. ROC Egrisi

Genellikle dengesiz dagilimli siniflandirmalarin performansini 6lgmek igin kullanilir.
ROC egrisinin altimda kalan alan (Area Under Curve-AUC) ROC puani olarak
adlandirilir. ROC egrisi siniflandirma esik degerine gére dogru pozitiflerinin sayisinin,
yanlig pozitiflerin bir fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle olusur. ROC egrisinin altinda
kalan alan ‘/’ oldugunda pozitiflerin iyi bir sekilde negatiflerden ayrildigi anlamina
gelirken ‘0’ oldugunda ise herhangi bir pozitif bulunamadigi anlami tagir (Amanet,
2017). AUC degerinin formiili,

_1.7P TN
AUC = 2 (TP+FN + TN+FP) (6.7)

seklinde ifade edilir.
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5. METIN KUMELEME

Metin madenciligi yontemlerinden biri olan metin kiimeleme denetimsiz dgrenme
modellerinden biridir. Kiimeleme yonteminde herhangi bir siniflandirma yapilmamis
dokiimanlar1 gruplandirmak amaciyla dokiimanlar arasindaki benzerlik ve uzakliklara
gore gruplara ayrilmasidir (Tunali ve Bilgin, 2012). Siniflandirma iglemlerinde yeni
bir dokiimanin hangi smifa ait oldugu bellidir ama kiimeleme iglemlerinde belli
degildir. Kisaca kiimelemedeki temel amag¢ dokiimanlar1 benzerliklerine gore alt
gruplara ayirmaktir. Smiflandirmada oldugu gibi ortak 6zellikleri olan dokiimanlar tek
bir grupta toplanir. Alt kiimelere ayirmada bulunan kurallar yardimiyla diger bir

dokiimanin hangi kiimeye ait oldugu bulunur (Canhasi, 2007).

Kiimeleme islemi sonucunda elde edilen gruplar arasinda uzaklik ne kadar fazla
ise kiimeleme performansi o kadar iyidir. Ayn1 kiime i¢erisindeki dokiimanlar benzer
konu igerigine sahipken farkli kiimelerdeki dokiimanlar farkli konu igerigine sahiptir.

Ornegin, Sekil 5.1 dokiiman koleksiyonlarin kiimelenmesine drnek olarak verilebilir.

DS
o1 . D5
D2 D8 " D1
D7

D5 L .

D4 pg —— D10
D10 D& D4
D6 D3 g

Dokiiman koleksiyonu

Sekil 5.1. Dokiiman koleksiyonu kiimelenmesi

Kiimeleme islemleri metin Onislem asamasinda boyut indirgeme (terim ayiklama)
yontemi olarak da kullanilabilir. Bu sayede yakin anlamli kullanilan kelimeleri bir
kavram altinda toplayip tek bir 6zellik haline getirebilir (Amasyal1 vd, 2012). Ornegin;
‘giil’, ‘papatya’, ‘menekse’ gibi ¢igek isimleri ‘gigek’ kavrami altinda tek bir 6zellik

olarak ifade edilebilir. Metin kiimeleme islemlerinde kullanilan bir¢ok denetimsiz
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ogrenme algoritmalari vardir. K-means, hiyerarsik kiimeleme ve SOM (Self
Organizing Maps) yontemleri siklikla kullanilmaktadir.
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6. BIRLIKTELIK ANALIiZi

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kurali (association rule), verilerin
birlikte olma durumlarini inceleyerek, es zamanli ve olaylarin birbirine baglh olarak
birlikte gegcme durumlarin1 ortaya koyan bir yontemdir (Ates ve Karabatak, 2017).
Nesnelerin veya verilerin birlikte bulunma durumlarini inceler. Temel amaci; veriler
arasindaki kurallar1 ortaya ¢ikarmaktir (Alaeddinoglu vd, 2014). Bir¢cok kullanim
alana sahiptir. Ozellikle pazar sepet analizinde ve miisterilerin alisveris aliskanliklarini
belirleme sik¢a kullanilmaktadir (Erpolat, 2012). Pazar sepeti analizi, misterilerin
aligveris aligkanliklarini ortaya koymak, birlikte satilan {irlinlerini belirlemek ve

market diizeninin saglanmasi i¢in kullanilir.

Ik olarak 1993 yilinda, Agrawal, Imiellinski ve Swami tarafindan birliktelik
kuralmin matematiksel modeli olusturulmustur (Oztiitk ve Tanrisevdi, 2017). Bu
modelde I = {iy,is,...,i,} nesneleri veya iriin kodlarini, D; tiim hareketleri, T;
tirtinlerin her bir hareketinin ifade eder. TID ise her harekete ait olan tek bir belirteci
gosterir (Alaeddinoglu vd, 2014). Birliktelik kurali A, A,, ..., A,, = By, B,, ..., B,

gibi tanimlanabilir.

A,, ve B, iirlin ve nesneleri gosterir. Bukural, A, A,, ..., A,, liriin veya nesneler
meydana geldiginde, belli bir siklikta By, B,, ..., B, lrlin veya nesnelerin de ayni
olaya ve hareket igerisinde yer aldiginin ifade etmektedir. Birliktelik kurallar1 destek
ve giivenirlik degerleri iretilir. Bu degerlerin esik degerleri kullanici tarafindan

belirlenir. Birliktelik kurali A — B olarak ifade edildiginde,

D iginde A ve B’ nin beraber bulundugu durum sayisi
— - .
Destek(A B) D;tiim hareketlerin sayist (7 1)

Gi'lven(A N B) — D icinde A ve B’ nin beraber bulundugu durum sayist (72)

D icinde sadece A’ min bulundu@u durum sayist
destek ve gliven degerleri seklinde hesaplanir (Alaeddinoglu vd, 2014).

Destek, tiim hareketler i¢inde ilgili {irlin kiimesini iceren hareketlerin yiizdesidir

(Ozgakir ve Camurcu, 2007).

Giiven, A’y1 iceren durumlarin, B’yi de icerme yiizdesidir.
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Iki iiriin veya nesne arasinda olusturulan kuralin dnemli olabilmesi i¢in destek
ve giiven kriterlerinin yiiksek olmasi gerekir. Fakat her zaman bu kriterlerin ytliksek
olmas1 olusturulan bagintinin énemli oldugu anlami tagimaktadir. Bundan dolayi
kuralin ne derecede Onemli ve ilging oldugunu belirlemek icin lift degeri

kullanilmaktadir.

Destek(ANB)
Destek(A)xDestek(B)

Lift(A — B) = (7.3)

Lift degerinin ‘7’ olmasi ilgingligin olmadiginin 1’den biiyiik veya 1’den kiigiik olmasi

durumunda ilgingligin arttigin1 belirtmektedir (Ates ve Karabatak, 2017).

Birliktelik analizi i¢in birgok algoritma kullanilmaktadir. Birliktelik kuralinda
kullanilan algoritmalar ardisik ve paralel olmak {izere ikiye ayrilir. Ardisik
algoritmalar, iirlin kiimelerinin olusturuldugu ve sayildigr mantiksal algoritmalardir.
Biiyiikk {iriin kiimelerinin paralellik saglayarak olusturulan algoritmalar paralel
algoritmalardir (Erpolat, 2012). Ardisik algoritmalar ile paralel ve dagitilmis

algoritmalar Cizelge 6.1°de verilmistir.

Cizelge 6.1. Ardisik ve paralel algoritmalar

Ardisik algoritmalar

Paralel ve dagitilmus algoritmalar

AIS

SETM

Apriori
Apriori-TID
Apriori-Hybrid

OCD (Sira dis1 Aday Belirleme)

Boliimleme Teknigi
Ornekleme Teknigi

CARMA (Siirekli Baglant1 Kurali
Madenciligi)

DIC (Dinamik Nesne Sayimi)

FP-Growt

CD (Sayim Dagilimi)

PDM (Paralel VM)

CCPD (Ortak Aday Boliinmiis Veri Tabani)
DD (Veri Dagilimi)

IDD (Akillt Veri Dagilimi)

HPA (Baglant1 Kurallarinin Cirpt Temelli
Paralel Madenciligi)

PAR (Paralel Baglant1 Kuralllar)
DMA (Dagitilmis Madencilik Algoritmast)

Candidate Distribution (Aday Dagilimi)

SH (Carpik Tasima)

HD (Hibrid Dagilimi)
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Birliktelik islemlerinde en c¢ok kullanilan algoritma, ardisik algoritmalar
icerisinde yer alan Apriori algoritmasidir (Erpolat, 2012). Apriori algoritmasi
“Agrawal” ve “Srikant” tarafindan gelistirilmis ve yaygin nesnelerin bir 6nce ki
bilgilerini kullanmasindan dolay1 “prior (6nceki)” kelimesinden meydana gelmistir
(Bayer, 2011). Veri setinde sik gegen genis nesne kiimelerinin belirlenmesinde
kullanilir. Bir nesne kiimesinin kullanict tarafindan belirlenen minimum destek
siirmin Ustiinde bir destek seviyesine sahip olmasi genis nesne kiimeleri olarak
adlandirilir. Ilk olarak algoritma tarafindan yapilan taramada nesne kiimelerinin destek
degerleri hesaplanarak kullanici tarafindan belirlenen minimum destek degeri ile
karsilagtirilir. Kargilagtirma durumuna gore her bir nesnenin genis olup olmadigi
incelenir. Bundan sonraki her tarama isleminde bir onceki tarama isleminde belirlenen
genis nesne kiimelerinden baslar ve tekrardan yeni genis nesne kiimeleri olusturur.
Burada olusan yeni genis nesne kiimelerine aday nesne kiimeleri ismi verilir.
Taramanin sonunda hangi nesne kiimesinin genis nesne kiimesi oldugu kontrol edilir.
Bir sonraki tarama islemi bu sekilde devam eder ve veritabaninin sonuna kadar nesne
kiimelerinin destek degeri hesaplanir (Erpolat, 2012). Bu tarama islemi baska yeni
genis nesne kiimeleri olusturulmayana kadar devam eder. Bir baska ifadeyle
olusturulan nesne kiimelerinin hepsinin destek seviyeleri kullanici tarafindan girilen
esik degerinden kiiciik oluncaya kadar devam etmektedir. Tip, egitim, internet gibi

alanlarda sik¢a uygulanmaktadir (Bayer, 2011).
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7. UYUM ANALIZi VE FRIEDMAN TESTI

Uyum analizi (Correspondence analysis; CA), kategorik degiskenlerin yer aldig1 veri
matrisinde degiskenler arasindaki iligkileri analiz eden ve bunlar1 iki boyutlu uzayda
noktalarla gosterilmesine olanak saglayan ¢ok degiskenli agiklayici istatistiksel bir
tekniktir. Uyum analizi islemlerinde ¢apraz (kontenjans) tablolar r x ¢ seklinde bir
matris ile ifade edilmektedir. Burada r, satirlar1 ¢ ise sutunlar1 ifade etmektedir.
Kontenjans tablolar1 satir ve siitun degiskenleri arasindaki iligskinlerin, benzerliklerin
ve farkliliklarin yorumlanmasina imkan tanir. Uyum analizi genellikle nominal
degiskenler icin uygulanmaktadir. iki yonlii kontenjans tablolarm analizinde basit
uyum analizi, ¢ok yoOnlii kontenjans tablolarin analizinde ¢oklu uyum analizi
kullanilmaktadir. Uyum analizindeki temel amag degiskenleri iki boyutlu uzayda
detayli olarak gostermek ve degiskenler arasindaki iliskilerin kolay bir sekilde
yorumlanmasini saglamaktir (Cakmak vd, 2012; Giin ve Erdem, 2014; Cangiir vd,

2005).

Freidman testi, iliskili 6rneklem tek yonlii varyans analizinin non-parametrik
karsiligidir. Verilerin normal dagilmadigi, zaman sayisinin 3 ve tizeri oldugu iliskili
degiskenlerin dagilimlar1 arasinda fark olup olmadigini test etmek igin kullanilir.
Kisaca bir 6rneklemin tekrarli 6l¢iimleri arasinda farkin olup olmadigini test eder.
Friedman testi i¢in kurulan Ho hipotezleri farkliligin olmadigini, alternatif hipotezler

ise farkliligin oldugunu ifade etmektedir.
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8. ANKILOZAN SPONDILIT

Aksiyel iskeleti etkileyen, eklemlerin tutulumuna ve bel agrisima yol acan ve
fonksiyonel bozulmaya sebep olan Ankilozan Spondilit (AS), sakroiliak eklemler,
omurga, periferik eklemler ve entezis bolgeleri ile karakterize edilen ve Spondiloartrit
(SpA) hastaliklart igerisinde yer alan iltihapli romatizmal bir hastaliktir. Eklem ve
omurga hareketliligini etkileyen AS, fiziksel engellie yol acabilir ve yasam
kalitesinde azalmaya sebep olabilir (Atasoy, 2015). Hasatligin bireylerde ortalama
baslama yas1 24’tiir ve 10 yasindan once ve 45 yasindan sonra hastaligin meydana
gelme ihtimali ¢ok azdir. Hastalarin %15’inde, AS 16 yasindan Once baglar. As tanisi
koyabilmek i¢in radyografik degisiklerin gelismesine bagli olarak 8-10 yil gecmesi
lazimdir (Bilbiil, 2015). AS prevalans1 diinyada ortalama %0.9 iken Tiirkiye’de
%0.49 ‘dur (Aksu, 2015). Ancak HLA-B27 pozitifi, prevalansi etkilemektedir (Cakir,
2015). Erkeklerde hastalik yaklasik olarak 2-3’¢ 1 oraninda kadinlardan daha sik
goriiliir. Izmir’de yapilan calisma sonucunda E/K orani 1,2 olarak bulunmustur

(Karatas, 2015).

AS hastalarin %75’inde, klinik belirtileri Calin vd tarafindan (1977) tanimlanan
inflamatuar bel agrist hastaligin ilk belirtisidir. Calin kriterlerine gére en tipik klinik
belirtiler; 40 yasin altindaki bireyleri etkilemesi, sinsi bir baslangicinin olmasi, li¢
aydan daha uzun siiren tanimlanmamais bel agrisinin olmasi, sabah tutuklugu olmasi ve
agrinin dinlenme ile artmasi ve egzersiz ile azalmasi sayilabilir. Bu belirtilerden en az
dordiinii tasiyan hastaya inflamatuar bel agrisi tanist konulabilmektedir (Atasoy,
2015). AS hastasmin ilk yakimmasi gdgiis agrisi olabilir. Oksiirme ve aksirmayla agr1
belirginlesir, buna pléritik gogiis agris1 denir (Ozen, 2017). Oksiirme ve ani hareketler
sonrasinda bel agrisinda artig goriilmektedir. Yaklasik olarak hastalarin %20’sinde,
kalca ve omuz tutulmalar goriiliir (Kul, 2016). Ankilozan Spondilit’in baslangi¢
halinde ve seyrinde hastalarda yorgunluk, uyku bozuklugu, istahsizlik, kilo kayb,
subfebril ates gibi belirtiler meydana gelebilir. Sabahlar ilk kalkista ortaya ¢ikan topuk
agris1 ve ayaklarin iistiine basamama AS’ye 6zgili bir bulgu olan entezit sonucunda
gelisen onemli bir yakinmadir. Ayrica entezit topugun arka kisminda, diz, dirsek, el
bilegi, kalca eklemlerinin ¢evresinde veya viicudun diger bolgelerinde de agr ve

sislige sebep olabilir. Akut anterior liveit AS’nin en yaygin ekstra-artikular tutulumu
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olup bazi hastalarda tiveit hastalifin ilk bulgusu olabilir ve tiveitli hastalarda gézde
kizariklik, agr1, bulanik goérme, lakrimasyonda artis, fotofobi ve miyozis goriilmektedir
(Kaya, 2016). Dogru tedavi edilmediginde anterior veya posterior sinesiler, katarakt,
glokom, makiiler 6dem gibi komplikasyonlar ortaya ¢ikabilir (Kul, 2016). Ankilozan
spondilitte hastalarinda meydana gelen kardiyak tutulum sonucunda aort yetmezligi,
asendan aortit, aort dilatasyonu, iletim bloklari, mitral yetmezlik, sol ventrikiil

disfonksiyonu, perikardit ve kardiyomiyopati gelisebilir (Ozen, 2017).

AS siniflandirma kriterleri olarak 1984 modifiye New York kriterleri kullanilir
(Coban, 2016). Bu kritere gore tan1 koyulmaktadir. 1984 modifiye New York kriterleri
Cizelge 8.1°de verilmistir.

Cizelge 8.1. Ankilozan spondilit igin 1984 modifiye New York kriterleri (Coban,
2016)

Klinik Kriterler

1. Ug ay veya daha uzun siiren, dinlenme ile gecmeyip, egzersiz ile
diizelen ben agris1 ve tutuklugu

2. Lumbar omurga hareketlerinin sagittal ve frontal planlarda
kisithiligt

3. Gogiis ekspansiyonunun yas ve cinse gore diizeltilmis normal
degerlere gore kisitlanmasi

Radyolojik Kriterler

1. Bilateral grade 2-4 sakroiliit

2. Unilateral grade 3-4 sakroiliit

Kesin AS: Bir radyolojik kriter ve klinik kriterlerden biri,
Olas1 AS: Tek basina ti¢ klinik kriter veya bir radyolojik kriter

Ankilozan Spondilitin tedavisinde kullanilan Non-Farmakolojik tedaviler,
Farmakolojik tedaviler ve cerrahi tedaviler ile agr1 ve sabah sertligi semptomlarini
azaltmak, cesitli fonksiyonlar1 yeniden kazandirmak, normal postiirii, kas kuvvetini
korumak ve arttirmak, kontraktiirleri, deformiteleri ve osteoporozu Onlemek, gogiis
ekspansiyonunu koruyup solunum kapasitesinin arttirmak amaglanmaktadir (Karatas,

2015; Ozen, 2017).
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Non-Farmakolojik tedaviler; cesitli fiziksel tedavi yontemleri ve hastalara
yiizmek, hizli yliriimek, bisiklete binmek, kiirek ¢cekme, masa tenisi, voleybol
oynamak gibi ¢esitli aktiviteler onerilir. Kum, giines ve kaplica tedavileri de AS i¢in
kullanilan diger tedavilerdir. Hastalarin fazla gii¢ gerektiren sporlardan kaginmasi
gerekir (Ozen, 2017). Torasik kifoz gelisimini azaltmaya yonelik sert yatak ve ince
yastikta yatmak Onerilir (Karatag, 2015). Osteoporoz gelisim riskine karsilik D

vitamini ve kalsiyum miktar1 yiiksek olan iirtinlerle beslenmelidir (Elbey, 2015).

Farmakolojik tedaviler; AS’nin tedavisinde kullanilacak ilaglar hastaligin
ilerleme evrelerine gore steroid olmayan anti inflamatuar ilaglar, antiromatizmal
ilaglar, analjezik ilaglar, kortikosteroidler, anti-Tiimor nekrosis faktor (TNF) olarak
gruplandirilir (Atasoy, 2015). Steroid olmayan anti inflamatuar ilaglar agrisi, sabah
tutuklugu ve eklem katiligi olan AS’li hastalarda ilag tedavisi olarak ilk sirada

kullanilir (Elbey, 2015).

Cerrahi tedaviler; AS hastalig1 ilerlemis olan kisilerde fonksiyon kayiplarin
diizeltilmesinde kullanilir. Kalca eklemlerin diizeltilmesinde siklikla kullanilmaktadir
(Atasoy, 2015). Ayrica vertebranin osteotomisi siddetli spinal deformiteyi diizeltmek
amaciyla cerrahi miidahaleler uygulanir (Elbey, 2015).
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9. SOSYAL MEDYA

Glinlimiizde internet kullanimin hizla yayginlagsmasi ve web teknolojilerinin
gelismesiyle birlikte insanlarin duygu ve diisiincelerini paylastiklar1 sosyal medya
platformlar1 artmaya baslamistir. Bu platformlar ¢ocuk, geng, yash fark etmeksizin
tim kesimler tarafindan kullanilmaktadir. Kullanicilar bu sayede kendi duygu ve
diisiincelerini resim, yaz1 veya video seklinde paylasabilmektedir. Zaman ve konum
fark etmeksizin diinyanin herhangi bir yerindeki kullanic1 ile goriintiilii veya
goriintlistiz olarak iletisim kurabilmektedir. Kisaca sosyal medyay1 insanlarin
paylasim ve iletisim sinir1 olmadan 6zgiirce duygu ve diistincelerini paylastiklar dijital

medya platformlari olarak tanimlayabiliriz (Sonmez, 2017).

Global rekabetin hizla artigi donemimizde firmalar bu platformlar sayesinde
triinlerini tanitabilmekte ve iirlin hakkindaki yorum ve goriiglere rahatlikla
ulasabilmektedir. Ozellikle bu platformlar firmalarin kendi iiriinlerini tanitimmi ve
pazarlamasini yapabilecek ortamlar sunabilmektedir. Ayrica bu platformlar firmalarin

genis kitlelere ulagabilmesine de olanak saglar.

Sosyal medya platformlar1 web teknolojilerinin gelismesiyle yayginlasmaya
baslamustir. Sekil 9.1°de web teknolojilerinin gelisim dénemleri verilmistir. Ilk web
teknolojisi olarak 1995°de web 1.0 gelistirilmistir. Internetin ilk dénemleri olarak
adlandirilir. Bu dénemde insanlar aragtirmak istedigi bilgiyi web sayfalar1 {izerinde
arastirtr, bulur ve istedigi bilgiyi bulduktan sonra sayfadan ayirilirdi. Web 1.0°da
kullanicilar sadece okuyucuydu, web sayfalarinda herhangi bir yorum yapma, igerik

tretme veya katki saglama gibi imkanlar1 yoktur.

1995
‘ Web 1.0 Web 2.0 Web 3.0

Belge odakh Insan odakh Bilgi odakh

Sekil 9.1. Web teknolojilerinin gelisim donemleri (S6nmez, 2017)
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Kullanicilar Web 2.0’nin gelismesiyle internet hem katilimc1 hem de okuyucu
olarak yer almaya basladilar (Cingiz ve Diri, 2012). Bu teknoloji kullanicilar
tarafindan internette igeriklerin olusturulmasina ve bu igeriklerin diger kullanicilar
tarafindan erisimine imkan saglar. Sosyal ag siteleri, web tabanli 6zgiir ansiklopediler

ve bloglar gibi sosyal iletisim araclar1 inSanlarla tanigtirilmistir.

Web 2.0°dan sonra web 3.0 gelistirilmistir. Internet kullanimin insanlarin
elinden ¢ikti§1 ve kontroliin artik yazilimlarin elinde oldugu bir donemdir. Kisaca
“yapay zekal1” web olarak adlandirabilir. Web 3.0 veritabanlar ile iliskili olan, bir
kullanicinin neyi sevip sevmedigini anlayan, buna gore icerik lireten ve sunan, bizim

ne istedigimiz anlayan bir teknoloji diyebiliriz (Sonmez, 2017).

Her y1l “We are social” ve “Hootsuit” tarafindan sosyal medya istatistikleri
hazirlanmaktadir. “Dijital in 2019 in Turkey” adiyla 31 Ocak tarihinde yayinlanan
sosyal medya istatistiklerine bakildiginda 82,4 milyon niifuslu iilkemizin 52 milyonu
aktif sosyal medya kullanicisidir. Bir o6nceki yila gore aktif sosyal medya kullanict
sayisinda %2’lik bir artis yasanmistir. Ulkemizde teknoloji kullanimina bakildiginda
yetiskinlerin %98 nin telefon kulland1g1 ve bunlarin %77’sinin akilli telefon kullandig1
goriilmektedir. insanlar giinde ortalama 7 saat vakitlerini internette gecirmektedir.
Giinde ortalama 2 saat 46 dakika sosyal medyada ve 3 saat 9 dakika televizyon basinda
zaman harcamaktadir. 59,3 milyon internet kullanicisinin 56,3 milyonu
telefonlarindan internete baglanmaktadir. Ulkemizde en ¢ok kullanilan medya

platformlar1 Sekil 9.2 ‘de verilmistir.
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Sekil 9.2. Tiirkiye’de en ¢ok kullanilan sosyal medya platformlar:

Ulkemizde en ¢ok kullanilan sosyal medya uygulamalarma bakildiginda 52
milyon sosyal medya kullanicisinin %92’si Youtube, %82’si Facebook, %84’
Instagram ve %58’i Twitter kullanmaktadir (Bayrak, 2019). Bu istatistikler sosyal

medya araglarinin ne kadar sik kullanildigini agik bir sekilde gostermektedir.

9.1. Twitter

Twitter 2006 yilinda Jack Dorsey ve arkadaslar1 tarafindan kurulmustur (Anonim,
2019b). Twitter, kullanicilar goriis ve fikirlerini, fotograflarini, ilgi alanlariyla ilgili
paylasimlar ve giinlik durumlarini takipgileri ile paylastiklart bir sosyal ag
uygulamasidir (Cingiz ve Diri, 2012). Gonderiler 280 karakter sayist ile sinirlidir ve

gonderilere tweet ad1 verilir.

Hashtag (#) yardimiyla bir konu hakkinda etiketler olusturulup o konu hakkinda
gonderiler paylasilabilir. Karakter sayisinin kisitli olmasi kullanicilar tarafindan yeni
yazim sekillerinin ortaya ¢ikmasma sebep olmustur. Ornegin cogu kelimeler

99 ¢

kisaltilarak yazilmaktadir. Ornegin “selam” “slm” seklinde yazilabilir. Kendisine haz
bu yazim sekillerinden dolayi, analiz edilecek tweetlerin islenmesi zorlagmaktadir.

Twitter’in API {izerinden tweetlere erisim olanagi saglamasi ve popiiler bir sosyal ag
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uygulamasi olmasi arastirmacilarin istahin1 kabartmaktadir. Bircok alanda yapilacak
olan ¢aligmalar i¢in iyi bir veri kaynagi olusturmaktadir. 2019 yilina ait Tiirkiye’deki

Twitter kullanici sayis1 Sekil 9.3’te verilmistir.

9 Kadin %19
Milyon

Kullanict  Erkek %81

Sekil 9.3. 2019 yilina ait Tiirkiye’deki Twitter kullanict sayisi

“We Are Social” ve “Hootsuite” tarafindan 31 Ocak tarihinde yayinlanan

“Digital in 2019” raporuna gore Twitter 250,8 milyon kullaniciya sahiptir (Bayrak,
2019).

9.2. Facebook

Mark Zuckerberg tarafindan 2004 yilinda kurulmustur. Facebook kullanicilarin baska
kullanicilarla iletisim kurmasint ve bilgi aligverisinde bulunmalarini amaglayan bir
sosyal ag sitesidir (Anonim, 2019a). Facebook’ta kullanicilarin kisisel bilgilerinin,
arkadas listesinin, paylagimlarinin, begendigi sayfalarin ve liye oldugu gruplarin yer
aldig1 profil sayfalar1 bulunmaktadir (Hablemitoglu ve Yildirim, 2012). Kullanicilar
baskalarina mesaj gonderebilir ve goriintiilii olarak iletisime gegebilmektedir.
Gruplara katilabilir ve gruplarin amacina yonelik bu ortamlarda paylagim yapabilirler.
Fotograftan dosyaya kadar her tiirlii icerik paylagimi yapilabilir. 2019 yilina ait
Tiirkiye’deki Facebook kullanici sayisi Sekil 9.4°te verilmistir.

43 Kadin %36
Milyon

Kullanici  Erkek %64

Sekil 9.4. 2019 yilina ait Tiirkiye’deki Facebook kullanici sayist
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9.3. Youtube

Youtube 2005 yilinda Jawed Karim, Steve Chen ve Chad Hurley tarafindan
kurulmustur. 2006 yilinda Google tarafinda satin alinmistir (Anonim, 2019c).
Ulkemizde en ¢ok kullanilan sosyal medya sitesidir. Video paylagim sitesidir. Youtube
araciligryla her giin milyonlarca video paylasilmakta ve izlenmektedir (Dondurucu ve
Ulucay, 2015).

Teknik olarak bir iicret talep edilmeksizin kullanicilar tarafindan video
paylasilabilir ve goriintlilenebilir. Kullanicilar tarafindan kendi videolarim
yayinlayacaklar1 kanallar olusturmaya izin verir. Videolar diger sosyal medya
sitelerinde paylasilabilir. Videolar hakkinda yorumlar yapilabilmektedir. Hem
amatorler hem de profesyoneller tarafindan igerikler uretilebilmektedir (Mutlu ve

Bazarci, 2017).

9.4. Instagram

Instagram 2010 yilinda kurulmus ve 2012°de Facebook tarafindan satin alinmasiyla
biiylik kullanic1 kitlesine ulasmistir. Kullanicilar tarafindan fotograf ve video
paylasmak i¢in kullanilir. Paylagim yapilmadan 6nce fotograflara cesitli dijital filtrele
uygulanabilir. Paylagimlarla ilgili yorumlar ve begeniler yapilabilir. Paylagimlarin
diger sosyal ag hesaplarinda goriilmesine de olanak saglar (Yenigikti, 2016). 2019

yilina ait Ttrkiye’deki Instagram kullanici sayist Sekil 9.5’te verilmistir.

38 Kadin %41
Milyon

Kullanict  Erkek %59

Sekil 9.5. 2019 yilina ait Tiirkiye’deki Instagram kullanici say1si
9.5. Forum sayfalar

Forum sayfalar1 genellikle bir konu hakkinda tartismalarin, fikir, bilgi veya tecriibe
paylasimlarinin yer aldigi ortamlardir. Forum sayfalarinda genellikle belli etiketler

altinda tartismalar baglatilabilir. Forumlarda etkili iiye olabilmek icin paylasilan
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sorulara cevap verilmesi veya yararl bilgilerin paylasilmasi gerekir. Forumlari diger
sosyal medya araglarindan ayiran en 6nemli fark: bir konuya yonelik binlerce forum

sayfasinin olmasidir (Dondurucu ve Ulucay, 2015).

9.6. Blog

Bloglar, kullanicilarin giinliik, haftalik, aylik gibi belli zamanlarda diisiincelerini
yazdiklari, igerik paylastiklar1 ve giincelledikleri web siteleridir. Internet giinliigii
olarak da tanimlanmaktadir. Genellikle metinsel paylagimlarin yapildigi bloglar
tarihlere, kategorilere ve etiketlere gore arsivlenebilmektedir. Tiim yayinlar siiresiz

olarak arsivlenir. Blog yazarlar1 blogger olarak adlandirilir.

Teknik olarak bloglarin sayfa tasarimi degistirilebilir, farkli blog araclariyla
etkilesime girilebilir, iki veya daha fazla yazarla birlikte ortaklasa kullanilabilir (Erben
ve Sali, 2015). Bloglarda yayinlar hakkinda yorumlar yapilabilir ve bu yorumlar
herkes tarafindan goriilebilir (Vural ve Bat, 2009).
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10. UYGULAMA

10.1. Arastirmanin Amaci Ve Problemin Tanimlanmasi

Dijital ortamlarin kullaniminin artmasiyla bu ortamlarda kayit altina alinan veriler
artmaktadir. Kullanicilar tarafindan saglanan bu veriler yapisal olmayan verilerdir. Bu
verinden anlamli bilgilerin elde edilebilmesi ve analiz edilebilmesi igin yapisal forma

donistiiriilmesi gerekir.

Ozellikle kullanic1 sayis1 oldukga fazla olan sosyal medya sitelerinde her giin
milyonlarca veri paylasilmaktadir. Bu veriler dogru bir seklide analiz edildigi takdirde

cok farkli bilgilere ulasilabilmektedir.

Bu c¢alismada Facebook’ta 10000’e yakin tiyeye sahip ‘Ankilozan Spondilit
Hasta Dernegi’ adindaki grupta paylasilan gonderiler analiz etmek ve hastalikla ilgili
anlamli bilgi ¢ikarimlarinda bulunmak hedeflenmistir. Bu grupta her giin AS ile ilgili
farkl1 konularda cesitli génderiler paylasiimaktadir. Uye sayinin ve gonderi paylasim
sayisinin fazla olmasi AS hastalig1 i¢in devasa bir veri kaynagi olusturmaktadir. Bu
veriler analiz edildigi takdirde hastalik ve hastalar hakkinda c¢ok ¢esitli bilgilere
ulasilabilmektedir. Bu verileri tek tek okumak ve bunlardan gesitli kategoriler altinda
bilgi cikarimlar1 yapmak olduk¢a zordur. Bu metinsel verilerin kolay bir sekilde
yapisal forma doOniistliriillmesi ve c¢esitli analizlerin yapilabilmesi i¢in metin

madenciligi yontemleri kullanilir.

Bu tez calismasi ile AS hakkinda paylasilan gonderiler sikayet, doktor, tedavi,
tahlil, ilag, kisisel deneyim ve diyet, spor, rapor ve diger hastaliklar kategorileri altinda
toplanan verileri metin madenciligi yontemleri ile yapisal hale doniistiirerek analiz
etmek, siniflandirmak ve kategorilere ait bilgi ¢ikarimlari yapmak amaglanmistir.
Metin smiflandirma algoritmalarindan Naive Bayes, KNN, SMO ve karar agaglari
algoritmalar1 terim frekans1 (TF), ters dokiiman frekansi (TFxIDF) ve binary
agirliklandirma yontemlerine gore siiflandirma performanslar olgiilerek literatiire
kazandirilacaktir. Ayrica iilkemizde metin madenciligi yontemlerinin saglik alaninda
uygulanmasina yonelik caligma sayis1 yok denilecek kadar azdir. Bu ¢aligma sayesinde
metin madenciliginin saglik alanina uygulanmasi ile genis kapsamli bilgiler elde

edilebilecegi vurgulanmaktadir.
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10.2. Kullanilan Araglar

Calismada kullanilan bilgisayar araglar1 ve bu araglar ile yapilan islemler Cizelge

10.1°de verilmistir.

Cizelge 10.1. Kullanilan araglar ve yapilan islemler

Kullanilan araclar Yapilan islemler

Text2ArffV5 Metinsel verilerin islenmesinde, kelime koklerinin
bulunmasinda ve agirliklandirilmasinda kullanilmistir.

Excel Verilerin toplanmasi ve diizenlenmesinde, bilgi
cikarimlarinin yapilmasinda, grafik olusturmada
kullanilmistir.

WEKA Siniflandirma islemleri ve siniflandirma algoritmalarinin
uygulanmasinda

Knime Birliktelik analizi islemleri

R Kelimeler ve simiflar arasindaki iliskileri analiz etmede
kullanilmastir.

Bu kadar fazla ara¢ kullanilmasinin en biiyiik nedeni Tiirkge metinleri analiz
etmek i¢in dogal dil islemenin ve metin madenciligi yontemlerinin birlikte uygulandigi
bir yazilimin olmamasidir. Metin madenciligi islemlerinde kullanilan ¢ogu yazilim

Ingilizce metinler igin kullanilmaktadir.

10.3. Yontem

Calisma kullanilan yontemler ve bu yontemlerin kullanim amaglar Cizelge 10.2°de
verilmistir. Cizelgenin ilk siitunu yontemlerin kullanim amagclarini, ikinci siitun
kullanilan yontemleri ve ii¢iincii siitun ise yontemler hakkinda genel bilgilerin hangi
bolimde anlatildigini géstermektedir. Metin madenciligiyle ilgili yapilan ¢alismalarda

siklikla bu yontemler kullanildigi i¢in bu ¢alisma i¢in de bu yontemler kullanilmistir.
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Cizelge 10.2. Calismada kullanilan yontemler ve kullanim amaglari

Amag¢ Yontem Boliim
Sozliik tabanli kok bulma

Kelime koklerinin bulunmasi yontemi (Zemberek Boliim 3.2.3
Kiitliphanesi)

Metinleri temsil eden terimlerin Ikili agirliklandirma, terim Boliim 3.2.5

agirliklandirilmasi frekans1 (TF), TFxIDF o

Gonderilerin siniflandirilmasi Naive I?ayes, SMO, KNN ve Bolim 4.1
karar agaglari

Siflandirma avtlgorl‘.[ln.aléng} oF 6lcegi ve dogruluk orani Boliim 4.2

performans degerlerinin dlgiilmesi

Ikili ve iizeri kelime kullanim Apriori aleorit B5liim 6

birlikteliklerinin belirlenmesi iy o

Kategorileri temsil eden kelimeler

ve yillar arasindaki iligkinin iki Uyum analizi Bolim 7

boyutlu uzayda gosterilmesi

Kategorileri temsil eden

kelimelerin yillara gore farklilik Friedman testi Béliim 7

gosterip gostermediginin test
edilmesi

10.4. Verilerin Toplanmasi

Veriler, Facebook’ta ‘Ankilozan Spondilit Hasta Dernegi’ adiyla yer alan grupta

paylasilan gonderiler ve bu gonderilere yapilan yorumlardan olusmaktadir. 01.01.2012

ve 30.09.2018 tarihleri arasinda kullanicilar tarafindan paylasilan gonderiler ve

yorumlar Romatoloji Uzman doktoruna danigilarak belli kategori basligi altinda

Excel’de toplanmistir.

Kategorilere ait toplam veri sayisi ve kategoriler ile ilgili agiklamalar Cizelge

10.3’te verilmistir. En yiiksek veri adeti sikayet sinifina aittir. Gonderiler ve yorumlar

olmak tizere toplam 153747 adet veri toplanmustir.
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Cizelge 10.3. Kategoriler ve toplam veri sayisi

Kategoriler

Aciklama

Gonderi

Yorum

Toplam

1 Sikayet

2 Rapor

3 llag

4  Tedavi

5 Doktor

6  Spor

7 Tahlil

8 Kisisel deneyim ve

diyet

9  Diger hastaliklar

10 Siiflandirilmayan

AS hakkinda yapilan
sikayetleri ve. AS
hastalarinda goriilen
belirtileri kapsayan
gonderileri ifade eder.

Hastalarin engelli raporu ile
ilgili yapmis olduklar1
paylasimlar, sosyal
imkanlar, ehliyet, askerlik ve
is ile ilgili yapilan
gonderileri ifade eder.

Hastalarin tedavi siiresince
kullandiklari ilaglar1 ve bu
ila¢ hakkinda yapilan
yorumlari ifade eder.

Genel cerrahi ve alternatif
tedavi yontemlerine ait
gonderileri temsil eder.

Hastalarin doktor ve hastane
tavsiyesi almak i¢in
yaptiklar1 gonderileri igerir.

Hastalarin yaptiklar1 spor
faaliyetlerine ve yapilan
etkinliklere ait gonderilerden
olusur.

Hastalarin tahlil ve tahlil
sonuglariyla ilgili yaptiklar
gonderilerden olusur.

Hastalarin beslenme,
hastalikla ilgili tecriibe ve
deneyimlerini kapsayan
gonderileri temsil eder.

Hastalarin AS’nin digindaki
diger hastaliklariyla ilgili
yapmis oldugu gonderileri
igerir.

Herhangi bir sinifa atanmasi
yapilmayan AS ile ilgisi
olmayan verileri temsil eder.

1476

556

1338

707

692

855

334

395

406

1952

29648

10775

23379

13569

11084

14412

5282

9770

7125

19992

31124

11331

24717

14276

11776

15267

5616

10165

7531

21944

Toplam

8711

145036

153747
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Veri kiimesi toplam 5743 farkli kullanici tarafindan paylasilan gonderi ve

yorumlardan olugsmaktadir. Verilere ait kullanict sayist Sekil 10.1°de gdsterilmistir.

Toplam

Kadm

Sekil 10.1. Verilere ait toplam kullanici sayilar

Erkek

2466

3277

5743

Cizelge 10.3 ve Cizelge 10.4 gore sikayet kategorisini temsil eden toplanan 1476

tane veri, 452’si kadin ve 400’1 erkek olmak ftizere toplam 852 farkli kullanict

tarafindan paylasilmistir. Ayni sekilde 1476 gonderi i¢in yapilan toplam 29648 yorum,

1814’1 erkek ve 1487’si kadin olmak iizere toplam 3301 farkli kullanici tarafindan

yapilmugtir.

Cizelge 10.4. Cinsiyete gore gonderi ve yorum verilerine ait kullanici sayilari

Kategoriler Gonderi Yorum
Erkek Kadin Toplam  Erkek Kadin Toplam

Sikayet 452 400 852 1814 1487 3301
Rapor 276 91 367 1123 480 1603
Ilag 463 291 754 1627 1153 2780
Tedavi 319 201 520 1305 1040 2345
Doktor 259 269 528 1069 999 2068
Spor 230 167 397 1088 771 1859
Tahlil 141 113 254 593 517 1110
I;‘;éfel deneyimve 17, 132 304 952 827 1779
Diger hastaliklar 155 159 314 785 781 1566
Smiflandirilmayan 377 243 620 1225 989 2214
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10.5. Veri On Islem Asamasi

Toplanan veriler yapisal olmayan metinsel verilerdir. Bu verilerin analiz edilebilmesi
i¢in yapisal hale doniistiiriilmesi gerekir. Veri 6n islem asamalar1 YTU Kemik Dogal
Dil Isleme grubu tarafindan gelistirilen Text2ArffV5 yazilimi kullanilarak yapilmustir.
Tex2ArffVS yazilimina ait arayiiz Sekil 10.2°de goriildiigi gibidir.

Text2Arff yazilimi  kullanilarak  kelimelerin ~ kokleri bulma, kelime
agirliklandirma islemleri yapma, kelime n-gramlar1 olusturma, fonksiyonel kelimeler
ile istenmeyen kelimeler listeden ¢ikarma, kelime kiimeleme ve kelime filtreleme

islemleri yapilabilmektedir (Can ve Amasyali, 2016).

Yazilim kullanilarak her bir kategoriye ait metinlerin kelime kokleri
belirlenmistir. Kelime agirliklandirma yontemi olarak ise TF, TEXIDF ve binary
agirliklandirma yontemleri uygulanmistir. Yazilim ¢ikt1 sonucunu Weka’ya arff dosya
formatinda vermektedir. Bulunan kelime kdklerinin boyutunu azaltmak amaciyla bir
anlam ifade etmeyen durak kelimeler ve gereksiz kelimeler cikarilmistir. Boyut

azaltma islemleri Excel’de makro gelistirilerek yapilmistir.
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|| Text2Arffv.5

[|sayilar
[] Kelime Kokleri

[[Flerikulan ]

[] Kelime Ekleri

[TFleri kutan ]|

[ ] Kelime 2 Gram » Ozel Isim
[JFiltrele | | | 5
[] Kelime Kumeleri Esik:
Kume Sayisi : | | |
® Hiyerarsik [ ] Cooccurrence
{® Single Linkage 0 ® Pencere Boyutu 2
) Complete Linkage ) Pencere Boyutu 3
> Average Linkage Min : Max : ) Pencere Boyutu 5
) K - Means ) Ayni Dosya Icinde
3 SOM C]Lst Boyut : » Ayni Klasor Icinde
Epoch :
[IMDS  Boyut: ] Word2Vec 1S
T T 1
[]ica Boyut :

[] Kelime Ydriingeleri
) MDS

# Mesafeleri hesapla

) Agllan hesapla

|

® Word2Vec

ou secim: [Tarkee [
[] Kelime Tipleri

[ ]2 Gram
[]3Gram

[_] Fonksiyonel Kelimeler

[_] Kavram Genellestirme
Tis-a

Min. Gegme Sayisi :
®) Kelime Vektirleri
) Kok Vektirleri

 Isim Vektdrleri

[»

1]

Sekil 10.2. Text2ArffVS yazilimi arayiizii

10.6. Siniflandirma Sonuclari

Yapilan siniflandirma islemlerinde ne kadar iyi siniflandirilip siniflandirilmadigini
kontrol etmek amaciyla K-en yakin komsu, SMO, karar agaclar1 ve Naive Bayes olmak
izere 4 yontem kullanilmistir. Sinif isimleri ve islemde kullanilan veri sayis1 Cizelge
10.5’te verilmistir. Siniflandirma islemlerinde kategorilere ait gonderi verileri

kullanilmustir.
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Cizelge 10.5. Siniflandirma iglemlerinde kullanilan kategori isimleri ve veri sayilari

Egitim veri Metin 6n islem

Siniflar sonucunda bulunan
sayisl .
kelime sayisi

Deneyim 300

Diger hastaliklar 300

Doktor 300

flag 300

Rapor 300 1402
Spor 300

Tahlil 300

Tedavi 300

Sikayet 300

Egitim verisi olarak her kategoriye ait 300 egitim verisi olmak iizere toplam
2700 gonderi verisi kullanilmigtir. Metin agirliklandirma ydntemi olarak terim
frekans;, TFXIDF ve binary agirliklandirma yontemleri kullanilmistir. On islem

sonucunda toplam 1.402 tane kelime kokii elde edilmistir.

Siniflandirma islemlerinde Weka yazilimi kullanilmistir. Test Siniflandirma
yontemlerinin performans oranlarinin belirlenmesinde K katmanli ¢apraz dogrulama

(K fold cross validation) yontemi kullanilmistir.

Siiflandirma algoritmalar1 olarak K-en yakin komsu, SMO, karar agaclar1 ve
Naive Bayes kullamlmistir. Ug farkli agirliklandrima yontemine gore bu
algoritmalarin basar1 oranlar1 hesaplanmistir. Agirliklandirma ydntemlerine gore
simiflandirma yontemlerinin basar1 oranlari Cizelge 10.6’da verilmistir. Kullanilan
siiflandirma algoritmalarindan ortalama olarak en basarili sonu¢ SMO yonteminin
sagladigir goriilmektedir. K-en yakin komsu yonteminde k degeri artik¢a basarinin
diistiigli  gozlemlenmistir. Farkli agirliklandirma yontemlerine goére yapilan
simiflandirma islemlerinde de en basarili sonu¢ %53.33 dogruluk orani ile binary

agirliklandirma yonteminde SMO algoritmasinin sagladigi gozlenmistir.
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Cizelge 10.6. Agirliklandirma yontemlerine gore siniflandirma yontemlerinin bagari

oranlari
TF TFxIDF Binary
F- Dogruluk  F- Dogruluk  F- Dogruluk
Olgiisi  oran1 (%)  Olglisii  oran1 (%)  Olgiisti  orani (%)
k=1 0.30 30.96 0.30 31.00 0.33 34.22
K-en
yakin k=3 0.24 25.04 0.24 25.19 0.27 27.63
komsu
k=5 0.22 23.85 0.22 23.96 0.24 25.00
SMO 0.52 51.15 0.52 51.15 0.54 53.33
Karar 0.46 46.78 0.46 46.78 0.47 46.96
agaclar-J48
Naive Bayes 041 42.33 0.41 42.07 0.50 49.81

SMO yontemi kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen

karisiklik matrisi Cizelge 10.7°de verilmistir. Cizelgeye gore deneyim kategorisini

temsil eden 300 gonderinin 151’1 dogru siniflandirilmisken geri kalan gonderiler ise

farkl kategorilerde yanlis olarak siniflandirilmistir.

Cizelge 10.7. SMO yontemi sonucunda elde edilen karisiklik matrisi (Confusion

Matrix)
Tahmin edilen simf
n=2700 : Diger : . S o
Deneyim hastalik Doktor Ilag Rapor Spor Tahlil Tedavi Sikayet
Deneyim 151 27 15 20 5 23 11 27 21
Diger
hastalik 25 118 19 29 7 13 30 13 46
Doktor 9 27 204 24 9 4 7 11 5
5 lag 10 37 15 150 2 12 23 24 27

Dogrusmif posor 5 12 8 10 243 7 9 1 5
Spor 29 28 14 20 6 156 10 22 15
Tahlil 10 37 12 32 14 8 167 8 12
Tedavi 33 22 25 33 2 14 12 144 15
Sikayet 25 61 10 43 4 14 20 16 107

Sekil 10.3’te 9 farkli sin1f, dokuz farkli renk ile gosterilmektedir. Grafikte X’ ile

gosterilenler dogru smiflandirilmis dokiimanlari, kare ile gosterilenler ise yanlis

smiflandirilmis dokiimanlari gostermektedir. Ornegin deneyim kategorisinde bulunan

mavi bir kare bu dokiimanin deneyim sinifinda oldugunu ancak yanlis sekilde

siniflandirilarak baska bir sinifa dahil edildigini gostermektedir.
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deneyim
digerhasta

Class colour

densyim digerhastalik doktor ilac

rapor SpOr tedawi sikayet

Sekil 10.3. SMO algoritmasi sonucu elde edilen hatalarin grafiksel gdsterimi

Sekil 10.4’te siniflar1 temsil eden 1402 kelime ve siniflar arasindaki ilisikiyi iki
boyutlu olarak gostermektedir. Boyut 1 degisimin %24.9’unu agiklarken boyut 2 ise
%18.6’s1m1 agiklamaktadir. Grafikte kirmizi yazilanlar kullanilan kelimeleri, mavi ile
yazili olanlar ise smiflari temsil etmektedir. Yesil ¢izgi arasinda kalan alan
incelendiginde siniflar arasi kullanilan ortak kelimlerin ¢ok oldugunu gostermektedir.

Sadece rapor kategorisini temsil eden kelimelerin ayirt ediciligi daha fazladir.
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Boyut 1 (24.9%)

Sekil 10.4. Siniflara ait uyum analizi grafigi

10.7. Sikayet Kategorisine ait Sonuclar

10.7.1. Sikayet gonderi sonuclari

Gonderi verilerine veri 6n islem uygulanmasindan sonra gonderileri temsil eden
toplam 2504 adet kelime kokii bulunmustur ve terim frekansi agirliklandirma yontemi
ile agirliklandirilmistir. 2°den asagi siklikta gegen kelimeler ve gereksiz kelimeler
elenmistir. Kategoriyi temsil eden toplam 214 tane anahtar kelime belirlenmistir.
Hastalar tarafindan yillara gore en ¢ok kullanilan kelimeler Cizelge 10.8°de

verilmistir.

Cizelge 10.8. Sikayet kategorisine ait gonderilerde yillara gore kullanicilar tarafindan
en c¢ok kullandiklar1 50 kelime

Yil Kelimeler

2012 agmn, sirt, boyun, sol, Once, taraf, uyan, ¢ek, sabah, sag, sis, bas, kalca, gece, yiird,
bacak, bel, hareket, uyu, yan, kes, otur, atak, dur, gégiis, gor, kan, yat, fena,
hamile, kemik, parmak, agiz, ayak, diz, gergin, géz, hava, nefes, topuk, uyus, aci,
aft, bobrek, bolge, don, isaret, kaburga, kalk, kilo
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Cizelge 10.8. (devam)

Yil

Kelimeler

2013

2014

2015

2016

2017

2018

agr1, kalga, sag, bel, sol, ¢cek, boyun, goz, gece, sabah, ayak, hareket, gor, dnce,
kes, kemik, bas, gogiis, kalk, sirt, sis, uyu, aci, romatizma, bacak, agiz, aft, kol,
taraf, yan, kan, bobrek, uyku, yiirii, otur, dur, siddet, ates, dis, el, eklem, yat, fena,
nefes, omurga, viicut, kalp, kas, atak, diz

agr1, boyun, gece, sirt, bacak, ayak, yan, kalga, bel, bas, sag, yagmur, ¢ek, sabah,

once, uyan, uyu, yiirii, yag, hareket, kemik, gir, kes, aci, hava, otur, siddet, nefes,

atak, kramp, uyku, eklem, yat, diz, siirekli, donem, kalk, sis, taraf, kas, bat, omuz,
dogru, mide, nem, arka, ense, sol, goégiis, kol

agr1, omurga, eklem, hareket, gor, kalca, azal, sabah, siddet, bel, uyu, iltihap, sirt,
ayak, goz, uyku, viicut, yan, bas, sag, sol, dis, alerji, gece, ¢ek, dnce, hava, tutuk,
kemik, nefes, sis, uyan, atak, donem, yiirii, taraf, akciger, boyun, gogiis, kol, bolge,
dur, reaksiyon, bacak, yagmur, kes, aci, arka, sicak, romatizma

agr1, ayak, boyun, sirt, sabah, hareket, gece, kalca, bel, sol, dnce, kalk, uyku, yiiri,
bacak, diz, viicut, yan, siddet, sag, atak, dur, kan, uyu, ¢ek, hava, sis, uyan, kol,
omugz, dil, mevsim, gogiis, topuk, parmak, kaburga, tutuk, aci, sicak, gir, stirekli,
el, ates, goz, kemik, yat, bat, yiiksek, hamile, eklem

agr1, ayak, bel, bacak, once, sis, sag, gece, parmak, boyun, ¢ek, kemik, sirt, sabah,
kalca, aci, el, kas, sol, yiirli, viicut, goz, uyu, kalk, bas, taraf, yan, gogiis, nefes,
tistiin, yorgun, uyku, atak, dur, otur, gor, hareket, diz, uyan, topuk, kaburga,
stirekli, eklem, hava, kol, kes, iltihap, bolge, ¢cocuk, omuz

agr1, bel, ayak, once, yan, kemik, aci, bas, sol, boyun, kalga, sirt, ylirii, sis, bacak,
sag, goz, gor, siddet, sabah, parmak, otur, ¢ek, dur, eklem, viicut, taraf, gogis,
stirekli, kes, azal, hareket, biik, kalk, dis, gece, el, dil, romatizma, kas, diz, uyan,
yat, nefes, uyku, topuk, iltihap, bolge, kambur, uyu

Kullanicilar tarafindan kullanilan 214 tane anahtar kelimenin frekans degerleri

baz alinarak kelime bulutu olusturulmustur. Kelime bulutu gosteriminde kelimeler

frekans degerlerine gore boyutlandirilir ve renklendirilir. Frekans degeri biiylik olan

kelimeler daha biiyiik ve belirgin renkte gortinmektedir. Sekil 10.6 incelendiginde

‘agrr’, ’bel’, ’ayak’,

‘sirt’, ’sol’, ’boyun’ gibi kelimelerin génderi metinlerinin

igerisinde daha ¢ok kullanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 10.5. Sikayet kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimelerin kelime
bulutu ile gosterimi

Bulunan anahtar kelimeler arasinda hastalara ait toplam 46 sikayet bolgesi
belirlenmistir. Sikayet bolgeleri yillara gore kadin ve erkek hastalar olmak tizere ayri

ayr1 infografik sekillerle gosterilmistir

Sekil 10.6—Sekil 10.12 arasi1 sirayla 2012-2018 yillar1 arasinda erkek kullanicilar
tarafindan en c¢ok konusulan sikayet bolgelerini gostermektedir. Yuvarlak kirmizi

sekiller sikayet bolgelerini, sayilar siklik degerlerini gostermektedir.

Erkek sikayet bolgeleri incelediginde 2012 yilinda toplam 13, 2013 yilinda
toplam 25, 2014 yilinda toplam 19, 2015 yilinda toplam 21, 2016 yilinda toplam 23,
2017 yilinda toplam 24 ve 2018 yilinda toplam 30 bolge belirlenmistir. En ¢ok sikayet
2012 yilinda sirt bolgesinden, 2013 yilinda kalga bolgesinden, 2014 yilinda sirt ve
kal¢a bolgesinden, 2015 yilinda sirt bolgesinden, 2016 yilinda boyun bdlgesinden,
2017 yilinda bacak bolgesinden ve 2018 yilinda bel bolgesinden gelmistir.
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Sekil 10.6. 2012 y1li erkek sikayet bolgeleri
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Sekil 10.7. 2013 yili erkek sikayet bolgeleri
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Sekil 10.8. 2014 y1li erkek sikayet bolgeleri
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Sekil 10.9. 2015 y1li erkek sikayet bolgeleri
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Sekil 10.11. 2017 y1li erkek sikayet bolgeleri
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Sekil 10.13—Sekil 10.19 arast sirayla 2012-2018 yillar1 arasinda kadin

kullanicilar tarafindan en ¢ok konusulan sikayet bolgelerini gostermektedir.

Kadin sikayet bolgeleri incelediginde 2012 yilinda toplam 17, 2013 yilinda
toplam 28, 2014 yilinda toplam 25, 2015 yilinda toplam 30, 2016 yilinda toplam 23,
2017 yilinda toplam 30 ve 2018 yilinda toplam 30 bdlge belirlenmistir. En ¢ok sikayet
2012 yilinda ayak bolgesinden, 2013 yilinda bacak boélgesinden, 2014 yilinda bel,
2015 yilinda bilek bolgelerinden, 2016, 2017 ve 2018 yillarinda kemik bolgelerinden

gelmistir.
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Sekil 10.13. 2012 yil1 kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.14. 2013 yil1 kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.15. 2014 yil1 kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.16. 2015 yili kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.17. 2016 yil1 kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.18. 2017 yil1 kadin sikayet bolgeleri
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Sekil 10.19. 2018 yil1 kadin sikayet bolgeleri

Binary agirliklandirma yonteminde yararlanilarak “agri” kelimesinin gectigi

gonderiler tespit edilmistir. Bu tespit sonucunda kadin ve erkek kullanicilarina gore
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agn sikayetinin mevsimsel ve aylik olarak degisimi ¢izgi grafigi ile gosterilmistir.
Buradaki ¢izgi grafiklerini gostermedeki amag¢ agri kelimesinin kadin ve erkek
hastalar1 tarafindan en ¢ok hangi mevsimde ve ayda kullanildigini belirlemek ve
gostermektir. Sekil 10.20, agr1 kelimesinin cinsiyete ve toplam kullanima gore
mevsimsel degisimini gosterirken, Sekil 10.21 ise agr1 kelimesinin cinsiyete ve toplam

kullanima gore aylik degisimini gostermektedir.

Sekil 10.20°ye gore agr ile ilgili paylasimlar en ¢ok ilkbahar mevsiminde
yapilmigken en az sikayet ise sonbahar doneminde yapilmistir. Kadin kullanicilarinda
kis mevsiminden ilkbahara geg¢iste agri ile ilgili sikayetler artarken, ilkbahardan yaza,
yazdan sonbahara gecislerde azalmalar goriilmektedir. Erkeklerde ise kis

mevsiminden sonbahara dogru agr1 ilgili sikayetlerin arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 10.20. ‘Agr1’ kelimesinin kullanim sikliginin cinsiyete ve toplam kullanima gore
mevsimsel degisimi

Sekil 10.21°de agr ile ilgili toplam en cok sikayet Nisan ay1 igerisinde

yapilmistir. En az sikayet ise Mayis ay1 igerisinde yapildigr goriilmektedir. Erkek

kullanicilari tarafindan agr1 kelimesi en ¢ok Ekim ay1 igerisinde kullanilmaktayken en

az paylasim Maysis icerisinde yapilmistir. Kadin kullanicilarda ise en ¢ok agr ile ilgili

sikayet Nisan ay1 igerisinde yapmisken, en az sikayet ise Ekim ay1 igerisinde

gorilmektedir.
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Sekil 10.21. ‘Agrr’ kelimesinin kullanim sikliginin cinsiyete ve toplam kullanima gore
aylik degisimi

Sikavet kategorisine ait gonderiler icin iliskili orneklem test sonuclari

Sikayet kategorisini temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag igin test
edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Sikayet kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gore
farkliik gostermemektedir.

Hi: Sikayet kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gore
farklihik gostermektedir.

Test sonuglar1 Cizelge 10.9°da verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, sikayet kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar
kelimeler yillara gore farklilik gostermektedir. 2012 yil1 2013 — 2018’den, 2013 yili
2018’den, 2014 yili 2017 ve 2018’den, 2015 yili 2018°den, 2016 yili 2017 ve
2018’den, 2017 yil1 2018°den farklilik gdstermektedir.
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Cizelge 10.9. Sikayet kategorisine ait gonderi i¢in Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan Ortalama  X? p
Kelime Standart (Minimum- Sira
Sayisi Sapma Maksimum)

2012 224 2.68 +7.94 1.00 (0.00-111.00)f 2.62

2013 224 5.24 +£13.14 2.00 (0.00-183.00)°¢  4.24

2014 224 4.12+10.76 2.00 (0.00-151.00)%%  3.64

2015 224 5.38 £12.98 3.00 (0.00-178.00)*%  4.16 196.226 <0.001

2016 224 430+ 11.03 2.00 (0.00-150.00)%®  3.75

2017 224 5.70 £ 14.70 3.00 (0.00-206.00)° 4.43

2018 224 7.20+17.38 3.00 (0.00-238.00)*  5.15

a-f; aym harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Sikavet kategorisine ait gdnderiler icin uyum analizi sonuclari

Sikayet bolgeleri ve yillara gore cinsiyet gruplari arasinda iliskinin olup olmadigi
Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar i¢in R programi kullanilmistir. Bu amag

icin test edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Sikayet bolgeleri ve yillara gore cinsiyet gruplar: arasinda iligki yoktur
Hu: Sikayet bolgeleri ve yillara gore cinsiyet gruplari arasinda iliski vardir

R programinda ‘sikayet’ adinda 14x38 bir matris olusturulmustur. 38, 10 ve tizeri
siklikta gecen sikayet bolgelerini temsil etmektedir. 14 ise yillara gore cinsiyet
gruplariin sayisim gostermektedir. Test sonucunda p<0.001 oldugundan dolay1
%99.9 giivenle Ho hipotezi reddedilir. Sonug olarak %99.9 giivenle sikayet bolgeleri

ve yillara gore cinsiyet gruplar1 arasinda bir iliski vardir.

Sekil 10.22°de uyum analizi sonucu, boyut 1 ve boyut 2 olmak iizere iki boyut
ile ifade edilmistir. Ik boyut toplam degisimin (inertianin) %34.1ini agiklarken, ikinci
boyut ise %16.4’linii agiklamaktadir. Ayrica yillara gore erkek kullanicilari etrafinda
benzer sikayet bolgelerinin daha ¢ok yogunlastig1 goriilmektedir. Yillara gore kadin
kullanicilar arasinda daginik bir yap1 vardir. Sikayet bolgelerine gore yillara ait kadin

kullanicilari, erkek kullanicilarina goére daha degisken bir yapiya sahiptir.
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Boyutl (34.1%)
2012E — 2018E; 2012 — 2018 yillar1 arasi erkekleri, 2012K — 2018K; 2012 — 2018 yillar1 aras1 kadinlar1 ifade eder.

Sekil 10.22. Sikayet bolgeleri ve yillara gore cinsiyet gruplari igin basit uyum analizi
sonucu

Bu boyutlarin sikayet bolgelerini ve yillara gore kullanici gruplarini hangi
oranda acikladig1 Cizelge 10.10 ve Cizelge 10.11°de verilmistir. Cizelge 10.10°da
2018E, 2012K ve 2015K boyut 1, 2012E, 2014E, 2016E, 2016K, 2017K ve 2018K
boyut 2, 2013E ve 2014K boyut 3, 2015E ve 2013K boyut 4, 2017E ise biiyiik oranda
boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.
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Cizelge 10.10. Boyutlarin yillara gore cinsiyet gruplarini agiklama oranlari

Yillara gore cinsiyet kategorileri Boyut 1 Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5

2012E 0.198 0119 0.093 0.023 0.059
2013E 0.092 0170 0552 0.002 0.102
2014E 0.066 0323 0.243 0.062 0.000
2015E 0.056 0.029 0.010 0.390 0.143
2016E 0.142 0250 0.167 0.050 0.119
2017E 0.211 0.000 0.003 0.079 0.216
2018E 0334 0.080 0.123 0.086 0.174
2012K 0352 0.138 0.087 0.046  0.003
2013K 0.004 0179 0.006 0.446 0.002
2014K 0.047 0.014 0266 0.036 0.094
2015K 0935 0.056 0.000 0.005 0.003
2016K 0.052 0317 0.013 0.242 0.030
2017K 0.012 0547 0.001 0.071 0.007
2018K 0.067 0362 0.000 0.087 0.200

Cizelge 11°e gore agiz, akciger, bagirsak, bel, bilek, boyun ve dirsek bolgeleri
boyut 1, bacak, bas, ¢ene, diz ve eklem bolgeleri boyut 2, ayak, bobrek ve dis bolgeleri
boyut 3, dil ise biiyiik oranda boyut 4 tarafindan aciklanmaktadir.

Cizelge 10.11. Boyutlarin sikayet bolgelerini agiklama oranlari

Sikayet Bolgeleri Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyut5

ag1z 0.252 0.107 0.220 0.035 0.008
akciger 0.493 0.132 0.196 0.014 0.003
ayak 0.171 0.002 0.204 0.196 0.052
bacak 0.054 0.169 0.030 0.012 0.050
bagirsak 0.729 0.038 0.000 0.033 0.048
bas 0.001 0.357 0.002 0.146 0.117
bel 0.550 0.018 0.008 0.093 0.090
bilek 0.844 0.114 0.013 0.014 0.010
boyun 0.323 0.180 0.022 0.042 0.108
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Cizelge 10.11. (devam)

Sikayet Bolgeleri Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyutb

bobrek 0.179 0.021 0.582 0.005 0.007
cene 0.033 0.571 0.054 0.015 0.000
dil 0.017 0.015 0.167 0.323 0.083
dirsek 0.367 0.046 0.004 0.134 0.074
dis 0.050 0.080 0.738 0.010 0.024
diz 0.112 0.680 0.013 0.037 0.000
eklem 0.076 0.157 0.001 0.011 0.032
el 0.096 0.110 0.017 0.063 0.003
ense 0.001 0.084 0.093 0.325 0.067
gogiis 0.115 0.330 0.000 0.104 0.196
g0z 0.251 0.003 0.372 0.056 0.150
kaburga 0.051 0.136 0.002 0.028 0.113
kafes 0.211 0.145 0.090 0.248 0.024
kalga 0.112 0.428 0.019 0.154 0.151
kalp 0.952 0.000 0.003 0.014 0.021
karin 0.012 0.195 0.011 0.005 0.144
kas 0.447 0.010 0.001 0.040 0.065
kasik 0.014 0.104 0.017 0.544 0.090
kemik 0.013 0.814 0.001 0.034 0.005
kol 0.014 0.115 0.020 0.576 0.011
kulak 0.264 0.091 0.022 0.007 0.003
kiirek 0.267 0.010 0.000 0.405 0.057
mide 0.156 0.049 0.036 0.083 0.441
omurga 0.050 0.392 0.005 0.135 0.175
omurilik 0.213 0.065 0.439 0.096 0.057
omuz 0.000 0.049 0.437 0.068 0.005
parmak 0.078 0.322 0.005 0.051 0.175
sirt 0.275 0.019 0.416 0.112 0.011
topuk 0.041 0.172 0.342 0.015 0.005
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Sikavet kategorisine ait gonderi birliktelik analizi sonuclari

Kullanicilarin sikayet gonderilerinde hangi anahtar kelimeleri birlikte kullandigini
tespit etmek icin birliktelik analizi yapilmistir. Birliktelik kurallarima bulmak igin
Apriori algoritmast uygulanmistir. Sekil 10.23, birliktelik kurali i¢in Knime’de
olusturulmus model yapisin1 gostermektedir. ‘Excel Reader’ operatorii Excel’deki
verilerin okunmasini, ‘Create Bit Vector’ verilerin vektor olarak ‘1’ ve ‘0’ seklinde
ifade edilmesini ve hangi parametreler icin birliktelik yapilacagmin belirlenmesi
saglamaktadir. ‘Association Rule Learner’ operatorii ise birliktelik i¢in girilen destek

ve gliven degerlerine gore birliktelik kurallarini olusturmaktadir.

Association
Excel Reader (XLS) ICreate Bit Vector Rule Learner
HLS > DD [ L
=+ 1 E:d
Excel Veri Okuyucu Binary Vektdr Olugturma Birliktelik Kurah

Sekil 10.23. Knime’de birliktelik i¢in olusturulan model yapisi

Minimum destek degeri 0.01 ve minimum giiven degeri 0.70 olarak belirlenerek
operatorler calistirtlmistir. Calisma sonucunda toplam 92 kural bulunmustur. Cizelge
10.12, ikili kullanimlar igin birliktelik kurallarin1 gosterirken Cizelge 10.13 ise 3 ve
tizeri kullanimlara ait birliktelik kurallarin1 gostermektedir. Kurallar Lift degerine gore
bliyiikten kiictige dogru siralanmistir. Lift degerinin biiyiik olmasi bulunan kuralin
ilgingligini gostermektedir.

Cizelge 10.12°de en ilginglik, Lift degeri 19.2246 olan ‘kapak — diz’ kuralinda
goriilmistiir.  ‘kapak’ ve ‘diz’ kelimesi tiim gonderilerin %1.23iinde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘kapak’ kelimesinin kullanildig1 gonderilerin %77.78’inde diz

kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 17.4253 olan ‘kafes — gogiis’ kuralinda, ‘kafes’ ve ‘gogiis’ kelimesi
tim gonderilerin %?2.11°inde birlikte kullanmilmistir. Ayrica ‘kafes’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %88.89’unda ‘gogiis’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 13.1192 olan ‘kiirek — kemik’ kuralinda, ‘kiirek’ ve ‘kemik’

kelimesi tim gonderilerin %1.06’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘kiirek’
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kelimesinin ~ kullanildigi ~ gonderilerin =~ %92.31’inde  ‘kemik’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 7.9510 olan ‘taban — ayak’ kuralinda, ‘taban’ ve ‘ayak’ kelimesi tiim
gonderilerin  %1.06’sinda  birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘taban’ kelimesinin

kullanildig1 génderilerin %92.31’inde ‘ayak’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.12. Sikayet kategorisine ait gonderilerde ikili kelime kullanimlarim
gosteren birliktelik kurallar

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift
[kapak] — diz 0.0123 0.7778 19.2246
[kafes] — gogiis 0.0211 0.8889 17.4253
[kiirek] — kemik 0.0106 0.9231 13.1192
[taban] — ayak 0.0106 0.9231 7.9510
[bobrek] — agri 0.0141 1.0000 1.6820
[kes] — agri 0.0457 0.9286 1.5618
[azal] > agri 0.0255 0.9062 1.5243
[siddet] — agri 0.0475 0.8710 1.4649
[omurga] — agri 0.0220 0.8621 1.4500
[hamile] — agri 0.0106 0.8571 1.4417
[mevsim] — agr 0.0106 0.8571 1.4417
[mide] — agri 0.0150 0.8500 1.4297
[eklem] — agri 0.0334 0.8444 1.4203
[tahlil] — agri 0.0132 0.8333 1.4016
[kaburga] — agri 0.0211 0.8276 1.3920
[topuk] — agri 0.0264 0.8108 1.3637
[kalga] — agri 0.0756 0.8037 1.3518
[bel] — agri 0.0853 0.8017 1.3483
[tavan] — agri 0.0106 0.8000 1.3456
[otur] — agri 0.0352 0.7843 1.3192
[kafes] — agri 0.0185 0.7778 1.3082
[gogiis] — agri 0.0396 0.7759 1.3050
[sirt] — agri 0.0800 0.7583 1.2755
[sabah] — agri 0.0651 0.7551 1.2700
[uyu] — agri 0.0431 0.7538 1.2679
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Cizelge 10.12. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[kalk] — agri 0.0396 0.7500 1.2615
[hava] — agri 0.0290 0.7500 1.2615
[donem] — agr1 0.0185 0.7500 1.2615
[hareket] — agri 0.0493 0.7467 1.2559
[omuz] — agri 0.0176 0.7407 1.2459
[fena] — agri 0.0150 0.7391 1.2432
[¢ek] — agri 0.0563 0.7356 1.2373
[gor] - agri 0.0361 0.7321 1.2314
[bilek] — agri 0.0114 0.7222 1.2147
[yatak] — agri 0.0114 0.7222 1.2147
[boyun] - agri 0.0651 0.7184 1.2084
[yat] — agri 0.0246 0.7179 1.2076
[taraf] — agri 0.0308 0.7143 1.2014
[kas] — agri 0.0264 0.7143 1.2014
[6nce] — agri 0.0704 0.7080 1.1908
[cocuk] — agri 0.0106 0.7059 1.1873
[dis] — agri 0.0167 0.7037 1.1836
[dogru] — agri 0.0185 0.7000 1.1774

Cizelge 10.13’te ii¢ ve tizeri kullanimlar1 gosteren kurallar igerisinde en
ilginglik, Lift degeri 17.7365 olan ‘agri, kafes — gogiis” kuralinda gorilmiistiir. ‘agri,
kafes’ kelime grubu ve ‘gogiis’ kelimesi tim gonderilerin %1.67’sinde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘agr1, kafes’ kelimelerinin kullanildigr gonderilerin %90.48’inde

gogis kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 1.6820 olan ‘bel, kes — agr1” kuralinda, ‘bel, kes’ kelime grubu ve
‘agr1” kelimesi tiim gonderilerin %1.06’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘bel, kes’

kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %100°linde agr1 kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 1.1873 olan ‘gece, uyu — agr1’ kuralinda, ‘gece, uyu’ kelime grubu
ve ‘agri’ kelimesi tim gonderilerin %1.06’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘gece,
uyu’ kelimelerinin kullanildigr gonderilerin  %70.59°’unda agr1  kelimesi de

kullanilmaktadir.
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Cizelge 10.13. Sikayet kategorisine ait gonderilerde ii¢ ve lizeri kullanimlar1 gosteren

birliktelik kurali

Gruplar Sonu¢ Destek Giiven Lift
[agr1, kafes] — gogiis 0.0167 0.9048 17.7365
[bel, kes] — agri 0.0106 1.0000 1.6820
[sirt, cek] — agri 0.0123 1.0000 1.6820
[kalca, once] — agri 0.0202 1.0000 1.6820
[siddet, sirt] — agri 0.0114 1.0000 1.6820
[bel, sabah] — agri 0.0150 0.9444 1.5885
[bel, bacak] - agri 0.0141 0.9412 1.5830
[kalk, ayak] - agri 0.0123 0.9333 1.5698
[bel, 6nce] — agri 0.0220 0.9259 1.5574
[diz, bel] - agri 0.0106 0.9231 1.5526
[sol, siddet] — agri 0.0106 0.9231 1.5526
[sag, kalca, sol] — agri 0.0106 0.9231 1.5526
[kalga, ¢ek] — agri 0.0106 0.9231 1.5526
[kalga, otur] — agri 0.0106 0.9231 1.5526
[hareket, 6nce] — agri 0.0106 0.9231 1.5526
[bel, ¢ek] — agri 0.0132 0.8824 1.4841
[6nce, boyun] — agri 0.0132 0.8824 1.4841
[sirt, Once] — agri 0.0132 0.8824 1.4841
[sirt, sabah] — agri 0.0123 0.8750 1.4717
[boyun, ¢ek] — agri 0.0123 0.8750 1.4717
[sag, kalca] — agri 0.0237 0.8710 1.4649
[sag, kemik] — agri 0.0114 0.8667 1.4577
[6nce, ¢ek] — agri 0.0114 0.8667 1.4577
[gogis, sirt] — agri 0.0114 0.8667 1.4577
[bel, ayak] — agri 0.0106 0.8571 1.4417
[sis, sabah] — agri 0.0106 0.8571 1.4417
[kalga, yiirii] - agri 0.0106 0.8571 1.4417
[sabah, Once] — agri 0.0141 0.8421 1.4164
[kalga, bel] — agri 0.0229 0.8387 1.4107
[bel, boyun] — agri 0.0211 0.8276 1.3920
[otur, kalk] - agri 0.0123 0.8235 1.3851
[kalca, boyun] — agri 0.0114 0.8125 1.3666
[Once, ayak] — agri 0.0150 0.8095 1.3616
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Cizelge 10.13. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[bel, sirt] — agri 0.0220 0.8065 1.3564
[sol, bacak] — agri 0.0106 0.8000 1.3456
[gor, bel] — agr1 0.0106 0.8000 1.3456
[sol, hareket] — agri 0.0106 0.8000 1.3456
[sirt, boyun] — agri 0.0176 0.8000 1.3456
[gogiis, kafes] — agri 0.0167 0.7917 1.3315
[hareket, boyun] — agri 0.0123 0.7778 1.3082
[kalk, sabah] — agri 0.0176 0.7692 1.2938
[sabah, ayak] — agri 0.0114 0.7647 1.2862
[kalga, sol] — agri 0.0167 0.7600 1.2783
[sag, boyun] — agri 0.0106 0.7500 1.2615
[bel, hareket] — agri 0.0123 0.7368 1.2393
[kalga, sirt] — agri 0.0141 0.7273 1.2232
[gece, sabah] — agri 0.0114 0.7222 1.2147
[topuk, ayak] - agri 0.0114 0.7222 1.2147
[gece, uyu] — agri 0.0106 0.7059 1.1873

10.7.2. Sikayet yorum sonuglari

28865 adet yorum verilerine veri 6n iglem uygulanmasindan sonra gonderileri temsil
eden toplam 1837 adet kelime kokii bulunmustur ve terim frekansi agirliklandirma
yontemi ile agirliklandirilmistir.  11°den asagi siklikta gecen kelimeler ve gereksiz
kelimeler elenmistir. On islem asamas1 sonucunda toplam 424 tane anahtar kelime
belirlenmistir. Hastalar tarafindan yillara gore en ¢ok kullanilan kelimeler Cizelge
10.14’te verilmistir. Yorumlarda siklikla agr1 kelimesi ¢ok kullanilmaktadir. Ayrica
yorumlarda ‘yap’, ‘et’, ‘basla’ gibi dneri kelimeleri siklikla gegmektedir.
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Cizelge 10.14. Sikayet kategorisine ait yorumlarda yillara gore en ¢ok kullanilan 50
kelime

Yil Kelimeler

2012 agn, yap, doktor, kullan, et, git, ilag, hastalik, basla, hastane, yan, gor, kalga, i¢, acil,
nefes, hareket, goz, boyun, kes, sabah, bas, egzersiz, mide, dogru, hamile, sirt, gece,
cocuk, yara, agiz, atak, el, ac1, don, yat, bacak, ayak, cek, gir, yiirli, donem, kan,
zarar, aft, bel, bobrek, hava, ¢ikti, a¢

2013 agr, yap, et, kullan, doktor, ilag, git, hastalik, basla, yan, gor, boyun, kalca, kes,
ayak, egzersiz, hastane, acil, bas, hareket, bel, goz, ic, gece, ¢ek, sabah, atak, dur,
igne, dis, aci, sirt, donem, eklem, cocuk, kalk, el, yat, kan, sol, kas, spor, viicut, sis,
dil, kemik, fizik, nefes, topuk, dogru

2014 agrn, yap, et, kullan, doktor, hastalik, git, ilag, basla, boyun, egzersiz, ayak, bel, yan,
hareket, kalga, kes, acil, gor, sabah, eklem, ¢ek, yat, spor, hastane, i¢, igne, gece, acl,
donem, sirt, kalk, hava, yiirli, nem, kemik, otur, sol, nefes, topuk, mide, dil, uyku,
bas, atak, bas, dur, dig, ameliyat, el

2015 agrn, yap, et, kullan, doktor, hastalik, ilag, git, basla, boyun, yan, hareket, kes, gor,
uyu, gece, ig, sabah, sicak, egzersiz, ayak, bel, dil, ¢ek, kas, yiirii, igne, nefes, uyku,
kalca, acil, ac1, hava, sol, spor, bas, stres, sirt, viicut, don, eklem, topuk, dur, anne,
kemik, sag, donem, nem, atak, yatak

2016 agr, yap, et, kullan, doktor, git, ilag, hastalik, basla, acil, gor, spor, egzersiz, boyun,
hareket, ayak, kes, bel, kalca, igne, gece, sabah, ig, kas, viicut, ¢ek, bas, kemik, dil,
atak, dur, uyu, hava, sol, yan, yiirii, nefes, uyku, eklem, vitamin, hastane, dogru,
bacak, sicak, kan, sag, soguk, sirt, topuk, taraf

2017 agn, yap, kullan, doktor, et, hastalik, ilag, git, basla, ayak, kal¢a, bel, boyun, gor,
hareket, yan, spor, egzersiz, kes, igne, sabah, acil, i¢, gece, ¢ek, goz, bas, kan, eklem,
sol, kemik, sirt, sis, ylrd, el, sag, atak, dur, topuk, cocuk, anne, vitamin, dogru, ¢ikti,
viicut, siirekli, dil, nefes, hastane, yat

2018 agrn, yap, doktor, et, kullan, hastalik, git, ilag, basla, ayak, gor, spor, kes, kalca, bel,
egzersiz, yan, igne, goz, hareket, sabah, i¢, boyun, ¢ek, eklem, yiirii, hastane, kilo,
atak, romatizma, acil, bas, viicut, yat, dur, donem, ¢ikt1, siirekli, sirt, kemik, ¢ocuk,
gece, sis, el, kan, uyku, dil, agir, vitamin, sol

Belirlenen 424 anahtar kelimenin hepsini frekans degerlerine gore gdstermek
amaciyla kelime bulutu olusturulmustur. Sikayet yorum kategorisine ait kelime bulutu
Sekil 10.24’te gosterilmistir. Kelime bulutunu incelendiginde ‘agr1’, *git’, ’yap’, ’et’,
‘kullan’ gibi kelimeler yorumlar igerisinde siklikla gectigi i¢in biiylik boyutlarda

gosterilmistir.
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Sekil 10.24. Sikayet kategorisine ait yorumlari temsil eden anahtar kelimelerin kelime
bulutu ile gosterimi

Sikavyet kategorisine ait yorum birliktelik analizi sonuclari

Sikayet yorumlarinda en cok birlikte kullanilan kelimeleri tespit amaciyla, boyut
azaltama islemi yapilmistir. Toplamda igerisinde 2’den asag1 kelime kokii bulunduran

yorumlar analize dahil edilmemistir. 12103 yorum analiz i¢in kullanilmistir.

Minimum giiven degeri 0.15 ve minimum destek degeri 0.01 olarak model
caligtirilmigtir. Apriori algoritmas: tarafindan toplam 59 kural bulunmustur. Bu
kurallara Cizelge 10.15 ve Cizelge 10.16°da gosterilmistir. Cizelge 10.15 ikili kelime
kullanimlarina ait birliktelik kurallarin1 gostermektedir. Cizelge 10.16 ise 3 ve iizeri
kullanimlara ait birliktelik kurallarim1 gdstermektedir. Kurallar Lift degerine gore

biiyiikten kiigtige dogru siralanmugtir.

Cizelge 10.15te 3.4105 lift degeri ile en ilging kural ‘ilag — kullan’ kuralidir.
‘ilag’ ve ‘kullan’ kelimesi tiim gonderilerin %4.25’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘ila¢’ kelimesinin kullanildig1 gonderilerin  %42.69’unda ‘kullan’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 2.9342 olan ‘egzersiz — yap’ kuralinda, ‘egzersiz’ ve ‘yap’ kelimesi
tim gonderilerin %1.89’unda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘egzersiz’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %48.41’inde ‘yap’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 2.7477 olan ‘spor — yap’ kuralinda, ‘spor’ ve ‘yap’ kelimesi tim
gonderilerin %1.45’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘spor’ kelimesinin kullanildig:

gonderilerin %45.34’linde ‘yap’ kelimesi de kullanilmaktadir.
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Cizelge 10.15. Sikayet kategorisine ait yorumlarda ikili kelime kullanimlarin1 gosteren

birliktelik kurallar

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[ilag] — kullan 0.0425 0.4269 3.4105
[kullan] — ilag 0.0425 0.3393 3.4105
[egzersiz] — yap 0.0189 0.4841 2.9342
[spor] — yap 0.0145 0.4534 2.7477
[igne] — kullan 0.0105 0.3387 2.7055
[git] — doktor 0.0354 0.3523 2.5035
[doktor] — git 0.0354 0.2513 2.5035
[kes] — agri 0.0270 0.6135 2.4258
[kes] — kullan 0.0124 0.2814 2.2482
[sirt] — agri 0.0149 0.5625 2.2241
[hareket] — et 0.0116 0.3004 2.1592
[sag] — agri 0.0104 0.5040 1.9928
[cek] — agri 0.0152 0.4855 1.9196
[bel] — agri 0.0195 0.4826 1.9082
[hareket] — yap 0.0119 0.3090 1.8728
[basla] — ilag 0.0140 0.1819 1.8287
[kalca] — agri 0.0206 0.4594 1.8165
[basla] — kullan 0.0164 0.2131 1.7027
[basla] — agri 0.0313 0.4080 1.6131
[ylri] — agri 0.0106 0.4076 1.6118
[ilag] — hastalik 0.0152 0.1528 1.4530
[ilag] — doktor 0.0203 0.2043 1.4521
[hastalik] — et 0.0211 0.2003 1.4397
[et] — hastalik 0.0211 0.1514 1.4397
[sabah] — agri 0.0129 0.3594 1.4212
[igne] — agri 0.0105 0.3387 1.3391
[ilag] — yap 0.0219 0.2201 1.3339
[boyun] — agri 0.0143 0.3359 1.3282
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Cizelge 10.15. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[ayak] — agri 0.0153 0.3292 1.3016
[hastalik] — yap 0.0222 0.2113 1.2807
[basla] — doktor 0.0136 0.1776 1.2623
[ilag] — et 0.0173 0.1736 1.2476
[hastalik] — doktor 0.0184 0.1752 1.2450
[doktor] — kullan 0.0216 0.1538 1.2290
[kullan] — doktor 0.0216 0.1729 1.2290
[ilag] — agri 0.0308 0.3098 1.2249
[doktor] — et 0.0240 0.1703 1.2239
[et] — doktor 0.0240 0.1722 1.2239
[hareket] — agri 0.0114 0.2961 1.1709
[kullan] — agri 0.0366 0.2924 1.1562
[git] — et 0.0158 0.1572 1.1298
[basla] — yap 0.0140 0.1830 1.1090
[doktor] — yap 0.0254 0.1809 1.0961
[yap] — doktor 0.0254 0.1542 1.0961
[egzersiz] — agri 0.0107 0.2727 1.0783
[yap] — agri 0.0439 0.2659 1.0513
[agr1] — yap 0.0439 0.1735 1.0513
[et] — yap 0.0240 0.1722 1.0437
[yan] — agri 0.0108 0.2636 1.0422
[hastalik] — agri 0.0277 0.2632 1.0405
[gor] — agri 0.0122 0.2606 1.0303
[et] — agri 0.0356 0.2559 1.0120
[oit] — yap 0.0160 0.1597 0.9677
[kullan] — yap 0.0198 0.1584 0.9601
[git] — agri 0.0231 0.2305 0.9112
[doktor] — agri 0.0320 0.2272 0.8985

Cizelge 10.16’ya gore ii¢ ve iizeri birliktelik i¢in toplam 3 tane kural

bulunmustur. Lift degeri 4.0618 olan ‘agri, kullan — ilag’ kuralinda goériilmiistiir.

‘agri, kullan’ kelime grubu ve ‘ilag’ kelimesi tiim gonderilerin %1.48’inde birlikte

kullanilmistir.  Ayrica  ‘agri,

kullan’

kelimelerinin  kullanildig1

%40.41’inde ilag kelimesi de kullanilmaktadir.
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Cizelge 10.16. Sikayet kategorisine ait yorumlarda {i¢ ve iizeri kelime kullanimlar
gosteren birliktelik kurali

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[agr1, kullan] — ilag 0.0148 0.4041 4.0618
[ilag, agr1] — kullan 0.0148 0.4799 3.8338
[ilag, kullan] — agri 0.0148 0.3482 1.3770

10.8. Doktor Kategorisine Ait Sonuglar

Doktor kategorisine ait toplam 680 adet gonderiye veri On islem asamasi
uygulandiktan sonra gonderileri temsil eden toplam 1421 adet kelime kokii
bulunmustur. Bu kelimeler terim frekansi ve binary agirliklandirma yontemleri ile
sayisallastirilmistir. 5’ten asag1 frekans degerine sahip olan kelimeler elenmistir. Tek
basia bir anlam ifade etmeyen gereksiz kelimeler de listeden ¢ikarilmistir. Eleme
sonucunda toplam 96 anahtar kelime belirlemistir. Kullanicilar tarafindan doktor

kategorisinde yillara gore en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.17°de verilmistir.

Cizelge 10.17. Doktor kategorisine ait gonderilerde yillara gore en ¢ok kullanilan 50
kelime

Yil Kelimeler

2012 hastane, doktor, randevu, hastalik, 6ner, durum, sistem, hasta, onkoloji, cerrahi,
tedavi, muayene, iiniversite, uzman, hoca, arastirma, devlet, boliim, tani, iyi, agri,
hangi, giin, yakin, 6zel, yarin, egitim, sonug, acil, kullan, ilag, teshis, kontrol,
memnun, takip, fizik, protez, tekrar, noroloji, son, éneri, sira, saat, karar, numara,
siddet, geg, hekim, ameliyat, alan

2013 doktor, hastane, tedavi, tavsiye, hasta, iyi, randevu, hoca, tiniversite, agri, bilgi, 6ner,
sistem, uzman, muayene, yardim, ilgi, kan, ilag, son, tahlil, hastalik, béliim, hangi,
giin, 6zel, teshis, kontrol, takip, tip, arastirma, yakin, yarin, egitim, kullan, geg, acil,
memnun, Oneri, hekim, konu, fakiilte, hafta, poliklinik, paylas, numune, durum,
sonug, protez, sira

2014 doktor, hastane, tavsiye, iyi, agr1, tedavi, randevu, 6ner, muayene, yardim, konu,
hasta, tiniversite, uzman, hangi, acil, kullan, hoca, hastalik, giin, ilag, teshis, kontrol,
arastirma, memnun, ilgi, takip, tip, yakin, fakiilte, durum, saglik, devlet, fizik, bilgi,
boliim, 6zel, yarin, egitim, hafta, protez, dal, bel, siireg, tekrar, noroloji, licret,
donem, varit, pozitif

2015 doktor, hastane, giin, hoca, iyi, randevu, muayene, tavsiye, agri, hangi, ner, yardim,
bilgi, konu, uzman, hasta, {iniversite, tekrar, son, tedavi, teshis, arastirma, yakin, aile,
ihtiyag, hastalik, kontrol, ilgi, tip, saglik, devlet, yarin, hafta, goz, saat, izin, geg,
dahiliye, bilgilen, acil, fakiilte, boliim, 6zel, egitim, {icret, donem, tahlil, oneri,
poliklinik, tan1
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Cizelge 10.17. (devam)

Yil Kelimeler

2016 doktor, hastane, iyi, hoca, randevu, Oner, muayene, hangi, agri, tavsiye, tedavi,
devlet, hasta, bilgi, ilgi, yardim, sira, giin, arastirma, aile, hastalik, hafta, saat, acil,
tahlil, son, kullan, konu, kontrol, ge¢, sevk, uzman, iiniversite, yarin, egitim, fizik,
varit, ilag, durum, kan, tekrar, dahiliye, boliim, bel, asistan, hareket, memnun, takip,
teshis, ihtiyag

2017 doktor, hastane, randevu, hoca, tavsiye, iyi, tedavi, hangi, arastirma, bdliim,
muayene, Oner, agri, hasta, giin, bilgi, kontrol, egitim, yardim, devlet, fizik, ameliyat,
iiniversite, bel, memnun, 6zel, sonug, tahlil, kullan, ilag, oneri, hastalik, uzman,
teshis, yakin, karar, tani, hafta, konu, sevk, tip, ikamet, saglik, ilgi, aile, saat, acil,
tekrar, takip, alan

2018 doktor, hastane, iyi, randevu, tavsiye, oner, agri, tedavi, bilgi, hoca, yardim, hasta,
giin, hangi, devlet, fizik, ila¢, muayene, 6zel, hastalik, uzman, kan, arastirma, boliim,
teshis, egitim, tiniversite, tahlil, kullan, ameliyat, tan1, hafta, acil, hekim, sevk, alan,
geg, dahiliye, sistem, bel, memnun, sonug, yakin, konu, ilgi, tekrar, durum,
poliklinik, numara, kemik

Bulunan 96 adet anahtar kelimelerin tamamini kullanim sikligina gore
gostermek i¢in kelime bulutu kullanilmigtir. Doktor gonderi kategorisine ait kelime
bulutu Sekil 10.25’te gosterilmistir. Kelime bulutundaki ‘doktor’, ‘hastane’,

I

‘randevu’, ‘iyi’, ‘hoca’ gibi biiyiik boyuttaki kelimelerin doktor sinifina ait

gonderilerde sik kullanildigin1 goziikmektedir.
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Sekil 10.25. Doktor kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimelerin kelime
bulutu ile gosterimi

Gonderilerde kullanicilarin hangi illerde daha ¢ok doktor tavsiyesi sorduklarini

belirlemek amaciyla gonderilerde en ¢ok kullanilan illerin isimleri ve sikliklar
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belirlenmistir. Olusturulan haritalarda kirmizi yuvarlaklar illerin bulundugu yerleri
gostermektedir. Ayrica illerin kullanim sikligi arttikga balonlarin  boyutu
bliylimektedir. Kdseli parantez icerisindeki sayilar illerin gdnderilerde ka¢ kez

gectigini gostermektedir.

Sekil 10.26’da erkek kullanicilar tarafindan ii¢ il i¢in doktor tavsiyesi
sorulmustur. Bu iller Istanbul, Izmir ve Bursa illeridir. En ¢ok Istanbul igin
sorulmustur. Frekans degerlerinin kiicliik olmasinin sebebi grubun 2012 yilinda
kurulmus olmast ve bu konuda yeterli paylasimlarin olmamasindan

kaynaklanmaktadir

Istanbul [2]

Bursa [1] - ...:

fzmir (11 ----

Sekil 10.26. 2012 yili erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.27°de erkek kullanicilar tarafindan 2013 yilinda toplam 13 il i¢in doktor
tavsiyesi sorulmustur. En ¢ok doktor tavsiyesi Ankara, Istanbul, Izmir ve Konya ili

i¢in sorulmustur.
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Tekirdag [1] ~ Kocaeli[1]  Ankara [8] Samsun [2]
i Istanbul [6] 1 : :
1 L]

: Tokat[1]

Bursa [2] --=-- ‘.
Eskisehir [2] ==---===~-

izmir 6] ====="

Antalya [2] . !
Afyonkarahisar [2] Konya [3] Adiyaman [1]

Sekil 10.27. 2013 yil1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.28’e gore 2014 yilinda erkek kullanicilar tarafindan toplam 9 il i¢in
doktor tavsiyesi sorulmustur. En ¢ok Ankara, Istanbul ve Izmir ili i¢in doktor tavsiyesi
sorulmustur.

istanbul [5] Ankara [5]

Koclaeli [1] Bollu [1] :

Eskisehir [1] ==

izmir [3] -----

Simnak [1]

Mersin [1] Adana [2]

Sekil 10.28. 2014 yil1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.29°da erkek kullanicilar tarafindan 2015 yilinda toplam 13 il i¢in doktor
tavsiyesi sorulmustur. Istanbul disindaki diger illerden fazla bir doktor tavsiyesi ile
ilgili paylasim yapilmamustir. Erkek kullanicilar tarafindan bu doénemde en cok

Istanbul ili igin doktor tavsiyesi dgrenilmeye ¢aligilmustir.
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istanbul [8] Zonguldak [1] Samsun [1] Tokat [1]
: | Ankara [2] : :

Sakarya [1] : Ordu [1]

Kocaeli [1] ====
Bursa [1] ...%. /
9

lzmir [1]  =----

Antalya [1] Sivas [1]

Konya [1]

Sekil 10.29. 2015 yil1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.30°da 2016 yilinda erkek kullanicilara tarafindan toplam 12 il i¢in

doktor tavsiyesi sorulmustur. Diger illere gore Ankara ve Bursa 6n plana ¢ikmaktadir.

Istanbul [2] Ankara [5]

Trabzon [1] Kars [1]
Eskisehir [1] :

i Rize [1]

Tekirdag [1] - -«--

Bursa [3] - =-x--
Balikesir [1] ===

zmir [2] - -eee

Mardin [1]

Kayéeri [1]

Sekil 10.30. 2016 yil1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.31°e gore 2017 yili erkek kullanicilar tarafindan toplam 19 yil i¢in
doktor tavsiyesi sorukmustur. En ¢ok Ankara, Izmir ve Konya illeri icin doktor

tavsiyesi sorulmustur.
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istanbul [4] Kocaeli [2] Bolu [1] Ankara [14] Kayseri [1]

Eskisehir [1]

Tekirdag [4] -=«-«--

Bursa [4] ---=----
Balikesir [3] ---
Kitahya [1] -------
Manisa [1] ===a-x .
lzmir[5]  aea---

Afyonkarahisar [1]===-"~

- Hatay [1] |

Antalya [2] Konya [5] Mersin [5] Adana [2] Gaziantep [1]

Sekil 10.31. 2017 y1l1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.32’ye gore 2018 yilinda erkek kullanicilar tarafindan toplam 28 il igin
doktor tavsiyesi sorulmustur. En gok Ankara, Istanbul, Bursa, Izmir ve Sakarya illeri
i¢in sorulmugtur.

istanbul [5] Kocaeli [2] Eskisehir [1] Ankara [7] Kayseri[2] Sivas [1] Erzincan[1] Erzurum[1]
; ESakarya [4] E : 1 Malatya [1] E

Sams_un [ :

Tekirdag [1] = === -« : .

Canakkale [1] -
Bursa [4] ----f

Balikesir [1] ----~
Kitahya [1] - -----

fzmir [4]  -ae---

Aydin[1]  __....¢
Denizli [2] =========

: : ! ahramanmaras [1]; ! Bitlis [1]
Antallya [11 Konya [3] Mersin [1] Adana [2] Gaziantep [1] Diyarbakir [1]  Van [1]

Sekil 10.32. 2018 y1l1 erkek kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Kadin kullanicalar i¢in de aymi haritalar olusturulmustur. Erkekler igin
olusturulan haritalarada farki haritanin ve yuvarlak sekillerin rengi farklidir. 2012 yili
kadin kullanicilarina ait Sekil 10.33’te toplam 6 il i¢in doktor tavsiyesi sorulmustur.

En ¢ok Izmir ve Ankara ili i¢in doktor tavsiyesi sorulmustur.
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istanbul [1] Ankara [2] Trabzon[1]

fzmir [3] ---

Antalya [1] Gaziantep [1]

Sekil 10.33. 2012 yil1 kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.34’e gore 2013 yilinda kadin kullanicilara tarafindan toplam 7 ilin ismi
gecmektedir. Bu donemde en ¢ok Ankara, Istanbul ve Bursa illeri igin doktor tavsiyesi

sorulmustur.

istanbul [4] Bolu [1] Ankara [4] Samsun [1]

Bursa [3] vt

lzmir[2] -~

Konya [1]

Sekil 10.34. 2013 yil1 kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.35’e gore 2014 yilinda kadin kullanicilar tarafindan toplam 8 il i¢in

doktor tavsiyesi sorulmustur. En cok Ankara ve Istanbul illerin ismi gegmektedir.
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Istanbul [3] Ankara [5] Erzurum [1]

Bursa [2] ------

Eskisehir [1]=====-=

Antalya [1] Adana [2]

Sekil 10.35. 2014 yili kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.36°da kadin kullanicilar tarafindan 2015 yilinda toplam 12 yil igin

doktor tavsiyesi sorulmustur. En ¢ok Ankara ili i¢in sorulmustur.

Istanbul [1] Ankara [7]

Tekirdag [1] - - - - -

Bursa [2] wa..a-
Balikesir [1] -~
Eskisehir [2]======2

fzmir [2] = ==--

Denizli [1] =======-~

Antalya [1] Kayseri [1] Adana [1] Osmaniye [1]

Sekil 10.36. 2015 yili kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.37°de kadin kullanicilart tarafindan 2016 yili i¢in toplam 15 il igin
doktor tavsiyesi sorulmustur. En ¢ok Imir, Ankara, Istanbul ve Antalya illeri igin

sorulmustur.
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istanbul [4] Sakarya [2] Bolu [2] Anlfara [6] Kars [1]
i Kocaeli[1] : : H

Bursa [3] ------
Balikesir [2] ==
Eskisehir [1]-=----%

Manisa [1] caeuauas

Izmir [8] ==-----
Denizli [1] =-===-=~

Antalya [4] Malatya [1] Gazantep [1]

Sekil 10.37. 2016 yil1 kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.38e gore 2017 yil1 kadin kullanicilar tarafindan toplam 23 il i¢in doktor
tavsiyesi 6grenilmeye calisilmistir. Bunlar arasindan en ¢ok Ankara, Istanbul ve Izmir

illeri i¢in sorulmustur.

istanbul [7]  Sakarya [1] Bolu [1] Ankara [8] Sinop [1] Samsun [3] Trabzon [1]
Kocaeli [2] : H ; o ' :

Tekirdag [1] -----

Bursa [3] ceuu--
Balikesir [1] ===
Eskisehir [3] =-----~,

Afyonkarahisar(2] ..<
fzmir [6] ------
Isparta [2] =======
Denizli [1] ==========

Burdur [1] === =====-=- 3=z

: : : i Adana[3)
Antalya [3] Konya [3] Mersin [1] Kayseri [3] Nevsehir [1]

Sekil 10.38. 2017 yil1 kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Sekil 10.39’a gore 2018 yilinda kadin kullanicilar tarafindan toplam 22 igin
doktor tavsiyesi sorulmustur. En ¢ok Ankara, Antalya, Istanbul ve Adana illeri igin

doktor tavsiyesi sorulmustur.
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istanbul [5] ~ Sakarya [1]Yalova [1] Ankara [8] Samsun [1] Gorum [2]
Kocaeli [1] | : : :

Tekirdag [1] ===--

Canakkale [2].‘...
Bursa [2] ERRREEt

Eskisehir [1] ==--=-~
Afyonkarahisar [1] . .<

lzmir [2] --..-- :
Manisa [2] -
Aydin[2] ----

Denizi [1] ====-----~

Ad.ana [5]§ Varl1 [1]

Antallya [6] Ko;mya [2] Klayseri [2] Gaziantep [1]
Sekil 10.39. 2018 y1l1 kadin kullanicilarin en ¢ok doktor tavsiyesi sordugu iller

Doktor kategorisine ait génderiler i¢in iligkili drneklem test sonuglari

Doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag igin test
edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Doktor kategorisine ait génderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gore
Sfarkliik gostermemektedir.

Hi: Doktor kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gore
farklilik gostermektedir.

Cizelge 10.18. Doktor kategorisine ait gonderiler i¢in Friedman testi sonuglart

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum- Ortalama X2 p
Kelime  Standart Maksimum) Sira
Sayisi Sapma

2012 96 1.59+3.12  1.00 (0.00-21.00)¢  2.26

2013 96 3.98+5.85  2.00 (0.00-42.00)*  3.86

2014 96 3.48+6.19  2.00 (0.00-48.00)°  3.49

2015 96 3.76£6.03  2.00 (0.00-40.00)*  3.82 127.87 <0.001

2016 96 5.67+9.84  3.00 (0.00-67.00)®¢ 4.60

2017 96 7.51+13.38 3.00 (0.00-100.00)* 5.09

2018 96 6.19+11.40 3.00 (0.00-90.00)*  4.88

a-e; ayni harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Test sonuglar1 Cizelge 10.18’de verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, doktor kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler

yillara gore farklilik gdstermektedir. 2012 yili 2013-2018’den, 2013 yili 2017 ve
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2018’den, 2014 yili 2016-2018’den, 2015 yili 2017 ve 2018’den farklilik

gostermektedir.

Doktor kategorisine ait gonderiler icin uyum analizi sonuclari

Doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iliskinin olup
olmadig1 Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar igin R programi kullanilmistir.

Bu amag igin test edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iliski yoktur
Hi: Doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iligki vardir

R programinda 7x25 boyutunda bir matris olusturulmustur. 25, en ¢ok kullanilan
25 anahtar kelimeyi temsil etmektedir. 7 ise toplam yillarin sayisini1 gostermektedir.
Test sonucunda p<0.001’den dolayr %99.9 giivenle Ho hipotezi reddedilir. Sonug
olarak %99.9 giivenle doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar

arasinda bir iliski vardir.

Sekil 10.40°da uyum analizi sonucu, boyut 1 ve boyut 2 olmak {izere iki boyut
ile ifade edilmistir. ilk boyut toplam degisimin %29.28’ini agiklarken, ikinci boyut ise
%?24’tinii agiklamaktadir. Ayrica ‘giin’ kelimesinin 2015 yilinda ve ‘hastalik’
kelimesini 2012 yil1 igerisinde daha yogun bir sekilde kullanildig1 goriilmektedir.
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Sekil 10.40. Doktor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar igin basit uyum

analizi sonucu

Bu boyutlarin anahtar kelimeleri ve yillart hangi oranda agikladig1 Cizelge 10.19
ve Cizelge 10.20°de verilmistir. Cizelge 10.19°da 2013, 2014 ve 2015 boyut 1, 2012
boyut 2, 2017 boyut 3, 2016 boyut 4, 2018 ise biiylik oranda boyut 5 tarafindan

acgiklanmaktadir.

Cizelge 10.19. Doktor kategorisine ait boyutlarin yillar1 agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
2012  0.016 0.653 0.172 0.159 0.000
2013  0.628 0.061 0.086 0.079 0.015
2014  0.518 0.142 0.036 0.000 0.245
2015  0.420 0.305 0.102 0.171 0.001
2016  0.273 0.076 0.083 0.393 0.087
2017  0.134 0.080 0.757 0.006 0.000
2018 0.121 0.013 0.191 0.266 0.364
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Cizelge 10.20°de hoca, tedavi, muayene, giin, hangi, hasta, uzman, iiniversite,
ila¢ ve kullan kelimeleri boyut 1, randevu, agri, yardim ve hastalik kelimeleri boyut 2,
hastane, tavsiye, Oner, arastirma, boliim, kontrol ve egitim kelimeleri boyut 3, doktor,
1yl ve devlet kelimeleri boyut 4, bilgi kelimesi ise biiyiik oranda boyut 5 tarafindan

agiklanmaktadir.

Cizelge 10.20. Boyutlarin doktor anahtar kelimelerini agiklama oranlari

Anahtar Kelimeler Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyutb

doktor 0.144 0.000 0.001 0.358 0.005
hastane 0.055 0.311 0.627 0.000 0.007
randevu 0.310 0.680 0.010 0.000 0.000
hoca 0.719 0.003 0.130 0.011 0.022
iyi 0.102 0.101 0.133 0.647 0.006
agri 0.157 0.396 0.102 0.027 0.180
tavsiye 0.276 0.346 0.348 0.000 0.013
tedavi 0.632 0.007 0.312 0.007 0.006
muayene 0.479 0.115 0.060 0.082 0.220
oner 0.021 0.070 0.606 0.237 0.055
giin 0.370 0.286 0.056 0.242 0.031
hangi 0.692 0.008 0.093 0.054 0.117
hasta 0.591 0.030 0.043 0.044 0.062
bilgi 0.018 0.270 0.002 0.048 0.543
yardim 0.039 0.783 0.063 0.059 0.031
arastirma 0.108 0.327 0.421 0.032 0.003
hastalik 0.093 0.443 0.354 0.108 0.001
bolim 0.000 0.265 0.505 0.073 0.095
uzman 0.387 0.107 0.222 0.273 0.000
tiniversite 0.480 0.038 0.007 0.410 0.028
devlet 0.132 0.314 0.192 0.350 0.001
kontrol 0.001 0.000 0.662 0.092 0.227
ilag 0.666 0.000 0.002 0.165 0.166
egitim 0.000 0.315 0.516 0.020 0.122
kullan 0.503 0.004 0.005 0.241 0.241
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Doktor kategorisine ait gonderi birliktelik analizi sonuclari

Toplam veri dosyasi; 680°dir. 2’den asag1 anahtar kelime barindiran metin dosyalari
elenmistir. Analizde toplam 550 metin dosyas1 kullanilmistir. Doktor kategorisine ait
gonderi paylagimlarinda kullanicilarin birlikte kullandigi kelimeleri veya kelime
gruplarini bulmak i¢in birliktelik analizi yapilmistir. Apriori algoritmasi kullanilmstir.
Minimum destek degeri %1 ve minimum giiven degeri %70 olarak belirlenmis ve
algoritma calistirilmistir. Algoritma sonucunda toplam 78 tane kural bulunmustur.
Bulunan kurallar Cizelge 10.21 ve Cizelge 10.22’de verilmistir. Bu ¢izelgede yer alan

kurallar Lift degerine gore biiylikten kiiciige dogru siralanmustir.

Cizelge 10.21°de 29.1176 Lift degeri ile en ilging kural ‘fakiilte — tip’ kuralidir.
‘fakiilte’ ve “tip’ kelimesi tiim gonderilerin %1.64’{inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica
‘fakiilte’ kelimesinin kullanildigi gonderilerin  %90’inda  ‘tip> kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 11.4675 olan ‘egitim — arastirma’ kuralinda, ‘egitim’ ve ‘arastirma’
kelimesi tim gonderilerin %4.73’tinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘egitim’
kelimesinin  kullanildigi gonderilerin = %89.66’sinda  ‘aragtirma’  kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 5.5733 olan ‘fizik — tedavi’ kuralinda, ‘fizik’ ve ‘tedavi’ kelimesi
tim gonderilerin %3.45’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘fizik’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %76’sinda ‘tedavi’ kelimesi de kullanilmistir.

Cizelge 10.21. Doktor gonderi kategorisine ait ikili kelime kullanimlarini gosteren

birliktelik kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[fakiilte] —  tp 0.0164 0.9000 29.1176
[egitim] —  arastirma 0.0473 0.8966 11.4675
[fizik] —  tedavi 0.0345 0.7600 5.5733
[sistem] —  randevu 0.0236 0.8125 4.4688
[dahiliye] —  randevu 0.0127 0.7000 3.8500
[devlet] —  hastane 0.0545 0.7692 2.5487
[arastirma] — hastane 0.0600 0.7674 2.5427
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Cizelge 10.21. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[sevk] — Hastane 0.0164 0.7500 2.4849
[egitim] — hastane 0.0382 0.7241 2.3993
[dahiliye] — hastane 0.0127 0.7000 2.3193
[ihtiyag] —  doktor 0.0145 0.8889 1.8174
[ikamet] — doktor 0.0127 0.8750 1.7890
[kullan] — doktor 0.0364 0.7692 1.5728
[memnun] — doktor 0.0273 0.7500 1.5335
[ilag] —  doktor 0.0345 0.7308 1.4941
[Oner] —  doktor 0.0982 0.7297 1.4920
[Oneri] —  doktor 0.0182 0.7143 1.4604

Cizelge 10.22°de ii¢ ve {izeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 22 olan
‘tedavi, hastane, arastirma — fizik’ kuralinda ‘tedavi, hastane, arastirma’ kelime grubu
ve ‘fizik’ kelimesi tiim gonderilerin %1.09’unda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘tedavi,
hastane, arastirma’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %100’iinde fizik kelimesi

de kullanilmaktadir.

Lift degeri 16.2562 olan ‘hoca, arastirma’ — egitim’ kuralinda ‘hoca, arastirma’
kelime grubu ve ‘egitim’ kelimesi tim gonderilerin %1.09’unda birlikte kullanilmastir.
Ayrica ‘hoca, arastirma’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %85.71’inde egitim

kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 13.7931 olan ‘hastane, randevu, egitim’ — egitim’ kuralinda
‘hastane, randevu, egitim’ kelime grubu ve ‘egitim’ kelimesi tiim gonderilerin
%1.45’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘hastane, randevu, egitim’ kelimelerinin

kullanildig1 gonderilerin %72.73’linde egitim kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.22. Doktor gonderi kategorisine ait ii¢ ve iizeri kullanimlari gosteren

birliktelik kurallari
Gruplar Sonu¢  Destek  Giiven  Lift
[tedavi, hastane, aragtirma] —  fizik 0.0109 1.0000  22.0000
[hoca, arastirma] — egitim  0.0109 0.8571  16.2562
[hastane, randevu, egitim] — egitim  0.0145 0.7273  13.7931
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Cizelge 10.22. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven  Lift
[tedavi, hastane, egitim] — aragtirma  0.0200 1.0000  12.7907
[hoca, egitim] — arastirma  0.0109  1.0000 12.7907
[hastane, egitim] — aragtirma  0.0145 1.0000 12.7907
[doktor, hastane, egitim] — arastrma  0.0364 0.9524 12.1816
[doktor, egitim] — arastirma  0.0109  0.8571 10.9635
[doktor, saglik] — arastirma  0.0127  0.7778  9.9483
[fizik, bolim] —  Giin 0.0109 0.7500 6.9915
[hastane, fizik] — tedavi 0.0109 0.8571 6.2857
[doktor, fizik] — tedavi 0.0127 0.7778 5.7037
[dahiliye, hastane] — tedavi 0.0164 0.7500 5.5000
[bilgi, hastane, arastirma] —  randevu 0.0109 0.8571 4.7143
[doktor, hastane, arastirma] —  randevu 0.0109 0.8571 4.7143
[randevu, devlet] —  randevu 0.0145 0.7273  4.0000
[randevu, arastirma, egitim] —  hastane 0.0182 1.0000 3.3133
[tedavi, arastirma, egitim]| — hastane 0.0200 1.0000 3.3133
[tedavi, arastirma] — hastane 0.0109 1.0000 3.3133
[bilgi, randevu, arastirma] —  hastane 0.0127 1.0000 3.3133
[bilgi, arastirma] —  hastane 0.0109 1.0000 3.3133
[ilag, arastirma] —  hastane 0.0127 1.0000 3.3133
[iyi, aragtirma] —  hastane 0.0109 1.0000 3.3133
[randevu, arastirma] —  hastane 0.0109 1.0000 3.3133
[tiniversite, arastirma] —  hastane 0.0309 0.9444 3.1292
[doktor, randevu, arastirma] —  hastane 0.0164 0.9000 2.9819
[arastirma, boliim] —  hastane 0.0145 0.8889 29451
[muayene, arastirma] —  hastane 0.0127 0.8750 2.8991
[dahiliye, randevu] —  hastane 0.0127 0.8750 2.8991
[tedavi, devlet] — hastane 0.0109 0.8571 2.8399
[doktor, arastirma, egitim] —  hastane 0.0109 0.8571 2.8399
[doktor, aragtirma] —  hastane 0.0109 0.8571 2.8399
[doktor, egitim] —  hastane 0.0200 0.7857 2.6033
[arastirma, egitim] —  hastane 0.0127 0.7778 2.5770
[hasta, arastirma] — hastane 0.0364 0.7692  2.5487
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Cizelge 10.22. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[sevk, doktor] hastane 0.0109 0.7500 2.4849
hastane 0.0109 0.7500 2.4849
hastane 0.0109 0.7500 2.4849
doktor 0.0109 1.0000 2.0446
doktor 0.0109 1.0000 2.0446
doktor 0.0145 0.8889 1.8174
doktor 0.0127 0.8750 1.7890
doktor 0.0127 0.8750 1.7890
doktor 0.0109 0.8571 1.7525
doktor 0.0109 0.8571 1.7525
doktor 0.0109 0.8571 1.7525
doktor 0.0109 0.8571 1.7525
doktor 0.0164 0.8182 1.6729
doktor 0.0145 0.8000 1.6357
doktor 0.0145 0.8000 1.6357
doktor 0.0218 0.8000 1.6357
doktor 0.0200 0.7857 1.6065
doktor 0.0127 0.7778 1.5903
doktor 0.0109 0.7500 1.5335
doktor 0.0109 0.7500 1.5335
doktor 0.0109 0.7500 1.5335
doktor 0.0145 0.7273 1.4870
doktor 0.0218 0.7059 1.4433
doktor 0.0127 0.7000 1.4312
doktor 0.0127 0.7000 1.4312

[glin, arastirma]
[durum, hastane]
[Oner, ilag]

[ilag, kullan]
[hastane, randevu, iyi]
[iyi, acil]
[tavsiye, yakin]
[yakin, iyi]
[ilag, hastalik]
[konu, uzman]
[iyi, konu]
[hastane, kullan]
[muayene, iyi]
[yardim, iyi]
[tedavi, iyi]
[hasta, ilag]
[tavsiye, acil]
[yardim, Oner]
[glin, saglik]
[hangi, oner]
[randevu, iyi]
[tavsiye, giin]

[agr1, kullan]

L A T S S S A A A A

[iyi, ilac]

10.9. Tahlil Kategorisine Ait Sonuclar

10.9.1. Tahlil gonderi sonuclar:

Doktor kategorisine ait toplam 334 adet gonderiye veri On islem asamasi
uygulandiktan sonra gonderileri temsil eden toplam 1097 adet kelime kokii

bulunmustur. Bu kelimeler terim frekansi, TFXIDF ve binary agirliklandirma
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yontemleri ile agirliklandirilmistir. 5°ten asagi frekans degerine sahip olan kelimeler

elenmistir. Tek basma bir anlam ifade etmeyen gereksiz kelimeler de listeden

cikarilmistir. Eleme sonucunda toplam 80 anahtar kelime belirlemistir. Kullanicilar

tarafindan tahlil kategorisinde yillara gore en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge

10.23’te verilmistir.

Cizelge 10.23. Tahlil kategorisine ait gonderilerde yillara gore en ¢ok kullanilan 50

kelime

Yil

Kelimeler

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

yorum, crp, tahlil, agri, yap, sonug, sedim, testi, eklem, kan, doktor, iyi, ¢ikti,
hastalik, ppd, hastane, tedavi, disk, agir, kontrast, emar , ilag, normal, hasta, negatif,
pozitif, yiiksek, teshis, hlab27, kontrol, kas, hafif, deger, test, rontgen, muayene,
kemik, boyun, ¢ikar, ayak, iltihap, 6zel, genetik, gogiis, bilgi, verem, tani, film,
sakroiliak, ytiksel

yorum, tahlil, kan, agr1, yap, doktor, crp, sonug, sedim, emar , testi, iyi, ¢ikti, ilag,
deger, muayene, ppd, hastane, tedavi, hasta, verem, film, igne, hastalik, normal,
pozitif, yiiksek, rontgen, boyun, gdgiis, bilgi, rapor, diisiik, akciger, negatif, teshis,
hlab27, test, genetik, yiiksel, yeni, idrar, b12, eklem, disk, kontrol, kas, ¢ikar, iltihap,
Ozel

kan, yorum, testi, tahlil, yap, doktor, sonug, emar , kontrol, ¢ikti, ilag, normal, crp,
eklem, deger, hastane, verem, film, bilgi, agr1, iyi, hasta, igne, negatif, teshis, b12,
kas, kemik, sakroiliak, kol, muayene, ppd, tedavi, hastalik, pozitif, yliksek, rontgen,
rapor, hlab27, yiiksel, yeni, ¢ikar, iltihap, bel, hoca, etki, doktora, bozuk, kotii,
seviye

doktor, kan, yorum, emar , testi, agr1, pozitif, tahlil, ¢ikti, ilag, deger, verem, bilgi,
iyi, yap, sonug, normal, tedavi, sinir, test, kontrol, crp, negatif, sakroiliak, hlab27,
yeni, tani, yardim, romatizma, eklem, hastane, hasta, igne, ppd, yliksek, rontgen,
iltihap, bel, doktora, kotii, boyun, diisiik, akciger, fitik, ayak, kalca, protein

agr1, yorum, crp, yap, doktor, emar , deger, iyi, sonug, negatif, ¢ikti, ilag, sedim, kan,
normal, hasta, testi, tedavi, hlab27, hastane, tahlil, yiiksek, verem, yeni, igne,
rontgen, iltihap, diisiik, ayak, teshis, yiiksel, kronik, sakroileit, pozitif, kontrol, tani,
yardim, kal¢a, muayene, hoca, test, romatizma, eklem, ppd, bel, doktora, kotii,
akciger, film, b12

emar , kan, testi, agri, sonug, ¢ikti, teshis, yorum, crp, doktor, hlab27, ppd, yap,
tedavi, pozitif, tani, hastalik, bilgi, sakroiliak, hastane, test, doktora, bulgu, negatif,
sedim, normal, hasta, tahlil, yiiksek, yeni, sakroileit, hoca, 6zel, temiz, kalca, kemik,
¢ikar, boyun, rapor, genetik, deger, iyi, ilag, verem, rontgen, diisiik, kronik, kontrol,
eklem, bel

emar , crp, tahlil, sonug, doktor, agri, yorum, sedim, yap, kan, bilgi, ¢ikti, deger,
normal, yiiksek, bel, hasta, rapor, testi, ilag, kol, teshis, hastalik, kalca, yiiksel,
pozitif, tani, sakroiliak, test, negatif, sakroileit, hoca, temiz, iyi, film, tas, yardim,
idrar, protein, hastane, doktora, kemik, eklem, siddet, randevu, bobrek, bozuk, ppd,
tedavi, bulgu

Belirlenen 80 anahtar kelimeyi frekans degerlerine gore gdstermek amaciyla

kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 10.41°deki kelime bulutuna goére ‘yorum’,
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‘emar’, ‘kan’, ‘crp’, ‘tahlil’ gibi kelimelerin tahlil kategorisine ait génderilerde siklikla
gectigi goriilmektedir. Hastalar tahlil sonuglariyla ilgili yaptiklar1 paylagimlarda
siklikla kendi sonuglarini birbirlerine yorumlatmak istediklerinden dolay1r ‘yorum’

kelimesi siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 10.41. Tahlil kategorisine ait gonderiler i¢in bulunan toplam 80 kelimeyi
gosteren kelime bulutu

Tahlil kategorisine ait gonderiler icin iliskili orneklem test sonuclari

Tahlil kategorisini temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag i¢in test
edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Tahlil kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gére
farkhilik gostermemektedir.

Hi: Tahlil kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler yillara gére
farklilik gostermektedir.

Test sonuglart Cizelge 10.24°te verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, doktor kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler
yillara gore farklilik gostermektedir. Bu farklilik 2012 yil1 2015 ve 2018’den, 2013
yil1 2015 ve 2018’den, 2014 yil1 2016 ve 2018’den, 2015 yili 2016-2018’den, 2016
yil1 2018’den ve 2017 yil1 2018’den farklilik gdstermektedir.
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Cizelge 10.24. Tahlil kategorisine ait gonderiler i¢in Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum-  Ortalam X2 p
Kelime  Standart Maksimum) a Sira
Sayisi Sapma

2012 80 2.84+3.42 2.00 (0.00-13.00)>  4.00

2013 80 2.84+3.33  2.00 (0.00-15.00)™ 4.01

2014 80 1.91£2.62 1.00 (0.00-15.00)  3.20

2015 80 1.59+2.02 1.00 (0.00-9.00)° 2.96 73.60  <0.001

2016 80 3.03+3.58 1.50 (0.00-18.00)° 433

2017 80 2.56+2.56 1.50 (0.00-11.00)>  4.11

2018 80 5.144+6.10  3.00 (0.00-31.00)* 5.39

a-d; ayn1 harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Tahlil kategorisine ait gonderiler icin uyum analizi sonuclari

Tahlil kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iliskinin olup
olmadig1 Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar igin R programi kullanilmistir.

Bu amag i¢in test edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Tahlil kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iligki yoktur
Hq: Tahlil kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iligki vardwr
R programinda 7x47 boyutunda bir matris olusturulmustur. 47, toplamda 10
tizeri siklikta gecen anahtar kelime sayisini gostermektedir. 7 ise toplam yillarin
sayisint gostermektedir. Test sonucunda p<0.001’ten dolayr %99.9 giivenle Ho
hipotezi reddedilir. Sonug olarak %99.9 giivenle tahlil kategorisini temsil eden anahtar

kelimeler ve yillar arasinda bir iliski vardir.

Sekil 10.42°de uyum analizi sonucu, boyut 1 ve boyut 2 olmak iizere iki boyut
ile ifade edilmistir. ilk boyut toplam degisimin %22.20’ini agiklarken, ikinci boyut ise
%27.94’linli agiklamaktadir. yorum, negatif, film, deger, rontgen, yap ve eklem gibi
kelimelerin 2012, 2013 ve 2016 yillar1 etrafinda, yiiksel, rapor, bel, sedim, kalca, temiz
kelimelerin 2018 yil1 etrafinda, sakroiliak, tani, test kelimelerinin 2017 yil1 etrafinda
yogunlastig1r goriilmektedir. verem, kontrol, hlab27, testi, tedavi, kan ve hastane

kelimelerinin ise 2014 ve 2015 yillar etrafinda yogunlastig1 géziikmektedir.
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Boyut1 (22.20%)

Sekil 10.42. Tahlil kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar igin basit uyum
analizi sonucu

Bu boyutlarin anahtar kelimeleri ve yillart hangi oranda acikladigi Cizelge 10.25
ve Cizelge 10.26’da verilmistir. Cizelge 10.25’te 2013, 2017 ve 2018 boyut 1, 2015
boyut 2,2014 boyut 3,2012 ve 2016 biiyiik oranda boyut 4 tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.25. Tahlil kategorisine ait boyutlarin yillart agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4
2012 0.180 0.051 0.248 0.381
2013 0.389 0.036 0.002 0.000
2014 0.169 0.195 0.388 0.122
2015 0.009 0.356 0.092 0.248
2016 0.158 0.024 0.192 0.473
2017 0.436 0.355 0.161 0.021
2018 0.464 0.387 0.144 0.000
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Cizelge 10.26’da yorum, emar, yap, ¢ikti, ilag, iyi, bilgi, teshis, verem, tani,

sakroiliak, bel, rapor, rontgen, hoca, igne, muayene, kalca, sakroileit, temiz, yorum ve

emar kelimeleri boyut 1, crp, tahlil, testi, sedim, hasta, pozitif, yiiksek, yeni ve yiiksel

kelimeleri boyut 2, agr1, kan, doktor, hastane, tedavi, ppd, hlab27, kontrol ve film

kelimeleri boyut 3, sonug, deger, negatif, hastalik, eklem, kemik ve yardim kelimeleri

boyut 4, normal ve test kelimeleri ise biiyilkk oranda boyut 5 tarafindan

acgiklanmaktadir.

Cizelge 10.26. Boyutlarin tahlil anahtar kelimelerini agiklama oranlar1

Anahtar Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
yorum 0.926 0.008 0.003 0.005 0.057
emar 0.696 0.019 0.202 0.076 0.006
agri 0.118 0.189 0.481 0.210 0.002
kan 0.075 0.316 0.434 0.081 0.002
crp 0.016 0.763 0.088 0.040 0.066
tahlil 0.038 0.338 0.147 0.316 0.134
doktor 0.003 0.019 0.370 0.328 0.107
yap 0.416 0.342 0.058 0.182 0.002
sonug 0.018 0.347 0.031 0.368 0.179
testi 0.025 0.762 0.009 0.163 0.040
¢cikti 0.409 0.342 0.033 0.025 0.190
sedim 0.002 0.738 0.163 0.070 0.008
deger 0.119 0.059 0.064 0.731 0.027
ilag 0.521 0.019 0.194 0.224 0.041
iyi 0.554 0.007 0.122 0.220 0.002
normal 0.042 0.063 0.320 0.090 0.483
bilgi 0.542 0.010 0.365 0.001 0.064
hasta 0.006 0.273 0.150 0.175 0.121
hastane 0.238 0.139 0.333 0.042 0.061
negatif 0.076 0.011 0.236 0.360 0.316
tedavi 0.037 0.306 0.531 0.054 0.068
pozitif 0.052 0.433 0.016 0.039 0.256
yiiksek 0.342 0.540 0.085 0.018 0.003
teshis 0.317 0.121 0.249 0.132 0.043
hastalik 0.127 0.000 0.292 0.538 0.038
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Cizelge 10.26. (devam)

Anahtar Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
ppd 0.012 0.154 0.373 0.305 0.148
hlab27 0.000 0.424 0.541 0.024 0.006
eklem 0.168 0.001 0.000 0.555 0.079
kontrol 0.221 0.204 0.231 0.112 0.212
verem 0.341 0.299 0.124 0.156 0.074
test 0.291 0.202 0.045 0.016 0.306
tan1 0.576 0.216 0.134 0.048 0.024
film 0.069 0.021 0.323 0.143 0.018
sakroiliak 0.488 0.440 0.010 0.047 0.002
bel 0.427 0.205 0.340 0.025 0.001
rapor 0.358 0.146 0.186 0.026 0.096
rontgen 0.639 0.020 0.133 0.092 0.057
yeni 0.001 0.525 0.044 0.357 0.013
yiiksel 0.004 0.706 0.048 0.082 0.073
hoca 0.572 0.006 0.005 0.011 0.084
igne 0.479 0.003 0.072 0.147 0.027
muayene 0.497 0.080 0.012 0.010 0.192
kalga 0.706 0.027 0.001 0.222 0.035
kemik 0.098 0.021 0.001 0.453 0.426
sakroileit 0.518 0.003 0.124 0.128 0.150
temiz 0.774 0.011 0.121 0.027 0.004
yardim 0.008 0.136 0.056 0.425 0.030
yorum 0.926 0.008 0.003 0.005 0.057
emar 0.696 0.019 0.202 0.076 0.006

Tahlil kategorisine ait gonderi birliktelik analizi sonuclari

Toplam gonderi sayis1 334°tiir. Bulunan anahtar kelimelerinden 2’den asagi kelime
barindan gonderiler elenmistir. Analizde toplam 279 gonderi kullanilmistir. Birliktelik
kurallarimi ¢ikarmak i¢in Apriori algoritmasi kullanilmistir. Minimum destek degeri
0.015 ve minimum giliven degeri 0.7 olarak belirlenmis ve model ¢alistirilmistir.
Calisma sonucunda toplam 66 kural bulunmustur. Bu kurallar Cizelge 10.27 ve

Cizelge 10.28°de verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar Lift degerine gore biiyiikten

kiiclige dogru siralanmustir.
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Cizelge 10.27°de 5.3654 Lift degeri ile en ilging kural ‘siddet — agr1’ kuralidir.
‘siddet’ ve ‘agr1’ kelimesi tiim gonderilerin %2.15’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘siddet’ kelimesinin kullanildig1 gonderilerin  %100’iinde ‘agri’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 4.6947 olan ‘ayak — agri’ kuralinda, ‘ayak’ ve ‘agri’ kelimesi tim
gonderilerin %2.51’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘ayak’ kelimesinin kullanildig:

gonderilerin %87.50’sinde ‘agr1’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 4,2923 olan ‘kal¢a — agr1’ kuralinda, ‘kalga’ ve ‘agri’ kelimesi tiim
gonderilerin - %2.87’sinde  birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘kalga’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %80’inde ‘agr1’ kelimesi de kullanilmistir.

Lift degeri 3.9997 olan ‘sedim — crp’ kuralinda, ‘sedim’ ve ‘crp’ kelimesi tiim
gonderilerin  %14.70’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘sedim’ kelimesinin

kullanildig1 génderilerin %93.18’inde ‘crp’ kelimesi de kullanilmigtir.

Cizelge 10.27. Tahlil kategorisine ait gonderiler i¢in ikili kelime kullanimlarini
gosteren birliktelik kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[siddet] —  agn 0.0215 1.0000 5.3654
[ayak] — agri 0.0251 0.8750 4.6947
[kalga] —  agn 0.0287 0.8000 4.2923
[sedim] — crp 0.1470 0.9318 3.9997
[bulgu] —  agn 0.0251 0.7000 3.7558
[ppd] —  test 0.0502 0.7000 3.6849
[yiiksel] — crp 0.0323 0.8182 3.5119
[sakroiliak] — emar 0.0394 0.8462 3.4214
[kalga] —  emar 0.0287 0.8000 3.2348
[sakroileit] — emar 0.0287 0.8000 3.2348
[boyun] — emar 0.0179 0.7143 2.8882
[bulgu] —  emar 0.0251 0.7000 2.8304

Cizelge 10.28°de tig ve lizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 12.2368 olan
‘¢ikt1, pozitif — hlab27’ kuralinda ‘¢ikt1, pozitif” kelime grubu ve ‘hlab27’ kelimesi
tim gonderilerin  %1.79’unda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘¢ikti, pozitif’
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kelimelerinin  kullanildigr gonderilerin = %83.33’tinde ~ ‘hlab27’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 6.3409 olan ‘crp, sonug, tahlil — sedim’ kuralinda ‘crp, sonug, tahlil’
kelime grubu ve ‘sedim’ kelimesi tiim gonderilerin %1.79’unda birlikte kullanilmstir.
Ayrica ‘crp, sonug, tahlil” kelimelerinin kullanildig1 génderilerin %100’iinde ‘sedim’

kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 13.7931 olan ‘doktor, hlab27 — ¢ikt1’ kuralinda ‘doktor, hlab27’
kelime grubu ve ‘cikt1” kelimesi tiim gonderilerin %1.79’unda birlikte kullanilmstir.
Ayrica ‘doktor, hlab27’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %83.33’tinde ‘ciktr’

kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.28. Tahlil kategorisine ait gdnderiler i¢in ii¢ ve lizeri kullanimlar1 gosteren
birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
hlab27 0.0179 0.8333 12.2368

[¢1kt1, pozitif] —

[crp, sonug, tahlil] —  sedim 0.0179 1.0000 6.3409
[doktor, hlab27] —  cikti 0.0179 0.8333 5.6707
[crp, kan, tahlil] —  sedim 0.0287 0.8889 5.6364
[crp, tahlil] —  sedim 0.0466 0.8667 5.4955
[doktor, hareket] —  agrn 0.0179 1.0000 5.3654
[kalca, doktor] —  agn 0.0179 1.0000 5.3654
[hasta, crp] —  sedim 0.0179 0.8333 5.2841
[crp, sonug, agri] —  sedim 0.0179 0.8333 5.2841
[crp, kan, sonug] —  sedim 0.0179 0.8333 5.2841
[crp, sonug] —  sedim 0.0358 0.8333 5.2841
[kalca, emar] — agn 0.0251 0.8750 4.6947
[hareket, agri] —  doktor 0.0179 1.0000 4.6500
[crp, yorum] —  sedim 0.0179 0.7143 4.5292
[crp, kan, agri] —  sedim 0.0179 0.7143 4.5292
[negatif, doktor] —  agrl 0.0179 0.8333 4.4712
[hastane, emar] —  agrl 0.0179 0.8333 4.4712
[doktor, bulgu] —  agrl 0.0179 0.8333 4.4712
[¢1kt1, tahlil] —  kan 0.0179 0.8333 4.4712
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Cizelge 10.28. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[crp, kan, sonug] —  agn 0.0179 0.8333 44712
[crp, sonug, agri] —  kan 0.0179 0.8333 44712
[sedim, ¢ikt1] — CIp 0.0179 1.0000 4.2923
[hasta, sedim] — Ccrp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, hastane] —  Ccrp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, yap] — Ccrp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, yorum] —  Ccrp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, emar] — Ccrp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, kan, agr1] — CIp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, sonug, agri] — CIp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, kan, sonug] —  CIp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, sonug, tahlil] — CcrIp 0.0179 1.0000 4.2923
[sedim, deger] —  CrIp 0.0287 1.0000 4.2923
[sedim, kan, tahlil] — Ccrp 0.0287 1.0000 4.2923
[sedim, sonug] — CIp 0.0358 1.0000 4.2923
[sedim, tahlil] — crp 0.0466 1.0000 4.2923
[crp, sedim, kan] —  tahlil 0.0287 0.7273 3.9786
[emar, yorum] —  yap 0.0215 0.7500 3.9481
[sedim, kan] — Ccrp 0.0394 0.9167 3.9346
[crp, kan, agri] —  sonug 0.0179 0.7143 3.9076
[negatif, agr1] —  doktor 0.0179 0.8333 3.8750
[sedim, agri] — crp 0.0323 0.9000 3.8631
[hasta, ilag] —  kan 0.0179 0.7143 3.8324
[emar, bel] —  agrn 0.0179 0.7143 3.8324
[emar, bulgu] —  agn 0.0179 0.7143 3.8324
[emar, ¢ikti] —  agn 0.0179 0.7143 3.8324
[kan, sonug, agri] — CrIp 0.0179 0.8333 3.5769
[kalca, agri] —  emar 0.0251 0.8750 3.5380
[yap, yorum] —  emar 0.0215 0.8571 3.4658
[bulgu, agr1] —  doktor 0.0179 0.7143 3.3214
[hastane, agri] —  CIp 0.0179 0.7143 3.0659
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Cizelge 10.28. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[deger, tahlil] — crp 0.0179 0.7143 3.0659
[hastane, agri] —  emar 0.0179 0.7143 2.8882
[bulgu, agri] —  emar 0.0179 0.7143 2.8882
[bel, agri] —  emar 0.0179 0.7143 2.8882

10.9.2. Tahlil yorum sonuclari

Toplam 5217 yorum 6n islem asamasindan gecirilmistir. Yorumlar: temsil eden 2850
adet kelime kokii bulunmustur. Frekans degeri 10°dan asag1 olan kelimeler elenmistir.
Ayrica belli basina anlam ifade etmeyen durak kelimeleri ve gereksiz kelimeler
silinmistir. Bu islemler sonrasinda yorumlar1 temsil eden 207 kelime kokii

belirlenmistir. Yillara gére en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.29°da verilmistir.

Cizelge 10.29. Tahlil kategorisine ait yillara goére yorumlarda en ¢ok kullanilan 50
kelime

Yil Kelimeler

2012 iyi, yap, agri, kullan, doktor, hastalik, ilag, git, degil, sonug, ¢ik, sedim, tedavi, crp,
normal, yiliksek, hastane, basla, cocuk, deger, etki, yardim, ¢ikar, moral, kotii, eklem,
boyun, randevu, negatif, gor, hasta, tahlil, pozitif, insan, ylizde, mide, goz, hoca,
devam, acil, sikinti, yas, emar , fazla, ppd, ameliyat, ¢ikti, doktora, kemik, igne

2013 yap, iyi, agr1, ilag, hastalik, degil, kullan, doktor, git, tedavi, hasta, sonug, hastane,
basla, teshis, emar , kan, ¢ik, hlab27, testi, deger, gor, tahlil, hoca, devam, negatif,
pozitif, ppd, verem, crp, normal, sikinti, etki, moral, doktora, yas, fizik, spor, film,
sedim, yliksek, ¢ocuk, ¢ikar, acil, igne, rapor, bilgi, egzersiz, yardim, fazla

2014 kullan, doktor, yap, agri, git, ilag, iyi, kan, negatif, degil, emar , testi, basla, hastalik,
normal, pozitif, teshis, etki, sonug, hasta, kontrol, ppd, tedavi, hareket, bel, ¢ik, tahlil,
verem, crp, doktora, gor, sedim, yeni, tani, hoca, kol, deger, muayene, ¢ikti, insan,
sakroiliak, hastane, yiiksek, kotii, kanser, as1, sikinti, spor, acil, donem

2015 ilag, kullan, yap, doktor, agr1, iyi, emar , sonug, basla, kan, hastalik, verem, git, ¢ikti,
testi, bel, ¢ik, hasta, hastane, sol, degil, crp, negatif, kalga, normal, tedavi, tahlil,
muayene, kotii, pozitif, teshis, sakroiliak, sicak, sistem, fitik, ppd, gor, yiiksek, ilagla,
boyun, ayak, atak, tiiberkiiloz, vitamin, etki, doktora, kafa, yorum, moral, yardim

2016 agn, doktor, kullan, iyi, yap, hastalik, git, ilag, crp, normal, basla, emar , sedim, ¢ik,
degil, yiksek, sonug, hasta, negatif, egzersiz, ¢ikt1, kan, hastane, spor, acil, tahlil,
teshis, tedavi, gor, devam, tansiyon, testi, pozitif, deger, tutu, yeni, boyun, uyu,
tavsiye, etki, temiz, iltihap, azal, diigiik, doktora, uzman, igne, hoca, yiirii, genetik
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Cizelge 10.29. (devam)

Yil Kelimeler

2017 emar , agr1, yap, git, doktor, ilag, hastalik, sonug, kullan, iyi, degil, normal, teshis,
tedavi, testi, kalca, crp, pozitif, basla, sedim, ¢ik, gor, yiiksek, negatif, kan, eklem,
cikti, besle, hastane, hasta, deger, doktora, genetik, hareket, tahlil, tutu, tani,
sakroiliak, yas, kriter, etki, ¢ikar, sikayet, fazla, devam, boyun, iltihap, igne,
romatizma, kemik

2018 agn, yap, kullan, emar , doktor, crp, ilag, iyi, hastalik, degil, sedim, yiiksek, git,
normal, bel, teshis, tedavi, deger, sonug, ¢ik, kalca, kan, hasta, hastane, basla, eklem,
tahlil, ¢cikt1, gor, negatif, fazla, ayak, kemik, bilgi, tani, sakroiliak, sikayet, iltihap,
fayda, testi, pozitif, hoca, yag, fitik, etki, viicut, 6zel, diigiik, hareket, romatizma

Belirlenen 207 anahtar kelimeyi frekans degerlerine gore gostermek amaciyla
kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 10.47°deki kelime bulutuna goére ‘agri’, ‘emar’,
‘kullan’, ‘iyi’, ‘yap’ gibi kelimelerin tahlil kategorisine ait yorumlarda siklikla gegtigi

goriilmektedir.
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Sekil 10.43. Tahlil kategorisine ait yorumlar i¢in bulunan toplam 207 kelimeyi
gosteren kelime bulutu

Tahlil kategorisine ait yorumlar icin birliktelik kurali sonuclari

Gonderiler igin yapilan toplam yorum sayis1 5217°dir. Bulunan anahtar kelimelerinden
2’den asag1 kelime barindiran yorumlar elenmistir. Analizde toplam 2316 yorum
kullanilmistir.  Birliktelik  kurallarimi  olusturmak i¢in  Apriori  algoritmasi
kullanilmistir. Minimum destek degeri 0.002 ve minimum giiven degeri 0.5 olarak
belirlenmis ve model ¢alistirilmistir. Caligma sonucunda toplam 71 kural bulunmustur.
Bu kurallar Cizelge 10.30 ve Cizelge 10.31’de verilmistir. Cizelgelerde verilen

kurallar Lif degerine gore biiyiikten kiigiige dogru siralanmigtir.
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Cizelge 10.30’da 177.6687 lift degeri ile en ilging kural ‘sistem — bagisik’
kuralidir. ~ ‘sistem’ ve ‘bagisik’ kelimesi tiim gonderilerin %0.21’inde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘sistem’ kelimesinin kullanildigi gonderilerin %57.89’unda

‘bagisik’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 71.9847 olan ‘savas — verem’ kuralinda, ‘savas’ ve ‘verem’ kelimesi
tim gonderilerin %0.36’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘savas’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %70.37’sinde ‘verem’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 36.2292 olan ‘iiniversite — hastane’ kuralinda, ‘iiniversite’ ve
‘hastane’ kelimesi tiim gonderilerin  %0.23’linde birlikte kullanilmigtir. Ayrica
“Universite’ kelimesinin kullanildigi gonderilerin %75’inde ‘hastane’ kelimesi de

kullanilmustir.

Lift degeri 32.2037 olan ‘devlet — hastane’ kuralinda, ‘devlet’ ve ‘hastane’
kelimesi tim gonderilerin %0.23’{inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘devlet’
kelimesinin ~ kullanildig1  gdnderilerin = %66.67’sinde  ‘hastane’  kelimesi de

kullanilmuistir.

Cizelge 10.30. Tahlil kategorisine ait yorumlar i¢in ikili kelime kullanimlarim
gosteren birliktelik kurallari

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[sistem] —  bagisik 0.0021 0.5789 177.6687
[bagisik] —  sistem 0.0021 0.6471 177.6687
[savas] — verem 0.0036 0.7037 71.9847
[Universite] —  hastane 0.0023 0.7500 36.2292
[devlet] —  hastane 0.0023 0.6667 32.2037
[fitik] —  bel 0.0044 0.5610 31.8110
[ppd] —  testi 0.0058 0.5263 25.6616
[gen] —  testi 0.0031 0.5161 25.1649
[sicak] —  hasta 0.0021 0.5789 24.9617
[crp] —  sedim 0.0215 0.5957 21.5833
[sedim] — crp 0.0215 0.7778 21.5833
[fizik] —  tedavi 0.0040 0.5385 19.7828
[doktora] — it 0.0069 0.5294 12.8462
[temiz] —  emar 0.0048 0.6410 12.2499
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Cizelge 10.30. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift
[rOntgen] — emar 0.0036 0.6129 11.7125
[siddet] —  agn 0.0031 0.8000 11.5933
[sirt] — agri 0.0042 0.7333 10.6272
[sakroiliak] —  emar 0.0059 0.5167 9.8734
[yorum] —  yap 0.0031 0.6154 9.4704
[tutuk] —  agn 0.0029 0.6000 8.6950
[azal] —  agr 0.0038 0.5882 8.5245
[bacak] —  agn 0.0027 0.5833 8.4535
[kalga] — agri 0.0088 0.5349 7.7514
[bel] —  agn 0.0092 0.5217 7.5609

Cizelge 10.31°de iig ve {izeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 55.9327 olan
‘testi, verem — ppd’ kuralinda ‘testi, verem’ kelime grubu ve ‘ppd’ kelimesi tiim
gonderilerin %0.21°inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘testi, verem’ kelimelerinin

kullanildigi génderilerin %61.11’inde ‘ppd’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 52.17 olan ‘emar, eklem— sakroiliak’ kuralinda ‘emar, eklem’
kelime grubu ve ‘sakroiliak’ kelimesi tiim gonderilerin %0.23’linde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘emar, eklem’ kelimelerinin kullani1ldig1 génderilerin %60’ sinda

‘sakroiliak’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 38.9857 olan ‘fitik, agri— bel’ kuralinda ‘fitik, agr1’ kelime grubu ve
‘bel’ kelimesi tiim gonderilerin %0.21’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘fitik, agr1’
kelimelerinin ~ kullanildigi ~ gonderilerin ~ %68.75’inde  ‘bel”  kelimesi de

kullanilmaktadir.

Cizelge 10.31. Tahlil kategorisine ait yorumlar i¢in ii¢ ve iizeri kullanimlar1 gosteren

birliktelik kurallari
Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[testi, verem] —  ppd 0.0021 0.6111 55.9327
[emar, eklem] —  sakroiliak 0.0023 0.6000 52.1700
[fitik, agr1] —  bel 0.0021 0.6875 38.9857
[negatif, testi] —  pozitif 0.0023 0.6316 37.8730
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Cizelge 10.31. (devam)

[crp, yiiksek, agr1] sedim  0.0023 05455  19.7614

Gruplar Sonu¢  Destek  Giiven  Lift

[crp, normal, yiiksek] —  sedim 0.0021  0.9167  33.2101
[verem, ppd] —  testi 0.0021  0.6471  31.5487
[crp, degil] — yiksek 0.0021 0.7333  30.8532
[ppd, yap] —  testi 0.0023  0.6000  29.2542
[testi, pozitif] — negatif  0.0023  0.6000 28.4564
[sirt, agri] —  bel 0.0021  0.5000  28.3533
[crp, normal] —  sedim 0.0054 0.7778  28.1782
[sedim, yiiksek, agri] — Crp 0.0023 1.0000  27.7500
[sedim, emar] — cImp 0.0036  0.9500  26.3625
[sedim, agri] — crp 0.0052 0.9310  25.8362
[crp, kullan] — sedim 0.0023  0.7059  25.5735
[normal, sedim, yiiksek] — CIp 0.0021  0.9167  25.4375
[normal, sedim] — CrIp 0.0054 0.9032  25.0645
[crp, emar] —  sedim 0.0036 0.6786  24.5841
[crp, deger] — sedim 0.0027 0.6667  24.1528
[sedim, kullan] — Crmp 0.0023  0.8571  23.7857
[sedim, deger] — crp 0.0027 0.8235  22.8529
[crp, kan] —  sedim 0.0021  0.6111  22.1400
[sedim, yiiksek] — crp 0.0063  0.7857  21.8036
[normal, yiiksek] —  sedim 0.0023  0.6000  21.7375
[crp, yiiksek] —  sedim 0.0063  0.6000 21.7375
[crp, agri] —  sedim 0.0052  0.5625  20.3789

—

[doktor, doktora] — it 0.0025 0.7647  18.5557
[degil, yliksek] — crp 0.0021  0.6471  17.9559
[sedim, kan] — crmp 0.0021  0.6471  17.9559
[normal, yiiksek] — crp 0.0023  0.6000  16.6500
[yiksek, agri] — crp 0.0042 05789  16.0658
[git, kullan] — ilag 0.0029 0.7895  15.1981
[bel, sirt] — agn 0.0021 1.0000 14.4917
[doktor, agr1, kullan] — ilag 0.0023  0.6667  12.8339
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Cizelge 10.31. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift
[kalga, bel] —  agrn 0.0033 0.7727 11.1981
[hastalik, kullan] — ilag 0.0023 0.5455 10.5005
[doktor, ilag, agri] —  kullan 0.0023 0.5714 10.3512
[git, sonug] —  doktor  0.0023 0.5714 10.1399
[qit, emar] —  doktor  0.0033 0.5667 10.0554
[sakroiliak, eklem] —  emar 0.0023 0.5217 9.9704
[basla, kullan] — ilag 0.0040 0.5122 9.8602
[ilag, agr1] —  kullan 0.0052 0.5294 9.5901
[ilag, hastalik] —  kullan 0.0023 0.5217 9.4511
[sonug, agri] — doktor  0.0021 0.5000 8.8724
[doktor, ilag, kullan] —  agrn 0.0023 0.5000 7.2458
[¢1k, doktor] — agn 0.0021 0.5000 7.2458

10.10. Tedavi Kategorisine Ait Sonuclar

10.10.1. Tedavi gonderi sonuclar:

Tedavi kategorisine ait toplam 707 gonderi analiz edilmistir. Gonderilerde toplam 87
farkl alternatif tedavi yonteminden bahsedilmistir. Tedavi yontemlerinin paylasilan
gonderilerde var olup olmadiklarini esas alarak binary agirliklandirma yontemi ile
agirhiklandirilmistir. Yillara gore kadin ve erkek kullanicilart tarafindan en ¢ok

konusulan tedavi yontemleri grafikler ile gdsterilmistir.

Sekil 10.44, 2012, 2013, 2014 ve 2015 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan
en ¢ok bahsedilen alternatif tedavi yontemlerini gostermektedir. 2012 yilinda kaplica
ve fizik tedavi yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir. 2013 yilinda yatak, ameliyat ve masaj,

2014 yilinda ameliyat ve protez, 2015 yilinda ise ameliyat ve vitamin yontemleri erkek

kullanicilar tarafinda sikc¢a bahsedilen tedavi yontemleridir.
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Sekil 10.44. Erkek kullanicilar tarafindan 2012, 2013, 2014 ve 2015 yillarinda en ¢ok
konusulan alternatif tedavi yontemleri

vitamun

Sekil 10.45°de 2016 yilinda ameliyat, 2017 yilinda hacamat ve ameliyat, 2018
yilinda ise hacamat, zerdecal ve ameliyat erkek kullanicilar tarafindan sikca

bahsedilmektedir.
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Sekil 10.45. Erkek kullanicilar tarafindan 2016, 2017 ve 2018 yillarinda en ¢ok
konusulan alternatif tedavi yontemleri

Sekil 10.46°da, kadin kullanicilar tarafinda 2012 yilinda yatak ve ameliyat, 2013
yilinda yatak, ameliyat, kaplica ve kortizon, 2014 yilinda ameliyat, ozon tedavisi,
sarimsak ve 1sirgan, 2015 yilinda ise ameliyat, sicak ve yatak alternatif tedavi

yontemlerinden bahsedilmektedir.
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Sekil 10.46. Kadin kullanicilar tarafindan 2012, 2013, 2014 ve 2015 yillarinda en ¢ok
konusulan alternatif tedavi yontemleri

Sekil
tedavisi, kaplica, protez, kortizon ve akupunktur, 2017 yilinda fizik tedavisi, ameliyat,

10.47°de, kadin kullanicilar tarafindan 2016 yilinda ameliyat, ozon

hacamat ve bitkisel tedavi, son olarak 2018 yilinda ise hacamat ve zerdecal

yontemlerinden bahsedilmektedir.
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Sekil 10.47. Kadin kullanicilar tarafindan 2016, 2017 ve 2018 yillarinda en ¢ok
konusulan alternatif tedavi yontemleri

Sekil 10.48’de hakkinda ¢esitli gonderiler paylasilan 87 farkli tedavi yontemi
kelime bulutu ile gosterilmistir. Kelime bulutuna gore yatak, ameliyat, fizik tedavi,

hacamat, 1sirgan gibi ¢esitli yontemler 6n plana ¢ikmaktadir.
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Sekil 10.48. Alternatif tedavi yontemlerinin kelime bulutu ile gosterimi

Tedavi kategorisine ait gonderiler icin iliskili 6rneklem test sonuclari

Kullanicilar tarafindan konusulan tedavi yontemlerinin yillara gore farklilik gosterip

gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag igin test

edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Tedavi yontemleri yillara gore farklilik géstermemektedir.

Hi: Tedavi yontemleri yillara gore farklilik gostermektedir.

Cizelge 10.32. Tedavi kategorisine ait gonderiler i¢in Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum- Ortalama X2 p
Kelime  Standart Maksimum) Sira
Sayisi Sapma

2012 87 0.38+0.80  0.00 (0.00-4.00)¢ 3.08

2013 87 1.10+1.79  0.00 (0.00-10.00)™  4.08

2014 87 0.84+1.62  0.00 (0.00-11.00)*¢  3.69

2015 87 0.62+1.37  0.00 (0.00-11.00)*  3.46 139.43 <0.001

2016 87 0.61+1.38  0.00 (0.00-10.00)*¢  3.28

2017 87 1.56+2.29  1.00 (0.00-11.00)%¢  4.77

2018 87 2.45+3.23  1.00 (0.00-21.00)? 5.64

a-d; ayn1 harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Test sonuglar1 Cizelge 10.32’de verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi

reddedilir. Buna gore, doktor kategorisine ait gonderileri temsil eden anahtar kelimeler

yillara gore farklilik gostermektedir. Bu farklilik 2012 yili 2013, 2017 ve 2018’den,
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2013 y1l1 2018°den, 2014 y1l1 2017 ve 2018°den, 2015 y1l1 2017 ve 2018’den, 2016 yil1
2017 ve 2018’den farklilik gostermektedir.

Tedavi kategorisine ait gonderiler icin uyum analizi sonuclari

Tedavi kategorisini ait alternatif tedavi yontemleri ve yillar arasinda iliskinin olup
olmadig1 Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar igin R programi kullanilmistir.

Bu amag igin test edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Alternatif tedavi yontemleri ve yillar arasinda iliski yoktur
Ha: Alternatif tedavi yontemleri ve yillar arasinda iliski vardir

R programinda 7x39 boyutunda bir matris olusturulmustur. 39, toplamda 5 ve
tizeri siklikta gecen alternatif tedavi yontemlerini gostermektedir. 7 ise toplam yillarin
sayisin1 gostermektedir. Test sonucunda p<0.05’ten dolay1 %95 giivenle Ho hipotezi
reddedilir. Sonug olarak %95 giivenle alternatif tedavi yontemleri ve yillar arasinda

bir iliski vardir.

Sekil 10.49°da basit uyum analizi sonucu verilmistir. Boyut 1 ve boyut 2 olmak
lizere iki boyut ile ifade edilmistir. [lk boyut toplam degisimin %19.29’unu agiklarken,
ikinci boyut ise %34.15’ini agiklamaktadir. Zerdegal, zencefil, tar¢in, sinir otu,
karabag, hacamat gibi yontemlerin 2018 yilinda daha yogun goriildiigii goziikmektedir.
Glukozamin 2016 yilinda daha ¢ok 6n plandadir. 2014, 2015 ve 2016 yillarinda

konusulan tedavi yontemleri benzerlik gostermektedir.
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Boyut! (19.29%)

Sekil 10.49. Alternatif tedavi yontemleri ve yillar igin basit uyum analizi sonucu

Bu boyutlarin alternatif tedavi yontemlerini ve yillar1 hangi oranda agikladigi
Cizelge 10.33 ve Cizelge 10.34’te verilmistir. Cizelge 10.33’te 2015 ve 2018 boyut 1,
2012 ve 2016 boyut 2, 2014 boyut 3, 2017 boyut 4 ve 2013 biiyiik oranda boyut 5

tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.33. Tedavi kategorisine ait boyutlarin yillart agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

2012 0.231 0.402 0.269 0.033 0.064
2013  0.169 0.293 0.240 0.001 0.297
2014  0.147 0.090 0.287 0.110 0.227
2015  0.398 0.100 0.010 0.029 0.069
2016 0.121 0.394 0.206 0.109 0.164
2017  0.000 0.013 0.045 0.858 0.000
2018  0.940 0.005 0.002 0.035 0.003

Cizelge 10.34’te ameliyat, hacamat, zerdegal, akupunktur, limon, noral terapi,

korse, sinir otu, karabas, zencefil ve tar¢in yontemleri boyut 1, vitamin, kiraz sapi1, kok
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hiicre, balik yagi, alternatif tip, biyoenerji, yastik ve glukozamin yontemleri boyut 2,
ar1, ¢orek otu, kaplica, omega, reishi mantari, sicak, soguk ve zeytinyagi yontemleri
boyut 3, bal, fizik tedavi, ozon tedavi, protez, sarimsak ve siiliikk yontemleri boyut 4,
yatak, masaj, kiir, kortizon, 1sirgan ve ceviz yontemleri ise biiyilk oranda boyut 5

tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.34. Boyutlarin alternatif tedavi yontemlerini agiklama oranlari

Alternatif tedaviler Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyutb5

ameliyat 0.515 0.408 0.008 0.005 0.002
hacamat 0.757 0.039 0.121 0.031 0.037
yatak 0.008 0.416 0.015 0.004 0.484
fizik tedavi 0.148 0.368 0.011 0.438 0.010
sicak 0.014 0.098 0.133 0.039 0.001
1s1rgan 0.105 0.191 0.115 0.056 0.260
masaj 0.226 0.000 0.273 0.045 0.448
protez 0.027 0.114 0.140 0.515 0.044
kaplica 0.273 0.095 0.453 0.151 0.025
vitamin 0.274 0.356 0.029 0.331 0.010
kiraz sap1 0.062 0.442 0.082 0.001 0.406
kiir 0.081 0.028 0.016 0.262 0.519
zerdegal 0.885 0.007 0.006 0.044 0.008
stiliik 0.046 0.163 0.018 0.564 0.001
ozon tedavi 0.153 0.117 0.233 0.236 0.002
corek otu 0.381 0.119 0.423 0.016 0.022
bal 0.331 0.032 0.030 0.472 0.014
akupunktur 0.606 0.008 0.055 0.172 0.158
limon 0.488 0.187 0.265 0.017 0.000
omega 0.005 0.004 0.811 0.000 0.136
kok hiicre 0.043 0.474 0.176 0.000 0.299
kortizon 0.000 0.130 0.048 0.004 0.712
sarimsak 0.066 0.109 0.275 0.326 0.224
noral terapi 0.487 0.013 0.095 0.179 0.197
balik yagi 0.000 0.484 0.009 0.053 0.128
art 0.109 0.313 0.350 0.029 0.187
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Cizelge 10.34. (devam)

Alternatif tedaviler Boyutl Boyut2 Boyut3 Boyut4 Boyutb

alternatif tip 0.232 0.383 0.200 0.000 0.184
zeytinyagi 0.034 0.066 0.663 0.000 0.010
korse 0.398 0.026 0.230 0.209 0.062
biyoenerji 0.112 0.418 0.076 0.029 0.001
yastik 0.036 0.742 0.001 0.141 0.050
reishi mantari 0.016 0.098 0.377 0.191 0.112
soguk 0.138 0.002 0.417 0.305 0.077
ceviz 0.006 0.136 0.050 0.036 0.326
sinir otu 0.817 0.003 0.014 0.022 0.133
karabag 0.695 0.071 0.160 0.036 0.033
glukozamin 0.149 0.462 0.234 0.062 0.088
zencefil 0.952 0.004 0.017 0.000 0.010
targin 0.677 0.091 0.024 0.096 0.035

Tedavi kategorisine ait gonderi birliktelik analizi sonuclari

Toplam gonderi sayis1 707°dir. Bulunan tedavi yontemlerinden 1 ve asagisi yontem
barindiran gonderiler elenmistir. Analizde toplam 193 gonderi kullanilmigtir.
Kullanilan tedavi yontemlerinin birliktelik kurallarni ¢ikarmak i¢in  Apriori
algoritmas1 kullanilmigtir. Minimum destek degeri 0.01 ve minimum giiven degeri 0.7
olarak belirlenmis ve model ¢alistirilmistir. Calisma sonucunda toplam 72 kural
bulunmustur. Bu kurallar Cizelge 10.35 ve Cizelge 10.36’da verilmistir. Cizelgelerde

verilen kurallar Lift degerine gore biiyiikten kii¢iige dogru siralanmuistir.

Cizelge 10.35°te 32.1667 lift degeri ile en ilging kural ‘zencefil — sinir otu’
kuralidir.  ‘zencefil’ ve ‘sinir otu’ kelimesi tiim gonderilerin %2.59’unda birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘zencefil’ kelimesinin kullanildigi goénderilerin %100’linde

‘sinir otu’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 24.1250 olan ‘ar1 siitii— ar1’ kuralinda, ‘ar siiti’ ve ‘ar1’ kelimesi
tim gonderilerin %1.04’tinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘art siitii’ kelimesinin

kullan1ldig1 génderilerin %100’iinde ‘ar1” kelimesi de kullanilmaktadir.
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Lift degeri 16.0833 olan ‘maydanoz — limon’ kuralinda, ‘maydanoz’ ve ‘limon’
kelimesi tiim gonderilerin %1.04’linde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘maydanoz’

kelimesinin kullanildig1 génderilerin %100’iinde ‘limon’ kelimesi de kullanilmistir.

Lift degeri 14.8462 olan ‘tar¢in — bal’ kuralinda, ‘targin’ ve ‘bal’ kelimesi tiim
gonderilerin - %2.59’unda birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘tar¢in’  kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %100’tinde ‘bal’ kelimesi de kullanilmistir.

Cizelge 10.35. Tedavi kategorisine ait gonderiler icin ikili kelime kullanimlarinm
gosteren birliktelik kurallari

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[zencefil] —  sinirotu 0.0259 1.0000 32.1667
[sinir otu] —  zencefil 0.0259 0.8333 32.1667
[ar1 siitii] —  arl 0.0104 1.0000 24.1250
[maydanoz] —  limon 0.0104 1.0000 16.0833
[tarcin] —  bal 0.0259 1.0000 14.8462
[sarimsak] —  limon 0.0363 0.8750 14.0729
[kantaron yagi] —  kir 0.0104 1.0000 12.8667
[zerdecal] —  Dal 0.0259 0.7143 10.6044
[kiraz sapi] —  1sirgan 0.0777 0.8824 8.9628
[1sirgan] —  kiraz sap1 0.0777 0.7895 8.9628
[soguk] —  sicak 0.0259 0.8333 8.4649
[kaplica] —  sicak 0.0259 0.7143 7.2556
[protez] —  ameliyat 0.0622 0.9231 7.1262

Cizelge 10.36’da ii¢ ve iizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 96.5 olan
‘balik yagi, kok hiicre, omega — magnezyum’ kuralinda ‘balik yagi, kok hiicre,
omega’ kelime grubu ve ‘magnezyum’ kelimesi tiim gonderilerin %1.04’linde birlikte
kullanmilmistir. Ayrica ‘balik yagi, kok hiicre, omega’ kelimelerinin kullanildig:

gonderilerin %100’tinde ‘magnezyum’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 64.3333 olan ‘karahindiba, zerdecal, hacamat, zencefil, sinir otu, bal,
tar¢in — kuru igne’ kuralinda ‘karahindiba, zerdegal, hacamat, zencefil, sinir otu, bal,
targin’ kelime grubu ve ‘kuru igne’ kelimesi tiim gonderilerin %1.04’iinde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘karahindiba, zerdecal, hacamat, zencefil, sinir otu, bal, tar¢in’
kelimelerinin  kullanildig1  gonderilerin  %100’iinde ‘kuru igne’ kelimesi de

kullanilmaktadir.
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Lift degeri 48.25 olan ‘zerdecal, ceviz, zencefil, sinir otu, bal, tar¢in —
karahindiba’ kuralinda ‘zerdegal, ceviz, zencefil, sinir otu, bal, tar¢in’ kelime grubu ve
‘karahindiba’ kelimesi tiim gonderilerin %1.04’tinde birlikte kullanilmigtir. Ayrica
‘zerdecal, ceviz, zencefil, sinir otu, bal, tar¢in’ kelimelerinin kullanildig1 génderilerin

%100’Unde ‘karahindiba’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.36. Tedavi kategorisine ait gonderiler i¢in {i¢ ve tizeri kullanimlar1 gsteren
birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift

[balik yagi, kok hiicre,

o0 —  Magnezyum 0.0104 1.0000 96.5000
omega, vitamin]

[karahindiba, zerdegal,
hacamat, zencefil, sinir —  kuruigne 0.0104 1.0000 64.3333
otu, bal, tar¢in]

[zerdecal, ceviz,
zencefil, sinir otu, bal, — karahindiba 0.0104 1.0000 48.2500
tar¢in]

[zerdecal, hacamat, kuru
igne, zencefil, sinir otu, — karahindiba 0.0104 1.0000 48.2500
bal, tar¢in]

[zerdecal, zencefil, sinir

— karahindiba 0.0207 1.0000 48.2500
otu, bal, tar¢in]

[karahindiba, zerdecal,

ceviz, zencefil, sinir otu, —  targin 0.0104 1.0000 38.6000
bal]

[karahindiba, zerdegal,

ceviz, sinir otu, bal, —  zencefil 0.0104 1.0000 38.6000
targin|

[karahindiba, zerdecal,
hacamat, kuru igne, — tar¢in 0.0104 1.0000 38.6000
zencefil, sinir otu, bal]

[karahindiba, zerdegal,
hacamat, kuru igne, sinir —  zencefil 0.0104 1.0000 38.6000
otu, bal, tar¢in]

[karahindiba, zerdecal,

zencefil, sinir otu, bal] —  tar¢in 0.0207 1.0000 38.6000

[karahindiba, zerdecal,

. —  zencefil 0.0207 1.0000 38.6000
sinir otu, bal, tar¢in]
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Cizelge 10.36. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
[karahindiba, zerdegal,
ceviz, zencefil, bal, —  sinirotu 0.0104 1.0000 32.1667
tar¢in]
[karahindiba, zerdegal,
hacamat, kuru igne, —  sinirotu 0.0104 1.0000 32.1667
zencefil, bal, tar¢in]
[karahindiba, = zerdecal, = gy oy 0.0207 1.0000 32.1667
zencefil, bal, tar¢in]
[kemik suyu, ¢orek otu] —  balik yagi 0.0104 1.0000 32.1667
[balik yagi, ¢orek otw, ;100 00104 1.0000 32.1667
vitamin]
[zeytinyagl, ——ceviz, - ginip oy 0.0104 1.0000 32.1667
omega, vitamin]
[zeytinyagl, sinirotu, - oo\ 0.0104 1.0000 32.1667
omega, vitamin]
[zeytinyagl, ceviz, sinir ;00 0.0104 1.0000 32.1667
otu, vitamin]
[balik yag1, vitamin] —  0mega 0.0155 1.0000 32.1667
[¢orek otu, kok hiicre] —  zeytinyagi 0.0104 1.0000 32.1667
[¢orek otu, sicak] —  soguk 0.0104 1.0000 32.1667
[cOrek —otu, omega, i v 0.0104 1.0000 32.1667
vitamin]
[magnezyum, kok hiicre, -

. —  balik yagi 0.0104 1.0000 32.1667
omega, vitamin]
[magnezyum, balik yagr, - 000 0.0104 1.0000 32.1667
kok hiicre, vitamin]
[limon, sicak] —  zeytinyag1 0.0104 1.0000 32.1667
\[/‘itea‘l’r'nzi'ni'”" OlU, OMeGa, | cvtinyags ~ 0.0104 1.0000 32.1667
[ceviz, zencefil] —  sinir otu 0.0155 1.0000 32.1667
[ceviz, sinir otu] —  zencefil 0.0155 0.7500 28.9500
[karahindiba, ceviz,
zencefil, sinir otu, bal, —  zerdecal 0.0104 1.0000 27.5714
tar¢in|
[karahindiba, hacamat,
kuru igne, zencefil, sinir —  zerdecal 0.0104 1.0000 27.5714

otu, bal, tar¢in]
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Cizelge 10.36. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
[karahindiba, ~ zencefil, zerdecal 0.0207 1.0000 27.5714
sinir otu, bal, tar¢in]

[omega, vitamin] —  balik yagi 0.0155 0.7500 24.1250
[kiir, limon] —  sarimsak 0.0207 1.0000 24.1250
[kemik suyu, balik yagi] —  ¢orek otu 0.0104 1.0000 19.3000
[zeytinyag1, kok hiicre] —  ¢orek otu 0.0104 1.0000 19.3000
[zeytinyag1, ¢corek otu] —  kok hiicre 0.0104 1.0000 19.3000
E?;‘lelga]yagl’ gorek ot yitamin 00104 1.0000 19.3000
gztﬁﬁégfeagg;] coviz, ST vitamin 0.0104 1.0000 19.3000
[balik yag1, omega] —  vitamin 0.0155 1.0000 19.3000
[magnezyum, balik yagt, -~ yup piere 00104 1.0000  19.3000
omega, vitamin]

[magnezyum, balik yagl, = iamin 0.0104 1.0000  19.3000
kok hiicre, omega]

[zeytinyag1, sarimsak] —  limon 0.0104 1.0000 16.0833
[zeytinyag1, sicak] —  limon 0.0104 1.0000 16.0833
[kiir, sarimsak] —  limon 0.0207 1.0000 16.0833
[karahindiba, zerdegal,

ceviz, zencefil, sinir otu, —  bal 0.0104 1.0000 14.8462
tar¢in]

[karahindiba, zerdegal,

hacamat, kuru igne, — bal 0.0104 1.0000 14.8462
zencefil, sinir otu, tar¢in]

karahindiba,  zerdegal, =y 0.0207 1.0000 14.8462
zencefil, sinir otu, tar¢in]

[karahindiba, zerdecal,

kuru igne, zencefil, sinir — hacamat 0.0104 1.0000 12.8667
otu, bal, tar¢in]

[1s1rgan, sicak] —  kiraz sap1 0.0104 1.0000 11.3529
[1sirgan, ¢orek otu] —  kiraz sap1 0.0155 1.0000 11.3529
[1s1rgan, karabas)] —  kiraz sap1 0.0259 1.0000 11.3529
[kiraz sap1, sicak] —  1sirgan 0.0104 1.0000 10.1579
[kiraz sap1, karabas] —  1sirgan 0.0259 1.0000 10.1579
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Cizelge 10.36. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
[¢orek otu, kiraz sapi] —  1sirgan 0.0155 1.0000 10.1579
[soguk, corek otu] —  sicak 0.0104 1.0000 10.1579
[soguk, kaplica] —  sicak 0.0104 1.0000 10.1579
[kiir, fizik tedavi] —  sicak 0.0104 1.0000 10.1579
[1sirgan, noral terapi] —  fizik tedavi 0.0104 1.0000 7.7200

10.10.2. Tedavi yorum sonuclari

Toplam 13262 yorum icerisinde en ¢ok konusulan tedavi yontemleri incelenmistir.

Yillara gore kullanicilar tarafindan en ¢ok yorum yapilan alternatif tedavi yontemleri

grafikler ile gosterilmistir.

Sekil 10.50’ye gore 2012 yilinda fizik tedavi, kaplica, bitkisel tedavi ve ameliyat

yontemleri kullanicilar tarafindan en ¢ok konusulan yontemlerdir. Ayrica yatak ve

ameliyat yontemleri 2013 yilinda yorumlar igerisinde sik¢a kullanilmaktadir.
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Sekil 10.50. 2012 ve 2013 yillarinda kullanicilar tarafindan yorumlarda en ¢ok
konusulan tedavi yontemleri

Sekil 10.51°’de 2014 ve 2015 yillarinda kullanicilar tarafindan konusulan

alternatif tedavi yontemleri grafiklerle gosterilmistir. 2014 yil1 igerisinde ameliyat ve

protez gibi yontemler sik¢a dile getirilirken 2015 yilinda ise ameliyat ve vitaminlerden

sik¢a bahsedilmektedir.
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Sekil 10.51. 2014 ve 2015 willarinda kullanicilar tarafindan yorumlarda en ¢ok
konusulan tedavi yontemleri

Sekil 10.52°ye gbre 2016 yilinda ameliyat ve protez, 2017 yilinda ise hacamat

ve ameliyat kullanicilar tarafinda sik¢a konusulan alternatif tedavi yontemleridir.
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Sekil 10.52. 2016 ve 2017 yillarinda kullanicilar tarafindan yorumlarda en ¢ok
konusulan tedavi yontemleri

Sekil 10.53’te 2018 yilinda kullanicilar tarafindan en ¢ok konusulan yontemler
ameliyat, protez ve siilikk yontemleridir.
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Sekil 10.53. 2018 yilinda kullanicilar tarafindan yorumlarda en ¢ok konusulan tedavi
yontemleri

Tedavi kategorisine ait yorumlarda gecen alternatif tedavi yontemleri icin birliktelik

analizi sonuclari

Toplam yorum sayist 13262°dir. Yorum verilerinde 2’den asagi tedavi yontemi
barindiran yorumlar elenmistir. Analizde toplam 559 yorum kullanilmustir.
Yorumlarda birlikte konusulan ve kullanilan yontemleri belirlemek amaciyla Apriori
algoritmasi uygulanmistir. Minimum destek degeri 0.01 ve minimum giiven degeri 0.6
olarak tanimlanmistir. Algoritma sonucunda toplam 17 kural bulunmustur. Bulanan bu
kurallar Cizelge 10.37 ve Cizelge 10.38’de verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar
Lift degerine gore biiylikten kiiglige dogru siralanmustir.

Cizelge 10.37°de 24.0718 Lift degeri ile en ilging kural ‘yastik — yatak’ kuralidir.
‘yastik’ ve ‘yatak’ kelimesi tim gonderilerin %1.61’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica

‘yastik’ kelimesinin kullanildigr gonderilerin 9%81.82°sinde ‘yatak’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 23.2917 olan ‘ar1 siitii— ar1’ kuralinda, ‘ar1 siiti’ ve ‘ar1’ kelimesi
tiim gonderilerin %1.25’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘art siitii’ kelimesinin

kullanildig1 génderilerin %100’iinde ‘ar1” kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 14.4926 olan ‘zencefil — zerdagal’ kuralinda, ‘zencefil’ ve ‘zerdagal’
kelimesi tiim gonderilerin %2.50’sinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘zencefil’

kelimesinin kullanildig1 gonderilerin %70’inde ‘zerdagal’ kelimesi de kullanilmistir.
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Lift degeri 13.5515 olan ‘magnezyum — vitamin’ kuralinda, ‘magnezyum’ ve
‘vitamin’ Kelimesi tim gonderilerin %]1.43’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘magnezyum’ kelimesinin kullanildig1 gonderilerin %72.73’linde ‘vitamin’ kelimesi

de kullanilmistir.

Cizelge 10.37. Tedavi yorum kategorisine ait alternatif tedavi yontemleri i¢in ikili
kelime kullanimlarin1 gésteren birliktelik kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[vastik] — yatak 0.0161 0.8182 24.0718
[ar stitl] — ar1 0.0125 1.0000 23.2917
[zencefil] — zerdegal 0.0250 0.7000 14.4926
[magnezyum] — vitamin 0.0143 0.7273 13.5515
[kiraz sapi] — 1sirgan 0.0519 0.7632 10.6651
[1sirgan] — kiraz sapt  0.0519 0.7250 10.6651
[sarimsak] — limon 0.0233 0.6500 10.0931
[karabas] — kiraz sapr  0.0179 0.6667 9.8070
[protez] — ameliyat 0.0644 0.8000 8.4377
[ameliyat] — protez 0.0644 0.6792 8.4377
[siilik] — hacamat 0.0787 0.6875 5.8229
[hacamat] — stiliik 0.0787 0.6667 5.8229

Cizelge 10.38de ti¢ ve tizeri birliktelik kurallara gore Lift degeri 15.5278 olan
‘sarimsak, bal — limon’ kuralinda ‘sarimsak, bal’ kelime grubu ve ‘limon’ kelimesi
tim gonderilerin  %1.07’sinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘sarimsak, bal’
kelimelerinin ~ kullanildigt  gonderilerin =~ %100’tinde  ‘limon’  kelimesi  de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 11.0329 olan ‘isirgan, karabas — kiraz sap1’ kuralinda ‘isirgan,
karabas’ kelime grubu ve ‘kiraz sap1’ kelimesi tiim gonderilerin %1.07’sinde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘isirgan, karabas® kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin

%75’inde ‘kiraz sap1’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 9.8070 olan ‘kiir, 1sirgan — kiraz sap1’ kuralinda ‘kiir, 1sirgan’ kelime
grubu ve ‘kiraz sap1’ kelimesi tiim génderilerin %66.67’sinde birlikte kullanilmistir.
Ayrica ‘kiir, 1sirgan’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %100’iinde ‘kiraz sap1’

kelimesi de kullanilmaktadir.
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Cizelge 10.38. Tedavi yorum kategorisine ait alternatif tedavi yontemleri igin ii¢ ve
tizeri kullanimlar1 gdsteren birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
limon 0.0107 1.0000 15.5278

[sarimsak, bal] —

[1sirgan, karabas] —  Kiraz sap1 0.0107 0.7500 11.0329
[kiir, 1s1rgan] —  kiraz sap1 0.0107 0.6667 9.8070
[kiir, kiraz sapi] —  1sirgan 0.0107 0.6667 9.3167
[kiraz sapi, karabas] —  1sirgan 0.0107 0.6000 8.3850

Tedavi kategorisine ait yorum kelime sonuclari

Toplam 13262 yorum 6n islem asamasindan gegirilmistir. Yorumlari temsil eden 4433
adet kelime kokii bulunmustur. Frekans degeri 10°dan asag1 olan kelimeler elenmistir.
Ayrica belli bagina anlam ifade etmeyen durak kelimeleri ve gereksiz kelimeler
silinmistir. Bu islemler sonrasinda yorumlar1 temsil eden 281 kelime kokii

belirlenmigtir. Yillara gére en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.39°da verilmistir.

Cizelge 10.39. Tedavi kategorisine ait yillara gére yorumlarda en ¢ok kullanilan 50
kelime

Yil Kelimeler

2012 tedavi, hastalik, doktor, ilag, fayda, hasta, basla, tip, egzersiz, hastane, besle, dikkat,
spor, etki, hareket, fizik, uygula, tavsiye, yat, bel, tuz, yardim, bitkisel, namaz, kan,
teshis, deger, yontem, ameliyat, viicut, kotii, ayak, normal, kaplica, seans, deri, uzak,
dert, yorum, moral, devlet, saglik, boyun, sonug, zarar, sistem, tani, saygi, cihaz,
sicak

2013 tedavi, doktor, hastalik, yatak, ilag, fayda, hasta, basla, yat, boyun, ameliyat, tavsiye,
egzersiz, etki, bel, hareket, viicut, igne, tip, hastane, kotii, sirt, eczane, saglik, sonug,
spor, tuz, yardim, uygula, iltihap, uyu, yag, iyot, fizik, kaplica, kemik, dikkat, ayak,
zarar, sicak, iiriin, bol, bitkisel, teshis, normal, yastik, biiylik, omurga, sert, ortopedik

2014 doktor, tedavi, ameliyat, ilag, hastalik, fayda, hasta, tavsiye, yardim, protez, kalca,
etki, hastane, basla, igne, kan, hareket, saglik, uygula, mide, egzersiz, eklem, sonug,
tip, bel, spor, muayene, yat, ayak, teshis, hacamat, kafa, boyun, kortizon, kontrol,
kahve, normal, 6ner, limon, tas, sirt, zarar, doktora, yontem, test, kuru, kiraz, kotii,
tahlil, destek

2015 tedavi, hastalik, doktor, ilag, yardim, fayda, vitamin, ameliyat, hasta, etki, tavsiye,
basla, saglik, egzersiz, yag, yat, igne, spor, destek, fizik, sicak, moral, goz, hastane,
sonug, masaj, uygula, kortizon, atak, uyku, hareket, ayak, doktora, kotii, bitkisel,
viicut, iirlin, bol, yatak, balik, kalca, teshis, boyun, normal, yorum, deger, eksik,
sistem, yliksek, besle
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Cizelge 10.39. (devam)

Yil Kelimeler

2016 ilag, tedavi, fayda, doktor, hastalik, etki, diyet, balik, tavsiye, ameliyat, hasta,
egzersiz, hareket, yag, saglik, spor, bol, protez, basla, uygula, bitkisel, yardim,
sonug, kalga, besle, zarar, hacamat, boyun, sistem, nefes, seker, yatak, iltihap, ayak,
kotii, viicut, kilo, kafa, bitki, kaplica, ¢ay, kortizon, atak, dner, kas, masaj, dikkat,
doz, gida, tip

2017 tedavi, ilag, fayda, doktor, hastalik, etki, hacamat, basla, tavsiye, kan, hasta, uygula,
hastane, egzersiz, ameliyat, kaplica, spor, besle, masaj, sonug, viicut, zarar, hareket,
boyun, yardim, yatak, sicak, yag, igne, siiliik, tip, yliksek, normal, teshis, fizik, hap,
bol, atak, sirt, bitki, 6ner, gida, bel, yat, kotii, dikkat, deri, ac1, saglik, bitkisel

2018 fayda, ilag, tedavi, doktor, hastalik, basla, tavsiye, hasta, etki, hacamat, spor,
ameliyat, hareket, yatak, egzersiz, dikkat, yag, viicut, igne, hastane, besle, boyun,
cay, siiliik, yat, saglik, zarar, kilo, sicak, sirt, sonug, iirlin, uygula, kasik, kalca, seans,
ayak, tip, diyet, bol, normal, kotii, yemek, oner, bel, fizik, kemik, iltihap, siit, karin

Belirlenen 281 anahtar kelimeyi frekans degerlerine gore gostermek amaciyla
kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 10.59’daki kelime bulutuna gore ‘fayda’,
‘hastalik’, “fizik’, ‘hareket’, ‘cay’ gibi kelimelerin tahlil kategorisine ait yorumlarda

siklikla gectigi goriilmektedir.
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Sekil 10.54. Tedavi kategorisine ait yorumlar i¢in bulunan toplam 207 kelimeyi
gosteren kelime bulutu

Tedavi kategorisine ait yvorumlar icin birliktelik kurali sonuclari

Gonderiler i¢in yapilan toplam yorum sayist 13262°dir. Bulunan anahtar
kelimelerinden 2’den asagi kelime barmdiran yorumlar elenmistir. Analizde toplam
4252 yorum kullanilmistir. Birliktelik kurallarini ¢ikarmak ig¢in Apriori algoritmasi

kullanilmistir. Minimum destek degeri 0.002 ve minimum giiven degeri 0.7 olarak
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belirlenmis ve model ¢alistirilmigtir. Caligma sonucunda toplam 19 kural bulunmustur.
Bu kurallar Cizelge 10.40 ve Cizelge 10.41°’de verilmistir. Cizelgelerde verilen

kurallar Lift degerine gore biiyiikten kii¢iige dogru siralanmustir.

Cizelge 10.40°da 113.8929 lift degeri ile en ilging kural ‘kok — hiicre” kurahidir.
‘kok’ ve ‘hiicre’ kelimesi tim gonderilerin %0.28’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘kok’ kelimesinin  kullanildig1  gonderilerin = %75’inde  ‘hiicre’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 35.3912 olan ‘bagisitk — sistem’ kuralinda, ‘bagisik’ ve ‘sistem’
kelimesi tiim gonderilerin %0.99’unda birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘bagisik’
kelimesinin  kullanildigi  gonderilerin ~ %72.41’inde  ‘sistem’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 21.9317 olan ‘yastik — yat’ kuralinda, ‘yastik’ ve ‘yat’ kelimesi tim
gonderilerin  %0.75’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘yastik’  kelimesinin

kullanildig1 génderilerin %72.73’iinde ‘yat’ kelimesi de kullanilmstir.

Lift degeri 5.3484 olan ‘fizik — tedavi’ kuralinda, ‘fizik’ ve ‘tedavi’ kelimesi
tim gonderilerin %1.98’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘fizik’ kelimesinin

kullanildigi gonderilerin %79.25’inde ‘tedavi’ kelimesi de kullanilmaistir.

Cizelge 10.40. Tahlil kategorisine ait yorumlar icin ikili kelime kullanimlarim
gosteren birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[kok] — hiicre 0.0028 0.7500 113.8929
[bagisik] — sistem 0.0099 0.7241 35.3912
[yastik] — yat 0.0075 0.7273 21.9317
[fizik] — tedavi 0.0198 0.7925 5.3484
[ozon] — tedavi 0.0056 0.7059 4.7641

Cizelge 10.41°de {ig ve tizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 69.7049 olan
‘cay, karabiber — kasik’ kuralinda ‘cay, karabiber’ kelime grubu ve ‘kasik’ kelimesi
tim gonderilerin %0.21’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘cay, karabiber’
kelimelerinin ~ kullamildigi  gonderilerin =~ %100’tinde  ‘kasik’  kelimesi de

kullanilmaktadir.
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Lift degeri 59.0556 olan ‘kiraz, cay— 1sirgan’ kuralinda ‘kiraz, ¢ay’ kelime
grubu ve ‘1sirgan’ kelimesi tiim gonderilerin %0.28’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘kiraz, cay’ kelimelerinin kullanildigr gonderilerin %75’inde ‘isirgan’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 45.5571 olan ‘1sirgan, ¢ay— kiraz’ kuralinda ‘isirgan, ¢ay’ kelime
grubu ve ‘kiraz’ kelimesi tiim gonderilerin %0.28’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘isirgan, cay’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin %75’inde ‘kiraz’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Cizelge 10.41. Tahlil kategorisine ait yorumlar igin ii¢ ve iizeri kullanimlar1 gosteren

birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[cay, karabiber] —  kagik 0.0021 1.0000 69.7049
[kiraz, cay] —  1sirgan 0.0028 0.7500 59.0556
[1sirgan, gay] —  kiraz 0.0028 0.7500 45,5571
[hastalik, bagisik] —  sistem 0.0033 0.7778 38.0128
[fayda, bagisik] —  sistem 0.0021 0.7500 36.6552
[hasta, besle] —  hastalik 0.0021 0.7500 6.8877
[bitkisel, uygula] —  tedavi 0.0026 1.0000 6.7492
[fizik, ilag] —  tedavi 0.0021 1.0000 6.7492
[Oner, fizik] —  tedavi 0.0021 1.0000 6.7492
[tavsiye, fizik] —  tedavi 0.0021 0.9000 6.0743
[fayda, fizik] —  tedavi 0.0028 0.8571 5.7850
[hastane, fizik] —  tedavi 0.0026 0.8462 5.7109
[fizik, kaplica] —  tedavi 0.0024 0.8333 5.6243
[doktor, fizik] —  tedavi 0.0063 0.8182 5.5221

10.11. Tla¢ Kategorisine Ait Sonuclar

Toplam 1333 adet ilag gonderi verileri analiz edilmistir. Toplam kadin ve erkek
kullanicilar tarafindan kullanilan 60 farkli ilag ismi tespit edilmistir. Bu ilag isimleri
gonderiler igerisinde gecip ge¢medigine gore binary agirliklandirma yontemi ile
agirhiklandirlmistir. Kadin ve erkek kullanicilar tarafindan yillara gore en ¢ok

kullanilan ilag isimlerini gostermek amaciyla grafikler olusturulmustur.
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Sekil 10.55’de erkek hastalar tarafindan 2012 ve 2013 yillarinda gonderiler
icerisinde en ¢ok kullandiklari ilaglarin isimleri grafikler ile verilmistir. 2012 yilinda
kullanicilar tarafindan Enbrel, Humira ve Endol ilag isimleri siklikla gegcmektedir.

2013 yilinda ise Remicade, Humira ve Enbrel ilaglarimin isimleri daha ¢ok

gecmektedir.
2012 Yih 2013 Yih
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simponi 10000000000000000
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Inh CI0000000000000000 0 IR | 1000000000000000000K
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Sekil 10.55. 2012 ve 2013 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
ilag isimleri

Sekil 10.56’ya gore 2014 yilindan Humira, Enbrel ve Remicade, 2015 yilinda
ise Humira, Remicade ve Enbrel ilaglar1 erkek hastalar tarafindan sik¢a konusuldugu

goriilmektedir.
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Sekil 10.56. 2014 ve 2015 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan

ilag isimleri

Sekil 10.57°de yer alan grafiklere gore 2016 yilinda Humira, Enbrel ve

Salazopyrin, 2017 yilinda ise Enbrel, Simponi ve Endol ilaglar isimleri erkek

kullanicilar tarafindan sik¢a kullanilmaktadir.
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Sekil 10.57. 2016 ve 2017 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan

ilag isimleri
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Sekil 10.58’e gore erkek kullanicilar tarafindan Humira, Enbrel ve Simponi

ilaglar isimleri daha ¢ok kullanilmaktadir.
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Sekil 10.58. 2018 yilinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan ilag isimleri

Sekil 10.59’da kadin kullanicilar tarafindan 2012 ve 2013 yillarinda en ¢ok
kullanilan ilag isimleri grafikler ile gosterilmistir. 2012 yilinda Enbrel, Humira ve
Salazopyrin, 2013 yilinda ise Enbrel, Simponi ve Remicade ilaglar1 kadin kullanicilar

tarafindan siklikla konusulmaktadir.
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Sekil 10.59. 2012 ve 2013 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan

ilag isimleri

Sekil 10.60’a gore 2014 yilindan kadin kullanicilar tarafindan Enbrel, Humira

ve Salazopyrin, 2015 yilinda Enbrel, Humira ve Simponi ilaglar1 hakkinda daha ¢ok

konusulmaktadir.
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Sekil 10.60. 2014 ve 2015 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan

ila¢ isimleri

Sekil 10.61’e gore 2016 yilinda Humira, Salazopyrin ve Endol, 2017 yilinda

Humira, Enrel ve Salazopyrin ilaglari isimleri kadin kullanicilar tarafindan siklikla

kullanilmaktadir.
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Sekil 10.61. 2016 ve 2017 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
ilag isimleri

Sekil 10.62°’ye gore 2018 Cimzia ve Salazopyrin ilaglar1 siklikla
kullanilmaktadir.
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Sekil 10.62. 2018 yilinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan ilag isimleri

Sekil 10.63’te kadin ve erkek kullanicilar tarafindan toplam olarak en ¢ok

kullanilan ilaglarin isimleri verilmistir. Toplam olarak hastalar tarafindan Enbrel,

Humira ve Salazopyrin ilaglar1 siklikla konusuldugu goriilmektedir.
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Sekil 10.63. Kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan ilag isimleri

Gonderilerde ad1 gecen 60 farkli ilact kullanim sikligmma gore gostermek

amaciyla kelime bulutu olusturulmustur. Olusturulan kelime bulutu Sekil 10.64’te

gosterilmistir.
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Sekil 10.64. Gonderilerde isimi gegen 60 farkli ilacin kelime bulutu ile gosterimi
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Kullanilan ilac¢ isimleri icin iliskili drneklem test sonuclari

Kullanicilar tarafindan konusulan ilaglarin  yillara gore farklilik —gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag igin test

edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Kullanicilar tarafindan konusulan ilaglar yillara gére farklilik géstermemektedir.
H1: Kullanicilar tarafindan konusulan ilaglar yillara gére farklilik géstermektedir.

Test sonuglar1 Cizelge 10.42’de verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, kullanilan ilaglar yillara gore farklilik gdstermektedir. 2013 yil1
2015 ve 2016°dan, 2014 yili 2015 ve 2018°den, 2016 yili 2018’den ve 2017 yili
2018’den farklilik gostermektedir.

Cizelge 10.42. Kullanilan ilaglara ait Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum-  Ortalama X2 p
Kelime Standart Maksimum) Sira
Sayisi Sapma

2012 60 2.60+6.91  0.00 (0.00-33.00)*¢¢  4.02

2013 60 4.33+11.20 0.00 (0.00-52.00)  4.59

2014 60 2.92+6.91  0.00 (0.00-33.00)* 4.47

2015 60 1.25+3.42  0.00 (0.00-18.00)>  3.08 68.93  <0.001

2016 60 1.30+3.32  0.00 (0.00-18.00)**  3.28

2017 60 2.67+6.68  0.00 (0.00-28.00)*¢  3.50

2018 60 4.60+9.07  1.00 (0.00-42.00)2 5.06

a-d; ayn1 harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Kullanilan ila¢ isimleri icin uyum analizi sonuclari

Kullanilan ilaglar ve yillar arasinda iliskinin olup olmadig1 Pearson X? testi ile test
edilmistir. Sonuglar i¢in R programi kullanilmistir. Bu amag icin test edilecek Ho ve

H1 hipotezleri;

Ho: Kullanilan ilaglar ve yillar arasinda iliski yoktur
Hi: Kullanilan ilaglar ve yillar arasinda iligki vardir

R programinda 7x22 boyutunda bir matris olusturulmustur. 22, toplamda 5 ve
tizeri siklikta kullanilan ila¢ isimlerini gostermektedir. 7 ise toplam yillarin sayisini

gostermektedir. Test sonucunda p<0.001’den dolayr %99.9 giivenle Ho hipotezi
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reddedilir. Sonug olarak %99.9 giivenle kullanilan ilaglar ve yillar arasinda bir iligki

vardir.

Sekil 10.65’te basit uyum analizi sonucu verilmistir. Boyut 1 ve boyut 2 olmak
lizere iki boyut ile ifade edilmistir. Ilk boyut toplam inertianin %51.05’ini aciklarken,
ikinci boyut ise %21.42’sini agiklamaktadir.
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Sekil 10.65. Kullanilan ilaglar ve yillar i¢in basit uyum analizi sonucu

Prednol ve Majezik ilaglar1 2012 yilinda yogunlasirken, Verxant, Remsima ve
Cimazia ilaglar1 2018 yilinda yogunlagmaktadir. Endol, Enbrel, Humira, Salazopyrin
ilaclart yillarin tamaminda kullanilmaktadir.

Bu boyutlarin kullanilan ilaglari ve yillar1 hangi oranda agikladigi Cizelge 10.43
ve Cizelge 10.44’°te verilmistir. Cizelge 10.43°te 2012, 2013, 2017 ve 2018 boyut 1,
2014 boyut 4, 2015 ve 2016 yillar biiyiik oranda boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.
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Cizelge 10.43. ilag kategorisine ait boyutlarimn yillar1 agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

2012 0.522 0.394 0.072 0.012 0.000
2013 0.576 0.118 0.269 0.023 0.011
2014  0.219 0.112 0.059 0.552 0.002
2015 0.003 0.140 0.007 0.131 0.637
2016 0.066 0.099 0.048 0.110 0.117
2017  0.368 0.254 0.240 0.085 0.053
2018 0.781 0.161 0.055 0.002 0.000

Cizelge 10.44’te enbrel, remicade, cimzia, rantudil, verxant, remsima, diclomec
ve folbiol ilag¢ isimleri boyut 1, salazopyrin, simponi, voltaren majezik ve prednol
boyut 2, endol ve naprosyn boyut 3, melox, methotrexat, lyrica ve dolorex boyut 4,

humira, inh ve appranax ilaglari biiyiik oranda boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.44. Boyutlarin ilaglar1 agiklama oranlari

Tlaclar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut4  Boyut5
humira 0.296 0.007 0.009 0.083 0.572
enbrel 0.677 0.000 0.148 0.066 0.003
salazopyrin 0.093 0.212 0.013 0.093 0.008
remicade 0.745 0.048 0.157 0.034 0.017
endol 0.268 0.026 0.398 0.028 0.280
simponi 0.415 0.557 0.007 0.004 0.000
cimzia 0.861 0.003 0.045 0.085 0.000
voltaren 0.019 0.629 0.333 0.010 0.009
rantudil 0.751 0.038 0.006 0.007 0.167
inh 0.165 0.266 0.117 0.074 0.351
verxant 0.546 0.268 0.164 0.011 0.003
naprosyn 0.034 0.053 0.611 0.036 0.002
remsima 0.862 0.090 0.030 0.003 0.014
majezik 0.313 0.536 0.126 0.020 0.004
melox 0.106 0.209 0.094 0.512 0.079
methotrexat 0.153 0.007 0.107 0.704 0.002
apranax 0.054 0.141 0.229 0.037 0.368
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Cizelge 10.44. (devam)

Tlaclar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
diclomec 0.434 0.030 0.088 0.332 0.017
lyrica 0.076 0.108 0.172 0.603 0.001
prednol 0.033 0.893 0.046 0.026 0.003
dolorex 0.239 0.003 0.036 0.428 0.087
folbiol 0.472 0.064 0.277 0.039 0.117

[laclar icin gonderi birliktelik analizi sonuclar

Toplam veri dosyasi; 1333°dir. Bulunan anahtar kelimelerinden 2’den asagi kelime
barindiran yorumlar elenmistir. Analizde toplam 268 gonderi kullanilmistir. Birliktelik
kurallarini ¢ikarmak i¢in Apriori algoritmasi kullanilmistir. Minimum destek degeri
0.004 ve minimum giliven degeri 0.6 olarak belirlenmis ve model ¢alistirilmistir.
Calisma sonucunda toplam 25 kural bulunmustur. Bu kurallar Cizelge 10.45 ve
Cizelge 10.46°da verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar Lift degerine gore biiyiikten

kiicige dogru siralanmustir.

Cizelge 10.45°te 35.7333 Lift degeri ile en ilging kural ‘arveles — diclomec’
kurahidir. ‘arveles’ ve ‘diclomec’ kelimesi tim gonderilerin %0.75’inde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘arveles’ kelimesinin kullanildigi gonderilerin %66.67 sinde

‘diclomec’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 4.7857 olan ‘etol — endol’ kuralinda, ‘etol’ ve ‘endol’ kelimesi tim
gonderilerin %0.75’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘etol” kelimesinin kullanildig:

gonderilerin %100’tinde ‘endol’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 4.7018 olan ‘arveles — voltaren’ kuralinda, ‘arveles’ ve ‘voltaren’
kelimesi tiim gonderilerin %0.75’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘arveles’
kelimesinin  kullanildigi  gonderilerin = %66.67’sinde  ‘voltaren’ kelimesi de

kullanilmastir.

Lift degeri 2.7917 olan ‘verxant — humira’ kuralinda, ‘verxant’ ve ‘humira’
kelimesi tiim gonderilerin %1.12’sinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘verxant’

kelimesinin kullanildig1 gonderilerin %75’inde ‘humira’ kelimesi de kullanilmistir.
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Cizelge 10.45. Kullanilan ilaglara ait ikili kullanimlar1 gosteren birliktelik kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[arveles] —  diclomec 0.0075 0.6667 35.7333
[etol] —  Endol 0.0075 1.0000 4.7857
[arveles] —  Voltaren 0.0075 0.6667 4.7018
[verxant] —  Humira 0.0112 0.7500 2.7917
[apranax] —  humira 0.0075 0.6667 2.4815
[endol] —  salazopyrin 0.1306 0.6250 2.1203
[rantudil] —  salazopyrin 0.0448 0.6000 2.0354

Cizelge 10.46°da ¢ ve lizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 44.6667 olan
‘voltaren, diclomec — majezik’ kuralinda ‘voltaren, diclomec’ kelime grubu ve
‘majezik’ kelimesi tiim gonderilerin %0.75’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘voltaren, diclomec’ kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin %100’{inde ‘majezik’

kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 35.7333 olan ‘voltaren, majezik— diclomec’ kuralinda ‘voltaren,
majezik’ kelime grubu ve ‘diclomec’ kelimesi tim gonderilerin %0.75’inde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘voltaren, majezik’ kelimelerinin kullanildigi goénderilerin

0066.67’sinde ‘diclomec’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 7.2432 olan ‘cimzia, humira, enbrel— simponi’ kuralinda ‘cimzia,
humira, enbrel’ kelime grubu ve ‘simponi’ kelimesi tim gonderilerin %0.75’inde
birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘cimzia, humira, enbrel’ kelimelerinin kullanildig:

gonderilerin %100’linde ‘simponi’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.46. Kullanilan ilaglara ait {i¢ ve tizeri kullanimlar1 gosteren birliktelik

kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven  Lift
[voltaren, diclomec] —  majezik 0.0075 1.0000 44.6667
[voltaren, majezik] — diclomec  0.0075 0.6667  35.7333
[cimzia, humira, enbrel] —  simponi 0.0075 1.0000 7.2432
[cimzia, enbrel, remicade] —  simponi 0.0075  1.0000  7.2432
[cimzia, enbrel] —  simponi 0.0112 1.0000 7.2432
[diclomec, majezik] —  Vvoltaren 0.0075 1.0000 7.0526
[salazopyrin, prednol] — endol 0.0075 1.0000 4.7857
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Cizelge 10.46. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven  Lift

[cimzia, enbrel, simponi] — remicade 0.0075 0.6667 4.3577
[humira, enbrel, simponi] —  remicade 0.0149 0.6667 4.3577
[cimzia, humira, simponi] — enbrel 0.0075 1.0000 4.2540
[cimzia, simponi, remicade] — enbrel 0.0075 1.0000 4.2540
[humira, simponi, remicade] — enbrel 0.0149 0.8000 3.4032
[prednol, endol] — salazopyrin  0.0075 1.0000 3.3924
[simponi, remicade] — enbrel 0.0261 0.7778 3.3086
[cimzia, simponi] — enbrel 0.0112 0.6000 2.5524
[cimzia, enbrel, simponi] —  humira 0.0075 0.6667 2.4815
[rantudil, endol] — salazopyrin  0.0112 0.6000 2.0354
[enbrel, endol] — salazopyrin  0.0112 0.6000 2.0354

10.12. Diger Hastaliklar Kategorisine Ait Sonuclar

Diger hastaliklar sinifina ait toplam 404 adet gonderi analiz edilmistir. Kullanicilar
toplam 86 farkli hastaliktan bahsedilmistir. Kadin ve erkek kullanicilar tarafindan bu
hastaliklarin yillara goére kullanimlart agag haritasi grafikleri ile gosterilmistir. Agac
haritalarinda degiskenlerin her biri bir alan olarak temsil edilir ve degiskenin
biiyiikliigiine gore alanlar biiyiimektedir. Grafikler Sekil 10.66 ve Sekil 10.67°de

verilmistir.

Sekil 10.66°da erkekler tarafindan 2012 yilinda bel fitigi, 2013 yilinda tveit,
2014 yilinda fmf ve tiveit, 2015 yilinda iiveit ve dig, 2016 yilinda fmf;, {iveit ve dis,
2017 yilinda dis, 2018 yilinda ise fibromiyalji, Behget, Ms, kolit, bel fitig1 ve vertigo
siklikla konusulan hastaliklardir.
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behget, 2

¢olyak hastaligl, 2 | dis, 3
2017

crohn, 2 kalp, 2 fibromiyalji, 2

dis, 3 bobrek tasi, 2
kemik
sedef, 2 erimesi, 2
tveit, 3
bel fig), 3
fibromivyalji, 2 | behget, 2 ms, 2
bel fitig), 2 fibromiyalji, 2 romatoid , 2

Sekil 10.66. Erkek kullanicilar tarafindan yillara gore diger hastalik isimlerinin
kullanim

181



Sekil 10.67de kadin kullanicilar tarafindan 2013 yilinda iiveit, 2014 yilinda
sakroiliak, 2015 yilinda dis, 2016 yilinda Behget, 2017 ve 2018 yillarinda fibromiyalji
hastaliklar1 siklikla konusulmaktadir.

fibromiyalji, 6 dis, 4 fibromiyalji, 9

behcet, 2

tveit, 3 bel fitig, 2 bel fitigi, 4 kalga 6demi, 2

sakroiliak, 4 behcet, 4
skolyoz, 3

fibromiyalji, 3 boyun tutu, 2 | dis, 3

Sekil 10.67. Kadin kullanicilar tarafindan yillara gore diger hastalik isimlerinin
kullanim
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Konusulan hastalik isimleri icin iliskili 6rneklem test sonuclari

Kullanicilar tarafindan konusulan hastaliklarin  yillara gore farklilik gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag igin test
edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Kullanicilar tarafindan konusulan hastaliklar  yillara gore farklilik
gostermemektedir.

Hi:  Kullamicilar  tarafindan  konusulan  hastaliklar  yillara gore farklilik
gostermektedir.

Test sonuglar1 Cizelge 10.47°de verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, konusulan hastaliklar yillara gore farklilik géstermektedir. Bu
farklilik 2012 yili 2018’den, 2013 yili 2018’den ve 2016 yili 2018’den farklilik

gostermektedir.

Cizelge 10.47. Kullanilan ilaglara ait Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum-  Ortalama X? p
Kelime  Standart Maksimum) Sira
Sayisi Sapma

2012 86 0.40+0.95 0.00 (0.00-7.00)? 371

2013 86 0.54+1.91 0.00 (0.00-16.00)% 3.57

2014 86 0.84+2.78 0.00 (0.00-24.00)®®  3.97

2015 86 0.74+2.91 0.00 (0.00-26.00)*  3.91 40.72  <0.001

2016 86 0.69+2.38 0.00 (0.00-20.00)2 3.72

2017 86 0.93+2.86  0.00 (0.00-24.00)% 4.23

2018 86 1.19+3.07  1.00 (0.00-26.00)° 4.90

a-b; ayn1 harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Kullanilan hastalik isimleri icin uyum analizi sonuclari

Konusulan hastaliklar ve yillar arasinda iliskinin olup olmadig1 Pearson X? testi ile test
edilmistir. Sonuglar i¢in R programi kullanilmistir. Bu amag icin test edilecek Ho ve

H1 hipotezleri;

Ho: Konusulan hastaliklar ve yillar arasinda iliski yoktur
Hi: Konusulan hastaliklar ve yillar arasinda iliski vardwr
R programinda 7x30 boyutunda bir matris olusturulmustur. 30, toplamda 3 ve

tizeri siklikta kullanilan hastalik isimlerini gostermektedir. 7 ise toplam yillarin
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sayisint gostermektedir. Test sonucunda p>0.05’ten dolay1 %95 giivenle Ho hipotezi

reddedilmez. Sonug olarak %95 giivenle konusulan hastaliklar ve yillar arasinda bir

iliski yoktur.

Sekil 10.68’te basit uyum analizi sonucu verilmistir. Boyut 1 ve boyut 2 olmak
lizere iki boyut ile ifade edilmistir. ilk boyut toplam degisimin %28.85’ini aciklarken,
ikinci boyut ise %25.36’s1n1 agiklamaktadir.
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boyun tutu
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Boyut1 (28.85%)

Sekil 10.68. Konusulan hastaliklar ve yillar i¢in basit uyum analizi sonucu

Bu boyutlarin konusulan hastaliklar1 ve yillar1 hangi oranda agikladigi Cizelge
10.48 ve Cizelge 10.49°da verilmistir. Cizelge 10.48’de 2013 ve 2018 boyut 1, 2012
ve 2016 boyut 2, 2014 ve 2017 yillar1 boyut 4, 2015 yili biiylik oranda boyut 5

tarafindan agiklanmaktadir.
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Cizelge 10.48. Diger hastaliklar kategorisine ait boyutlarin yillar1 agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

2012  0.116 0.789 0.013 0.019 0.011
2013  0.496 0.024 0.261 0.045 0.007
2014 0.092 0.109 0.366 0.407 0.012
2015 0.004 0.011 0.039 0.081 0.858
2016  0.121 0.430 0.148 0.096 0.055
2017  0.093 0.009 0.208 0.301 0.136
2018  0.786 0.052 0.106 0.049 0.003

Cizelge 10.49’da fibromiyalji, tiveit, crohn, ms, boyun fitigi, lupus, kolit,
implant, gut, spondilopati, skleroderma ve kemik erimesi hastaliklar1 boyut 1, bel
fit1g1, behcet, romatoid, romatoid artrit, boyun tutu (boyun tututlumu), bronsit, migren
ve astim boyut 2, kalp, sedef, bobrek tasi ve kifoz boyut 3, dis, sakroiliak, skolyoz ve
ibs boyut 4, as ve fmf hastaliklar1 biiyiik oranda boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.49. Boyutlarin diger hastaliklar1 agiklama oranlari

Hastaliklar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
as 0.009 0.144 0.000 0.048 0.799
fibromiyalji 0.814 0.006 0.015 0.016 0.015
dis 0.055 0.033 0.177 0.699 0.023
tveit 0.896 0.000 0.025 0.010 0.036
fmf 0.003 0.176 0.175 0.004 0.618
bel fitig 0.058 0.674 0.158 0.000 0.102
behget 0.023 0.491 0.128 0.063 0.140
crohn 0.445 0.271 0.045 0.222 0.015
romatoid 0.000 0.861 0.056 0.049 0.034
kalp 0.058 0.169 0.594 0.003 0.176
sedef 0.168 0.036 0.436 0.063 0.000
romatoid artrit 0.025 0.599 0.004 0.004 0.365
sakroiliak 0.237 0.164 0.141 0.425 0.008
skolyoz 0.021 0.026 0.159 0.647 0.067
boyun tutu 0.104 0.563 0.124 0.011 0.012
ms 0.505 0.005 0.004 0.107 0.331
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Cizelge 10.49. (devam)

Hastalhiklar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
boyun fitig1 0.665 0.003 0.014 0.172 0.129
lupus 0.422 0.391 0.023 0.032 0.124
bronsit 0.094 0.565 0.169 0.020 0.086
ibs 0.178 0.067 0.001 0.356 0.345
migren 0.045 0.273 0.002 0.043 0.137
bobrek tasi 0.011 0.050 0.614 0.113 0.005
kolit 0.407 0.017 0.278 0.004 0.081
astim 0.000 0.556 0.054 0.109 0.058
kifoz 0.377 0.009 0.382 0.008 0.058
implant 0.629 0.029 0.089 0.022 0.207
gut 0.341 0.007 0.231 0.135 0.216
spondilopati 0.341 0.007 0.231 0.135 0.216
skleroderma 0.543 0.003 0.021 0.163 0.188
kemik erimesi 0.406 0.369 0.143 0.011 0.000

Konusulan hastaliklar icin birliktelik analizi sonuclari

Toplam veri dosyasi, 404°tiir. Bulunan anahtar kelimelerinden 2’den asagi kelime
barindiran yorumlar elenmistir. Analizde toplam 116 gonderi kullanilmistir. Birliktelik
kurallarini ¢ikarmak i¢in Apriori algoritmasi kullanilmigtir. Minimum destek degeri
0.008 ve minimum giiven degeri 0.7 olarak belirlenmis ve model ¢alistirilmistir.
Calisma sonucunda toplam 81 kural bulunmustur. Bu kurallar Cizelge 10.50 ve
Cizelge 10.51°de verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar Lift degerine gore biiyiikten

kiiglige dogru siralanmustir.

Cizelge 10.50°de 58 Lift degeri ile en ilging kural ‘bursit — tenis¢i dirsegi’
kuralidir. ‘bursit’ ve ‘tenis¢i dirsegi’ kelimesi tim gonderilerin %0.86’sinda birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘bursit’ kelimesinin kullanildigi gonderilerin  %100’{inde

‘tenisci dirsegi’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 38.6667 olan ‘kalp kacagi — kalp’ kuralinda, ‘kalp kacagi’ ve ‘kalp’
kelimesi tiim gonderilerin %0.86’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘kalp kacagr’

kelimesinin kullanildig1 génderilerin %100’iinde ‘kalp’ kelimesi de kullanilmaktadir.
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Lift degeri 38.6667 olan ‘koah — bronsit’ kuralinda, ‘koah’ ve ‘bronsit’ kelimesi
tim gonderilerin %0.86’sinda birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘koah’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %100’{inde ‘bronsit’ kelimesi de kullanilmustir.

Lift degeri 29 olan ‘lyme — ms’ kuralinda, ‘lyme’ ve ‘ms’ kelimesi tiim
gonderilerin  %0.86’sinda  birlikte kullanilmigtir.  Ayrica ‘lyme’  kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %100’tinde ‘ms’ kelimesi de kullanilmistir.

Cizelge 10.50. Konusulan hastaliklara iligkin ikili kelime kullanimlarini gosteren

birliktelik kurallari

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
[bursit] —  tenis¢i dirsegi 0.0086 1.0000 58.0000
[kalp kagagi] —  kalp 0.0086 1.0000  38.6667
[koah] —  brongit 0.0086 1.0000  38.6667
[lyme] —  ms 0.0086 1.0000  29.0000
[egzama] —  sedef 0.0086 1.0000 19.3333
[beyaz leke] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[plantar fasiit] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[protein kacag1] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[amiloidoz] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[brusella] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[diyabet] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[implant] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[lenfoma] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[pubis] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[vertigo] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[bobrek tasi] — as 0.0172 1.0000 1.2211
[qut] — as 0.0172 1.0000 1.2211
[astim] — as 0.0259 1.0000 1.2211
[kolit] — as 0.0259 1.0000 1.2211
[spondilopati] — as 0.0259 1.0000 1.2211
[crohn] — as 0.0690 1.0000 1.2211
[tiveit] — as 0.1207 0.9333  1.1396
[fmf] — as 0.0862 0.9091  1.1100
[fibromiyalji] —  as 0.1293 0.8824 1.0774
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Cizelge 10.50. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
[bel fitig1] — as 0.0517 0.7500 0.9158
[behget] — as 0.0431 0.7143 0.8722

Cizelge 10.51°de ii¢ ve lizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 116 olan
‘fibromiyalji, bel fit1g1, boyun fitig1 — periferik spondilit” kuralinda ‘fibromiyalji, bel
fitig1, boyun fitig1’ kelime grubu ve ‘periferik spondilit’ kelimesi tiim gonderilerin
%0.86’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘fibromiyalji, bel fitig1, boyun fitig1’
kelimelerinin kullanildig1r gonderilerin %100’iinde ‘periferik spondilit’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 116 olan ‘bel fitig1, kifoz, skolyoz— kalga 6demi’ kuralinda ‘bel
fing1, kifoz, skolyoz’ kelime grubu ve ‘kalga 6demi’ Kkelimesi tiim gonderilerin
%0.86’sinda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘bel fitig1, kifoz, skolyoz’ kelimelerinin

kullanildig1 génderilerin %100’iinde ‘kal¢ca 6demi’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 116 olan ‘romatoid, kalp— kalp romatizmas1’ kuralinda ‘romatoid,
kalp’ kelime grubu ve ‘kalp romatizmast’ kelimesi tim gonderilerin %0.86’sinda
birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘romatoid, kalp’ kelimelerinin kullanildig: gonderilerin

%100’tinde ‘kalp romatizmas1’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.51. Ilag gdnderi kategorisine ait {i¢ ve {izeri kullanimlar1 gosteren birliktelik

kurali

Gruplar Sonug¢ Destek  Giiven Lift
[ﬁbromlyeiljl, bel fitig1, - perlferl!( 00086 1.0000 116.0000
boyun fitig1] spondilit

[bel fitig1, kifoz, skolyoz] — kalga 6demi 0.0086  1.0000 116.0000
[romatoid, kalp] . kalp 0.0086  1.0000 116.0000

romatizmasi

[romatoid, skleroderma] — lupus 0.0086  1.0000 116.0000
[romatoid, lupus] — skleroderma 0.0086  1.0000 116.0000
[gastrit, hiatal yetmezlik] — antral gastrit 0.0086  1.0000 116.0000
[gastrit, antral gastrit] — hiatal yetmezlik  0.0086  1.0000 116.0000
[as, kalp] — kalp kapakg1g1 0.0086  1.0000 116.0000
[as, liken] — oral liken 0.0086  1.0000 116.0000
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Cizelge 10.51. (devam)

Gruplar Sonu¢ Destek  Giiven Lift
[as, oral liken] — liken 0.0086  1.0000 116.0000
[as, spondiloartropati] — spondiloartrit 0.0086  1.0000 116.0000
[as, spondiloartrit] — spondiloartropati 0.0086  1.0000 116.0000
[antral gastrit, hiatal gastrit 0.0086 1.0000 58.0000
yetmezlik]

[fibromiyalji, as, skolyoz] — bobrek tast 0.0086  1.0000 58.0000
[bel fing, kalga 6demi, - yigo; 0.0086 1.0000 58.0000
skolyoz]

[as, hipertansiyon] — gut 0.0086  1.0000 58.0000
[fibromiyalji, bel fitig1, <

periferik spondilit] — boyun fitig1 0.0086  1.0000 38.6667
[fibromiyalji, as, bel . astim 0.0086 1.0000 38.6667
fit1g1]

Efs'?]rom‘yahl’ as, DODREE skolyoz 0.0086 1.0000 38.6667
[bel fitigs, kifoz, kalea skolyoz 0.0086 1.0000 38.6667
O0demi]

[romatgiggtalp _4 kalp 0.0086 1.0000 38.6667
romatizmasi]

[romatoid, spondilopati, kol

as] — skolyoz 0.0086 1.0000 38.6667
[romatoid, as, skolyoz] - spondilopati 0.0086  1.0000 38.6667
[as, kalp kapake¢igi] — kalp 0.0086 1.0000 38.6667
[as, bronsektazi] — astim 0.0086  1.0000 38.6667
[kalp romatizmasi, kalp] — romatoid 0.0086  1.0000 16.5714
[spondilopati, as, skolyoz] — romatoid 0.0086 1.0000 16.5714
[skleroderma, lupus] — romatoid 0.0086 1.0000 16.5714
[fibromiyalji, boyun fitigy, bel fitig1 0.0086  1.0000 14.5000
periferik spondilit]

[fibromiyalji, as, astim] — bel fitig1 0.0086  1.0000 14.5000
[boyun tutu, as] crohn 0.0086  1.0000 14.5000
[kifoz, kalga Sdemi, o bel fitigs 0.0086 1.0000 14.5000
skolyoz]

[as, boyun fit1g1] — bel fitig1 0.0086  1.0000 14.5000
[as, anemi] — fmf 0.0086  1.0000 10.5455
[bel fiugy, boyun fingr, fibromiyalji 0.0086 1.0000 6.8235

periferik spondilit]
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Cizelge 10.51. (devam)

Gruplar Sonug Destek  Giiven Lift

[as, astim, bel fitig1] - fibromiyalji 0.0086  1.0000 6.8235
[as, bobrek tasi, skolyoz] — fibromiyalji 0.0086  1.0000 6.8235
£;%%g?;g;?[:g;au] o as 0.0086 1.0000 1.2211
[hipertansiyon, gut] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[spondilopati, behget] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[fibromiyalji, fmf] — as 0.0086  1.0000 1.2211
Eﬂgﬁmiyalﬁ’ astm, bel - _, as 0.0086 1.0000 1.2211
Eﬂgf;gzl;yalji’ bobrek tagt, as 0.0086  1.0000 1.2211
[boyun tutu, crohn] — as 0.0086  1.0000 1.2211
g[(%’}‘ya;;’]'d SpondigREl. 4 as 0.0086 1.0000 1.2211
[liken, oral liken] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[anemi, fmf] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[astim, bronsektazi] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[astim, bronsit] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[kolit, crohn] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[sedef, crohn] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[Gveit, gut] — as 0.0086 1.0000 1.2211
[tiveit, crohn] — as 0.0172 1.0000 1.2211
[kalp, kalp kapakeigi] — as 0.0086  1.0000 1.2211
[ms, crohn] — as 0.0086 1.0000 1.2211

10.13. Rapor Kategorisine ait Sonuclar

Rapor kategorisine ait toplam 536 adet gonderiye veri 6n islem agsamasi uygulandiktan
sonra gonderileri temsil eden toplam 1659 adet kelime kokii bulunmustur. Bu
kelimeler terim frekansi ve binary agirliklandirma yontemleri ile agirliklandirilmstir.
2’den asag1 frekans degerine sahip olan kelimeler elenmistir. Tek basina bir anlam
ifade etmeyen gereksiz kelimeler de listeden ¢ikarilmistir. Eleme sonucunda toplam

74 anahtar kelime belirlemistir. Kullanicilar tarafindan rapor kategorisinde yillara gore

en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.52°de verilmistir.
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Cizelge 10.52. Rapor kategorisine ait gdnderiler i¢in yillara gore en ¢ok kullanilan 50

kelime

Yil

Kelimeler

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

rapor, emekli, hasta, asker, malulen, siire, engel, calis, is, heyet, gir, yasa, muaf,
memur, devlet, tecriibe, nobet, kadro

rapor, giin, emekli, engel, oran, sigorta, saglik, kurul, ¢alis, indir, asker, vergi, kanun,
hastane, hasta, bagvur, yas, ehliyet, yardim, sonug, giinii, yararlan, malulen, gir,
belge, sosyal, prim, is, memur, tedavi, maas, aylik, ise, heyet, siire, yasa, tecriibe,
devlet, muaf, askeri, degis, otur, kadro, muayene, ticret, ¢ik, bagvuru, kart, siireg, ilag

rapor, engel, is, kart, emekli, asker, saglik, ¢alis, vergi, ehliyet, heyet, devlet, hasta,
yardim, basvuru, ilag, giin, hastane, sonug, gir, yasa, muayene, randevu, kurul, indir,
tedavi, sevk, tayin, oran, giinii, ise, muaf, licret, ¢ik, siirekli, kimlik, bagvur, yararlan,
malulen, belge, sosyal, kadro, tani, kurula, muafiyet, maas, siire, degis, otur, siire¢

ehliyet, rapor, siiriicii, saglik, muayene, asker, giin, hastane, hasta, indir, tedavi,
engel, heyet, vergi, sonug, emekli, tani, siire, ¢alis, yasa, sevk, tayin, oran, giini,
muaf, ¢ik, is, bagvuru, ilag, ise, siirekli, muafiyet, kronik, polis, devlet, yardim, gir,
basvur, yararlan, malulen, belge, degis, islem, giris, memur, evrak

rapor, engel, emekli, ehliyet, saglik, hastane, tedavi, is, hasta, yas, giin, indir, ¢alis,
sevk, tayin, yardim, askeri, muayene, asker, heyet, vergi, yasa, muaf, ¢ik, ilag, gir,
yararlan, malulen, randevu, kurul, nébet, giinii, bagvuru, ise, muafiyet, polis, memur,
ucret, ertele

engel, rapor, indir, hasta, asker, emekli, ¢alis, vergi, hastane, iicret, oran, heyet,
yardim, gir, yas, sonug¢, maas, muayene, muafiyet, aylik, ehliyet, is, yasa, memur,
saglik, muaf, giin, malulen, devlet, yararlan, evrak, giinii, ise, bagvur, belge, sevk,
¢k, kurul, nébet, basvuru, polis, sosyal, tecriibe, tazminat, siirekli, giris, otur, siireg,
tedavi, ilag

rapor, engel, emekli, ¢alis, hasta, hastane, asker, indir, yardim, giin, vergi, ehliyet,
saglik, is, bagvur, oran, heyet, tedavi, muayene, malulen, siireg, gir, sonug, yasa, ¢ik,
kurul, tazminat, sevk, islem, ertele, memur, muaf, yas, maas, devlet, yararlan, otur,
siire, giinii, basvuru, ayril, sigorta, bedel, ndbet, stirekli, giris, prim, askeri, kurula,
cliriik

Belirlenen 74 anahtar kelimeyi frekans degerlerine gore gostermek amaciyla

kelime bulutu olusturulmustur. Sekil 10.69°daki kelime bulutuna gore ‘rapor’,

‘emekli’, ‘asker’, ‘glin’, ‘ehliyet’ gibi kelimelerin rapor kategorisine ait gonderilerde

siklikla gectigi goriillmektedir.
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Sekil 10.69. Rapor kategorisine ait gonderiler i¢in bulunan toplam 80 kelimeyi
gosteren kelime bulutu

Rapor gonderileri icin iliskili 6rneklem test sonuclari

Kullanicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimelerin yillara goére farklilik gosterip
gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag i¢in test
edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Kullanicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimeler yillara gore farklilik
gostermemektedir.

Hi: Kullamicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimeler yillara gore farklilik
gostermektedir.

Test sonuglart Cizelge 10.53’te verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, kullanilan kelimeler yillara gore farklilik gostermektedir. Bu
farklilik 2012 y1l1 2013-2018’den, 2013 yili 2015, 2016 ve 2018’den, 2014 yil1 2016
ve 2018°den, 2015 yili 2017 ve 2018’den, 2016 yil1 2017 ve 2018°den ve 2017 yili
2018’den farklilik gostermektedir.
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Cizelge 10.53. Rapor kategorisini temsil eden kelimeler i¢in Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalama+:  Medyan Ortalama X? p
Kelime  Standart (Minimum- Sira
Sayisi Sapma Maksimum)

2012 74 0.42+1.03  0.00 (0.00-7.00)f 1.92

2013 74 10.08+15.34 5.50 (0.00-89.00)° 5.10

2014 74 3.70£5.22 2.00 (0.00-37.00)"%  4.05

2015 74 3.66+7.06  1.00 (0.00-35.00)* 3.33 238.26 <0.001

2016 74 1.93£3.53  1.00 (0.00-23.00)"  2.63

2017 74 7.68+12.66  3.00 (0.00-78.00)* 4.75

2018 74 12.38+18.13 7.00 (0.00-132.00)* 6.22

a-f; ayni harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Rapor kategorisine ait anahtar kelimeler icin uyum analizi sonuclari

Rapor kategorisini temsil eden anahtar kelimeler ve yillar arasinda iligskinin olup
olmadig1 Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar igin R programi kullanilmistir.

Bu amag i¢in test edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Kullanilan anahtar kelimeler ve yillar arasinda iligki yoktur
Hi: Kullanilan anahtar kelimeler ve yillar arasinda iliski vardir

R programinda 7x48 boyutunda bir matris olusturulmustur. 48, toplamda 3 ve
tizeri siklikta kullanilan anahtar kelimelerin sayisini gdstermektedir. 7 ise toplam
yillarin sayisin1 gostermektedir. Test sonucunda p>0.001’ten dolay1 %99.9 giivenle Ho
hipotezi reddedilir. Sonug olarak %99.9 giivenle kullanilan kelimeler ve yillar arasinda

bir iligki vardir.

Sekil 10.70’te basit uyum analizi sonucu verilmistir. Boyut 1 ve boyut 2 olmak
lizere iki boyut ile ifade edilmistir. Ik boyut toplam degisimin %43.89’ini aciklarken,
ikinci boyut ise %23.79’unu agiklamaktadir.
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Boyut! (43.89%)

Sekil 10.70. Rapor kategorisine ait kelimeler ve yillar i¢in basit uyum analizi sonucu

Bu boyutlarin kullanilan kelimeler ve yillart hangi oranda agikladigi Cizelge
10.54 ve Cizelge 10.55’te verilmistir. Cizelge 10.54’te 2015 boyut 1, 2013 boyut 2,
2012 ve 2017 boyut 3, 2014 ve 2018 boyut 4, 2016 yili ise biiylik oranda boyut 5

tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.54. Rapor kategorisine ait boyutlarin yillar1 agiklama oranlari

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

2012 0.014 0.037 0.078 0.005 0.027
2013  0.148 0.843 0.000 0.009 0.000
2014  0.000 0.182 0.294 0.478 0.042
2015  0.988 0.007 0.004 0.001 0.001
2016  0.032 0.082 0.022 0.065 0.771
2017  0.110 0.262 0.606 0.018 0.003
2018  0.096 0.211 0.200 0.485 0.004

Cizelge 10.55°te, calis, ehliyet, emekli, malulen, polis, saglik, siiriicii, yararlan

boyut 1, asker, basvur, belge, giin, heyet, kanun, kurul, muafiyet, muaf, oran, prim,
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sevk, sigorta, sosyal, yardim boyut 2, aylik, ¢iiriik, engel, evrak, fabrika, indir, is,
kadro, maas, memur, rapor, licret boyut 3, bedel, devlet, elveris, ertele, islem, kart,
stireg, tayin, tazminat boyut 4, maluliyet, sonug, vergi ve yas kelimeleri biiyiik oranda

boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.55. Boyutlarin rapor kategorisine ait kelimeleri agiklama oranlari

Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

asker 0.009 0.527 0.070 0.052 0.163
aylik 0.287 0.027 0.659 0.000 0.027
bagvur 0.264 0.363 0.080 0.170 0.102
bedel 0.030 0.121 0.199 0.626 0.011
belge 0.158 0.518 0.025 0.112 0.179
calis 0.369 0.251 0.062 0.281 0.036
cliriik 0.028 0.224 0.432 0.229 0.060
devlet 0.036 0.180 0.124 0.348 0.191
ehliyet 0.988 0.001 0.002 0.000 0.004
elveris 0.064 0.266 0.030 0.606 0.022
emekli 0.506 0.227 0.040 0.014 0.116
engel 0.230 0.181 0.424 0.110 0.040
ertele 0.023 0.151 0.224 0.526 0.043
evrak 0.001 0.356 0.553 0.052 0.037
fabrika 0.016 0.262 0.567 0.000 0.122
giin 0.020 0.947 0.024 0.001 0.000
heyet 0.148 0.543 0.011 0.177 0.040
indir 0.028 0.174 0.741 0.029 0.020
is 0.015 0.313 0.353 0.269 0.049
islem 0.003 0.085 0.274 0.534 0.080
kadro 0.025 0.004 0.285 0.081 0.006
kanun 0.085 0.894 0.000 0.020 0.000
kart 0.004 0.098 0.313 0.426 0.139
kurul 0.247 0.592 0.091 0.036 0.004
maas 0.400 0.003 0.513 0.003 0.081
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Cizelge 10.55. (devam)

Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

malulen 0.127 0.010 0.053 0.028 0.100
maluliyet 0.227 0.209 0.182 0.033 0.304
memur 0.207 0.000 0.264 0.087 0.036
muaf 0.062 0.471 0.001 0.040 0.087
muafiyet 0.018 0.478 0.416 0.082 0.002
oran 0.178 0.580 0.146 0.006 0.089
polis 0.342 0.270 0.185 0.075 0.115
prim 0.223 0.674 0.012 0.078 0.009
rapor 0.001 0.102 0.641 0.040 0.135
saghk 0.874 0.075 0.016 0.002 0.017
sevk 0.149 0.461 0.191 0.008 0.108
sigorta 0.133 0.863 0.001 0.000 0.002
sonug 0.064 0.008 0.081 0.092 0.729
sosyal 0.195 0.473 0.013 0.261 0.055
slireg 0.102 0.149 0.168 0.509 0.050
stirticii 0.960 0.016 0.011 0.003 0.008
tayin 0.284 0.057 0.120 0.339 0.162
tazminat 0.071 0.296 0.013 0.585 0.024
ticret 0.091 0.351 0.431 0.115 0.009
vergi 0.143 0.276 0.136 0.009 0.304
yararlan 0.319 0.299 0.002 0.043 0.204
yardim 0.253 0.278 0.138 0.232 0.002
yas 0.257 0.069 0.301 0.006 0.340

Rapor gonderileri icin birliktelik analizi kurali sonuclar

Gonderiler icerisinde 2’den asagi anahtar kelime barindiran gonderiler elenmistir.
Analizde toplam 418 gonderi kullanilmistir. Birliktelik kurallarini g¢ikarmak igin
Apriori algoritmasi kullanilmistir. Minimum destek degeri 0.012 ve minimum giiven
degeri 0.7 olarak belirlenmis ve model calistirilmistir. Calisma sonucunda toplam 96
kural bulunmustur. Bu kurallar Cizelge 10.56 ve Cizelge 10.57°de verilmistir.

Cizelgelerde verilen kurallar Lift degerine gore biiylikten kii¢lige dogru siralanmustir.
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Cizelge 10.56°da 7.3150 lift degeri ile en ilging kural ‘kurul — saglik’ kuralidir.
‘kurul’ ve ‘saglik’ kelimesi tiim gonderilerin %5.02’sinde birlikte kullanilmustir.
Ayrica ‘kurul’ kelimesinin kullanildigir gonderilerin %84’{inde ‘saglik’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 6.4718 olan ‘sevk — hastane’ kuralinda, ‘sevk’ ve ‘hastane’ kelimesi
tim gonderilerin %4.07’sinde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘sevk’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %94.44’iinde ‘hastane’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 6,1926 olan ‘ayril — ¢alis’ kuralinda, ‘ayril’ ve ‘¢alis’ kelimesi tiim
gonderilerin %1.91’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘ayril” kelimesinin kullanildig

gonderilerin %88.89’unda ‘calis’ kelimesi de kullanilmstir.

Lift degeri 5.5982 olan ‘vergi — indir’ kuralinda, ‘vergi’ ve ‘indir’ kelimesi tiim
gonderilerin - %11.48’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘vergi’ kelimesinin

kullanildigi gonderilerin %85.71’inde ‘indir’ kelimesi de kullanilmaistir.

Cizelge 10.56. Rapor gonderi kategorisine ait ikili kelime kullanimlarint gosteren

birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[kurul] — saglik 0.0502 0.8400 7.3150
[sevk] — hastane 0.0407 0.9444 6.4718
[ayril] — calis 0.0191 0.8889 6.1926
[vergi] — indir 0.1148 0.8571 5.5982
[indir] — vergi 0.1148 0.7500 5.5982
[askeri] — hastane 0.0191 0.8000 5.4820
[malulen] — emekli 0.0742 1.0000 4.4946
[maas] — emekli 0.0383 0.7619 3.4245
[sosyal] — engel 0.0215 0.9000 3.1881
[kart] — engel 0.0191 0.7273 2.5763
[ticret] — rapor 0.0191 0.8889 1.7044
[otur] — rapor 0.0191 0.8889 1.7044
[stire] — rapor 0.0287 0.8571 1.6435
[stirekli] — rapor 0.0191 0.8000 1.5339
[oran] — rapor 0.0622 0.7879 1.5107
[tecriibe] — rapor 0.0215 0.7500 1.4381
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Cizelge 10.56. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[kurul] — rapor 0.0431 0.7200 1.3806
[engel] — rapor 0.2010 0.7119 1.3650
[basvur] — rapor 0.0455 0.7037 1.3493
[is] — rapor 0.0670 0.7000 1.3422

Cizelge 10.57°de tig ve lizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 14.8622 olan
‘vergi, saglik — kurul’ kuralinda ‘vergi, saglik’ kelime grubu ve ‘kurul’ kelimesi tiim
gonderilerin %1.91’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘vergi, saglik’ kelimelerinin

kullanildigi gonderilerin %88.89’unda ‘kurul’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 13.3760 olan ‘indir, saglik— kurul” kuralinda ‘indir, saglik’ kelime
grubu ve ‘kurul” kelimesi tiim gonderilerin %1.91’inde birlikte kullanilmigtir. Ayrica
‘indir, saglik’ kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin %80’inde ‘kurul’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 12.2613 olan ‘hastane, saglik— kurul’ kuralinda ‘hastane, saghk’
kelime grubu ve ‘kurul’ kelimesi tiim gonderilerin %2.63’iinde birlikte kullanilmistir.
Ayrica ‘hastane, saglik’ kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin %73.33’linde ‘kurul’

kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.57. Rapor gonderi kategorisine ait ii¢ ve iizeri kullanimlar1 gosteren
birliktelik kurallart

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
kurul 0.0191 0.8889 14.8622
kurul 0.0191 0.8000 13.3760
kurul 0.0263 0.7333 12.2613
saglik 0.0191 1.0000 8.7083
saglik 0.0191 1.0000 8.7083
saglik 0.0191 1.0000 8.7083
saglik 0.0215 1.0000 8.7083
saglik 0.0263 0.9167 7.9826
saglik 0.0239 0.9091 7.9167
saglik 0.0383 0.8889 7.7407

[vergi, saglik]

[indir, saglik]
[hastane, saglik]
[indir, kurul]

[kurul, vergi]

[kurul, sonug]

[rapor, kurul, hastane]
[kurul, engel]

[rapor, kurul, engel]

L A

[rapor, kurul]
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Cizelge 10.57. (devam)

Gruplar Sonug Destek Giiven Lift

[emekli, indir, ¢alis] —  vergi 0.0191 1.0000 7.4643
[indir, memur] —  vergi 0.0191 1.0000 7.4643
[kurul, hastane] —  saglik 0.0263 0.8462 7.3686
[emekli, indir] —  vergi 0.0478 0.9524 7.1088
[indir, hastane] — vergi 0.0263 0.9167 6.8423
[yardim, indir] — vergi 0.0239 0.9091 6.7857
[yararlan, indir] — vergi 0.0215 0.9000 6.7179
[rapor, emekli, indir] —  Vergi 0.0215 0.9000 6.7179
[hastane, vergi] — indir 0.0263 1.0000 6.5313
[emekli, ¢alis, vergi] — indir 0.0191 1.0000 6.5313
[emekli, vergi] — indir 0.0478 1.0000 6.5313
[vergi, memur] — indir 0.0191 1.0000 6.5313
[hasta, vergi] — indir 0.0215 1.0000 6.5313
[rapor, emekli, vergi] — indir 0.0215 1.0000 6.5313
[glin, vergi] — indir 0.0191 1.0000 6.5313
[indir, calis] —  vergi 0.0263 0.8462 6.3159
[rapor, sevk] —  hastane 0.0215 0.9000 6.1672
[hasta, indir] —  vergi 0.0215 0.8182 6.1071
[indir, saglik] — vergi 0.0191 0.8000 5.9714
[yararlan, vergi] — indir 0.0215 0.9000 5.8781
[vergi, saglik] — indir 0.0191 0.8889 5.8056
[rapor, indir] —  vergi 0.0574 0.7500 5.5982
[rapor, engel, vergi] —  calig 0.0191 0.8000 5.5733
[yardim, vergi] — indir 0.0239 0.8333 5.4427
[rapor, vergi] — indir 0.0574 0.8276 5.4052
[engel, vergi] — indir 0.0215 0.8182 5.3438
[rapor, engel, vergi] — indir 0.0191 0.8000 5.2250
[calis, vergi] — indir 0.0263 0.7333 4.7896
[indir, calis, vergi] —  emekli 0.0191 0.7273 3.2688
[rapor, ¢alis, vergi] —  engel 0.0191 0.8889 3.1488
[indir, saglik] —  engel 0.0191 0.8000 2.8339
[rapor, muayene] — engel 0.0191 0.7273 2.5763
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Cizelge 10.57. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[oran, saglik] —  engel 0.0191 0.7273 2.5763
[muayene, engel] —  rapor 0.0191 1.0000 1.9174
[hastane, engel] —  rapor 0.0287 1.0000 1.9174
[calis, engel, vergi] —  rapor 0.0191 1.0000 1.9174
[engel, sonug] —  rapor 0.0215 1.0000 1.9174
[yasa, saglik] —  rapor 0.0215 1.0000 1.9174
[emekli, oran] —  rapor 0.0263 0.9167 1.7576
[kurul, engel] —  rapor 0.0263 0.9167 1.7576
[engel, vergi] —  rapor 0.0239 0.9091 1.7431
[kurul, engel, saglik] —  rapor 0.0239 0.9091 1.7431
[indir, oran] —  rapor 0.0215 0.9000 1.7257
[indir, engel, vergi] —  rapor 0.0191 0.8889 1.7044
[oran, vergi] —  rapor 0.0191 0.8889 1.7044
[hastane, saglik] —  rapor 0.0311 0.8667 1.6618
[indir, engel] —  rapor 0.0287 0.8571 1.6435
[basvur, engel] —  rapor 0.0239 0.8333 1.5979
[hasta, engel] —  rapor 0.0359 0.8333 1.5979
[yardim, engel] —  rapor 0.0335 0.8235 1.5791
[kurul, hastane, saglik] —  rapor 0.0215 0.8182 1.5688
[engel, giin] —  rapor 0.0311 0.8125 1.5579
[engel, saglik] —  rapor 0.0407 0.8095 1.5522
[hasta, saglik] —  rapor 0.0287 0.8000 1.5339
[heyet, engel] —  rapor 0.0191 0.8000 1.5339
[indir, saglik] —  rapor 0.0191 0.8000 1.5339
[oran, giin] —  rapor 0.0191 0.8000 1.5339
[giin, saglik] —  rapor 0.0239 0.7692 1.4749
[kurul, saglik] —  rapor 0.0383 0.7619 1.4609
[hastane, sonug] —  rapor 0.0215 0.7500 1.4381
[indir, giin] —  rapor 0.0215 0.7500 1.4381
[sonug, saglik] —  rapor 0.0215 0.7500 1.4381
[ehliyet, saglik] —  rapor 0.0191 0.7273 1.3945
[hasta, is] —  rapor 0.0191 0.7273 1.3945
[hasta, giin] —  rapor 0.0239 0.7143 1.3696
[oran, engel] —  rapor 0.0239 0.7143 1.3696
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10.14. Kisisel Deneyim ve Diyet Kategorisine ait Sonuglar

Kisisel deneyim ve diyet gonderi sinifina ait toplam 395 gonderi analiz edilmistir.
Metin 6n islem asamasindan sonra toplam 2718 tane kelime bulunmustur. 5’ten asagi
siklikta gecen kelimeler elenmistir. Durak kelimeler ve gereksiz kelimeler listeden
cikarilmistir. Islemler sonucunda toplam 242 tane 6zellik belirlenmistir. Yillara gre

en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.58’de verilmistir.

Cizelge 10.58. Kisisel deneyim kategorisine ait gonderilerde en ¢ok kullanilan 50
kelime

Yil Kelimeler

2012 hastalik, kullan, doktor, igne, yap, agri, ilag, yan, spor, hayat, tedavi, etki, saglik,
unut, kanser, verem, iyi, hasta, tavsiye, atak, yeni, fayda, egzersiz, hastane, gece,
mutlu, sev, beyin, sistem, eski, ilagla, fitik, bel, teshis, viicut, yardim, siit, siirekli,
donem, sirt, fizik, tani, sevgi, siireg, hiicre, gdz, eklem, yorum, rahatla, omurga

2013 agrn, yap, kullan, ilag, doktor, hastalik, iyi, tedavi, sigara, hasta, spor, bel, hareket,
hayat, egzersiz, boyun, yeni, fayda, sirt, iltihap, teshis, yan, etki, kalga, yastik,
hastane, eski, yardim, bas, dil, uzun, 6zel, hisset, ayak, igne, tavsiye, mutlu, ilacla,
stirekli, seker, uygula, umut, boy, paket, bitki, masaj, saglik, unut, dénem, tani

2014 hastalik, agri, yap, ameliyat, kullan, iyi, hasta, yeni, ilag, hayat, doktor, egzersiz,
sonug, tedavi, teshis, etki, bag, mutlu, moral, viicut, besle, spor, bel, uzak, yemek,
yiiksek, dil, saglik, test, tatli, sigara, fayda, kalca, hastane, 6zel, igne, tavsiye, dnem,
gece, kontrol, sistem, hareket, sirt, yan, eski, yardim, siirekli, seker, unut, tani

2015 hastalik, diyet, yap, agri, iyi, hasta, ilag, kullan, iltihap, bagirsak, doktor, hayat,
besle, yeni, kronik, saglik, gida, sev, yardim, yiyecek, uzun, sonug, tedavi, teshis,
bas, dil, gece, seker, donem, yan, boyun, uygula, artrit, iltihabi, spor, fayda, hastane,
Ozel, sistem, tani, normal, siit, icecek, asama, protein, kalga, 6nem, siireg, aci,
vitamin

2016 yap, besle, agri, hastalik, iyi, ilag, kullan, doktor, spor, viicut, hiicre, bel, etki, tedavi,
saglik, yan, diyet, hasta, hayat, boyun, seker, bagirsak, gida, uzun, fayda, egzersiz,
mutlu, siirekli, sonug, kan, yag, enerji, tavsiye, bas, dil, hastane, 6nem, eklem, unut,
stres, hareket, dogal, ¢ikolata, fizik, hormon, sistem, yemek, igne, hisset, psikolojik

2017 agn, yap, hastalik, doktor, ilag, kullan, spor, iyi, tedavi, hasta, hayat, igne, besle,
tavsiye, teshis, bel, saglik, bas, hareket, fizik, viicut, yeni, sevgi, iltihap, hisset,
ekmek, etki, yan, onem, 6zel, boyun, fayda, deger, beyin, kalga, siit, diyet, seker,
egzersiz, kan, uzak, yardim, aci, yogurt, uzun, siirekli, hastane, yemek, kilo, donem

2018 agn, yap, hastalik, ilag, doktor, spor, iyi, kullan, sigara, hayat, bel, hasta, besle, ayak,
teshis, saglik, hastane, tedavi, bas, siit, fayda, dil, sonug, sirt, etki, tavsiye, hareket,
yeni, yan, yardim, aci, gece, uzun, kilo, viicut, beyin, kal¢a, diyet, dost, ameliyat,
romatizma, sev, besin, hisset, onem, egzersiz, kan, uzak, kas, muayene
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Anahtar  kelimelerin  tamamint  gostermek amaciyla kelime bulutu
olusturulmustur. Sekil 10.71°de ‘hastalik’, ‘iyi’, ‘yap’, ‘agri’, ‘besle’ gibi kelimelerin

gonderi icerisinde daha ¢ok gectigi goriilmektedir.
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Sekil 10.71. Kisisel deneyim ve diyet kategorisine ait gonderiler i¢in bulunan toplam
242 kelimeyi gosteren kelime bulutu

Kisisel deneyim ve diyet génderileri icin iliskili 6rneklem test sonuclar

Kullanicilar tarafindan kisisel deneyim ve diyet kategorisinde gonderilerde kullanilan
anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip gostermedigini test etmek amaciyla
Friedman testi uygulanmigtir. Bu amag i¢in test edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Kullamicilar tarafindan kisisel deneyim ve diyet kategorisinde gonderilerde
kullanilan anahtar kelimeler yillara gére farklilik géstermemektedir.

Hi: Kullanmicilar tarafindan kisisel deneyim ve diyet kategorisinde goénderilerde
kullanilan anahtar kelimeler yillara gore farklilik géstermektedir.

Test sonuglar1 Cizelge 10.59°da verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, kullanilan kelimeler yillara gore farklilik gostermektedir. Bu
farklilik 2012 yili 2013-2018’den, 2013 yili 2014-2018’den, 2014 yili 2015 ve
2017°den, 2015 yili 2016°dan, 2016 yili 2017°den ve 2017 yili 2018’den farklilik

gostermektedir.
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Cizelge 10.59. Kisisel deneyim ve diyet kategorisini temsil eden kelimeler igin
Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalama+ Medyan (Minimum- Ortala  X? p
Kelime  Standart Maksimum) ma Sira
Sayisi Sapma

2012 242 0.73+1.81 0.00 (0.00 — 12.00)¢ 2.06

2013 242 2.53+4.91 1.00 (0.00 — 35.00)" 3.33

2014 242 3.53+5.87 2.00 (0.00 — 44.00)¢ 4.18

2015 242 5.14 + 8.66 3.00 (0.00 — 75.00)¢% 4.86 383.07 <0.001

2016 242 3.78+6.28 2.00 (0.00 — 42.00)° 4.06

2017 242 6.10+11.27  3.00 (0.00 — 102.00)™ 5.21

2018 242 4.09 +7.98 2.00 (0.00 — 78.00)%= 431

a-g; ayni harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Gonderileri temsil eden kelimeler icim birliktelik analizi sonuclari

Toplam veri dosyasi, 395°dir. 2’den asag1 anahtar kelimesi barindiran metin dosyalari
elenmistir. Analizde toplam 346 metin dosyas1 kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 i¢in
Apriori algoritmasi uygulanmistir. Minimum destek degeri 0.07 ve minimum giiven
degeri 0.7 olarak belirlenmistir. Toplam 65 tane kural bulunmustur. Bu kurallar
Cizelge 10.60 ve Cizelge 10.61°de verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar Lift

degerine gore biiyiikten kiiclige dogru siralanmastir.

Cizelge 10.60°da 2.3537 lift degeri ile en ilging kural ‘egzersiz — kullan’
kuralidir. ‘egzersiz’ ve ‘kullan’ kelimesi tim gonderilerin %7.23’iinde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘egzersiz’ kelimesinin kullanildigi génderilerin %71.43’linde

‘kullan’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 2.3128 olan ‘uzun — iyi’ kuralinda, ‘uzun’ ve ‘iyi’ kelimesi tim
gonderilerin %7.23’linde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘uzun’ kelimesinin kullanildigi

gonderilerin %73.53’tinde ‘iyi’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 2.1502 olan ‘saglik — hastalik’ kuralinda, ‘saglik’ ve ‘hastalik’
kelimesi tiim gonderilerin %10.12’sinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘saglik’
kelimesinin  kullanildigi  gonderilerin =~ %79.55’inde  ‘hastalik’ kelimesi de

kullanilmistir.
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Lift degeri 2.1457 olan ‘egzersiz — yap’ kuralinda, ‘egzersiz’ ve ‘yap’ kelimesi
tim gonderilerin %8.09’unda birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘egzersiz’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %80’inde ‘yap’ kelimesi de kullanilmistir.

Cizelge 10.60. Kisisel deneyim ve diyet gonderi kategorisine ait ikili kelime
kullanimlarini gosteren birliktelik kurallar

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[egzersiz] — kullan 0.0723 0.7143 2.3537
[uzun] — iyi 0.0723 0.7353 2.3128
[saglik] — hastalik 0.1012 0.7955 2.1502
[egzersiz] — yap 0.0809 0.8000 2.1457
[teshis] — agri 0.1040 0.7826 1.9765
[bel] — agri 0.1012 0.7609 1.9216
[spor] — yap 0.1156 0.7143 1.9158

Cizelge 10.61°de ii¢ ve tizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 3.3491 olan
‘doktor, agr1, kullan — ilag” kuralinda ‘doktor, agri, kullan’ kelime grubu ve ‘ilag’
kelimesi tiim gonderilerin %9.25’inde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘doktor, agri,
kullan’ kelimelerinin kullanildigr gonderilerin %84.21’inde ‘ilag’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 3.1334 olan ‘doktor, yap, kullan— ila¢’ kuralinda ‘doktor, yap,
kullan’ kelime grubu ve ‘ilag’ kelimesi tim gonderilerin %7.51’inde birlikte
kullanilmistir. Ayrica ‘doktor, yap, kullan’ kelimelerinin kullanildigr gonderilerin

%78.79’unda ‘ilag’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 3.1021 olan ‘doktor, kullan— ila¢’ kuralinda ‘doktor, kullan’ kelime
grubu ve ‘ilag” kelimesi tiim gonderilerin %11.27’sinde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘doktor, kullan’ kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin %78’inde ‘ilag’ kelimesi de

kullanilmaktadir.
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Cizelge 10.61. Kisisel deneyim ve diyet gonderi kategorisine ait {i¢ ve lzeri
kullanimlar1 gosteren birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[doktor, agr1, kullan] ilag 0.0925 0.8421 3.3491
[doktor, yap, kullan] ilag 0.0751 0.7879 3.1334
[doktor, kullan] ilag 0.1127 0.7800 3.1021
[ilag, yap, kullan] doktor 0.0751 0.7647 3.0766
[hastalik, agr1, kullan] ilag 0.0838 0.7632 3.0351
[iyi, agr1, kullan] ilag 0.0809 0.7568 3.0096

doktor 0.0751 0.7429 2.9887
doktor 0.0925 0.7273 2.9260

[ilag, yap, agri]
[ilag, agr1, kullan]

[doktor, agr1] ilag 0.1069 0.7255 2.8853
[iyi, ilag, agr1] kullan 0.0809 0.8750 2.8833
[yap, agr1, kullan] ilag 0.0838 0.7250 2.8833

kullan 0.0751 0.8667 2.8559
kullan 0.0925 0.8649 2.8499
doktor 0.0809 0.7000 2.8163
ilag 0.0751 0.7027 2.7947
kullan 0.1127 0.8478 2.7938
kullan 0.0838 0.8286 2.7303
kullan 0.1272 0.8000 2.6362
kullan 0.0838 0.7838 2.5828
kullan 0.0809 0.7568 2.4937
yap 0.0723 0.9259 2.4835
kullan 0.0867 0.7500 24714
kullan 0.1098 0.7451 2.4553
hastalik 0.0723 0.8929 2.4135
kullan 0.1012 0.7292 2.4028
kullan 0.0983 0.7234 2.3838

[doktor, ilag, yap]
[doktor, ilag, agr1]
[yap, agr1, kullan]
[doktor, yap, agri]
[doktor, ilag]
[ilag, yap, agr1]
[ilag, agr1]

[ilag, hastalik, agr1]
[doktor, yap, agri]
[spor, iyi]

[iyi, ilag]

[doktor, agri]
[yap, saglik]

[ilag, hastalik]
[ilag, yap]

L 2 S S S S A

[iy1, ilag, kullan] agri 0.0809 0.9333 2.3572
[agr1, saglik] hastalik 0.0723 0.8621 2.3303
[hayat, yap] iyi 0.0780 0.7105 2.2349
[doktor, ilag, yap] agri 0.0751 0.8667 2.1888
[ilag, yap, kullan] agri 0.0838 0.8529 2.1541

205



Cizelge 10.61. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[doktor, iyi] yap 0.0809 0.8000 2.1457
[doktor, yap, kullan] agri 0.0809 0.8485 2.1429
[tedavi, ilag] hastalik 0.0723 0.7813 2.1118
[ilag, hastalik, kullan] agri 0.0838 0.8286 2.0926
[doktor, ilag, kullan] agri 0.0925 0.8205 2.0722
[hayat, iyi] yap 0.0780 0.7714 2.0691
[tedavi, kullan] agr1 0.0723 0.8065 2.0367
[doktor, ilag] agri 0.1069 0.8043 2.0314
[iyi, ilag] agri 0.0925 0.8000 2.0204
[doktor, agr1, kullan] yap 0.0809 0.7368 1.9763
[doktor, iyi] agri 0.0780 0.7714 1.9483
[doktor, yap] agri 0.1069 0.7708 1.9468
[ilag, hastalik] agri 0.1069 0.7708 1.9468
[iyi, kullan] agri 0.1069 0.7708 1.9468
[doktor, agri1] yap 0.1069 0.7255 1.9459

hastalik 0.0780 0.7105 1.9206
hastalik 0.0780 0.7105 1.9206

[tedavi, agr1]

[hayat, yap]

L T S A e e

[doktor, kullan] agri 0.1098 0.7600 1.9194
[hastalik, saglik] yap 0.0723 0.7143 1.9158
[yap, kullan] agri 0.1156 0.7547 1.9061
[iyi, ilag] hastalik 0.0809 0.7000 1.8922
[doktor, ilag, agri] yap 0.0751 0.7027 1.8848
[ilag, kullan] agri 0.1272 0.7458 1.8835
[ilag, yap] agri 0.1012 0.7447 1.8807
[doktor, hastalik] agri 0.0896 0.7381 1.8641
[hastalik, kullan] agri 0.1098 0.7308 1.8456
[hastalik, saglik] agri 0.0723 0.7143 1.8040

10.15. Spor Kategorisine Ait Sonuclar

Spor gonderi sinifina ait toplam 855 gonderi analiz edilmistir. 5’ten asag1 siklikta

gecen kelimeler elenmistir. Durak kelimeler ve gereksiz kelimeler listeden
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cikarilmistir. Islemler sonucunda toplam 255 tane 6zellik belirlenmistir. Yillara gore

en ¢ok kullanilan 50 kelime Cizelge 10.61°da verilmistir.

Cizelge 10.62. Spor kategorisine ait gonderilerde yillara gére en ¢ok kullanilan 50

kelime

Yil

Kelimeler

2012

2013

2014

2015

2016

2017

2018

yap, egzersiz, agri, hareket, ilag, katil, giizel, toplanti, yliz, basla, git, kullan, tedavi,
fayda, kahvalti, zaman, doktor, fazla, 6gren, hastalik, ¢alis, saglik, saat, yer, yiiri,
katilim, yad, uzun, yol, hasta, sabah, 6zel, fizik, teshis, yatak, gir, yoga, ac1, koti,
yas, organize, yapi, nefes, 6nem, etki, kas, tavsiye, kisi, organizasyon, topla

yap, egzersiz, program, toplanti, hareket, hastalik, katil, ilag, agri, git, hasta, saat,
yiiz, calis, giizel, basla, kullan, paylas, salon, tedavi, fazla, katilim, etki, hafta, bulus,
etkin, soru, doktor, yer, yad, sabah, 6nem, erdem, burs, yaklasik, zaman, yol, yapi,
kisi, topla, emek, bas, yan, bel, yardim, omurga, miicadele, sor, boliim, 6gren

yap, egzersiz, hastalik, agri, hafta, hareket, program, pazar, saat, yapi, yiiz, basla,
sabah, calis, salon, ayak, fizik, bedeni, giizel, omurga, ticret, katil, zaman, git, paylas,
tedavi, 0zel, sis, ilag, hasta, kullan, zor, kas, uyan, yavas, toplanti, etki, yer, 6nem,
bas, 6gren, saglik, biiyiik, yonelik, 6l¢ii, boyun, géster, uzun, yatak, ¢ek

yap, egzersiz, basla, nefes, agri, calig, hareket, kahvalti, yer, hastalik, sabah, yiiz, git,
pazar, toplanti, saglik, giizel, salon, zaman, hafta, hasta, gogiis, saat, ayak, katil,
paylas, 6zel, bulus, program, fayda, eklem, sopa, sis, ilag, yatak, kisi, viicut, teknik,
yap1, onem, bas, kaldir, etkin, destek, omuz, omurga, etki, yad, bel, kalca

yap, egzersiz, agri, basla, hareket, yiiz, hafta, ¢alis, yer, ilag, toplanti, hasta, hastalik,
giizel, kullan, zaman, salon, saat, ylirii, saglik, yapi, git, paylas, bulus, viicut, zor,
sonug, doktor, etkin, kalk, gece, fayda, gergek, havuz, yad, tedavi, biiyiik, sirt, ¢ik,
yardim, boyun, {ist, esne, alet, kahvalti, sabah, katil, destek, kas, tavsiye

yap, agri, egzersiz, hastalik, basla, hareket, yliz, zaman, saglik, git, ilag, kullan, yapi,
yiirli, paylas, hasta, giizel, fayda, teshis, kalk, tedavi, tavsiye, agir, yardim, sabah,
fizik, doktor, yan, uzun, uyu, bacak, bel, salon, saat, sag, sifa, program, yasam,
moral, yer, boyun, goris, 6zel, fazla, kos, eklem, kilo, 6nem, etkin, sirt

yap, hasta, yiiz, egzersiz, hastalik, basla, agr1, teshis, hareket, fayda, tecriibe, doktor,
onem, bulus, toplanti, katilim, ilag, paylas, ¢ek, havuz, sor, kis, saglik, kullan, giizel,
dernek, bas, katil, gelir, miicadele, 6gren, kambur, yad, kayit, zaman, yiirii, tedavi,
yardim, sabah, bel, yasam, yer, goriis, sirt, kisi, kalca, hafta, viicut, zor, otur

Anahtar  kelimelerin tamamim1  gdstermek amaciyla kelime bulutu

olusturulmustur. Sekil 10.72°de ‘yiiz’, ‘egzersiz’, ‘hareket’, ‘basla’, ‘kullan’ gibi

kelimelerin gonderi igerisinde daha ¢ok gectigi goriilmektedir.
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Sekil 10.72. Spor kategorisine ait gonderiler i¢in bulunan toplam 255 kelimeyi
gosteren kelime bulutu

Spor kategorisine ait 855 gonderi analiz edilmistir. Spor ve etkinlikle ilgili
gonderilerde paylagilan toplam 23 aktivite belirlenmistir. Aktiviteler ikili
agirliklandirma ile sayisallastirilmistir. Kadin ve erkek kullanicilar tarafindan yillara
gore kullanimlar igin grafikler olusturulmustur. Sekil 10.73’e gore 2012 yilinda
erkekler tarafindan egzersiz, hareket ve yiizme, 2013 yilinda ise egzersiz, hareket ve

spor aktivite isimleri gonderilerde siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 10.73. 2012 ve 2013 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri

Sekil 10.74°te 2014 yilinda spor, egzersiz ve hareket, 2015 yilinda ise spor,

egzersiz ve ylizme aktivite isimleri kullanicilar tarafindan siklikla kullanilmaktadir.
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Sekil 10.74. 2014 ve 2015 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri

Sekil 10.75’e gore 2016 yilinda spor, egzersiz, bulus, 2017 yilinda spor, egzersiz
ve ylizme aktivite isimleri erkek kullanicilari tarafindan siklikla kullanilmaktadir.
Sekil 10.76’ya gore 2018 yilinda erkek kullanicilar tarafindan spor, egzersiz ve
hareket kelimeleri siklikla gegmektedir.
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Sekil 10.75. 2016 ve 2017 yillarinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri

spor egzersiz hareket bulus yiizme

Sekil 10.76. 2018 yilinda erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan aktivite
isimleri

Sekil 10.77-Sekil 10.80 aras1 kadin kullanicilar tarafindan yillar gore en ¢ok

kullanilan aktivite isimlerini gostermektedir. Kadin kullanicilar tarafindan 2012

yilinda en ¢ok egzersiz ve kahvalti, 2013 yilinda egzersiz ve spor, 2014 yilinda

egzersiz ve program, 2015 yilinda egzersiz ve kahvalti, 2016 ve 2017 yillarinda spor

ve egzersiz, 2018 yilinda yiizme ve spor gibi aktivitelerin en ¢ok konusuldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 10.77. 2012 ve 2013 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri
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Sekil 10.78. 2014 ve 2015 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri
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Sekil 10.79. 2016 ve 2017 yillarinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan
aktivite isimleri

N

ylizme spor hareket

Sekil 10.80. 2018 yilinda kadin kullanicilar tarafindan en ¢ok kullanilan aktivite
isimleri

Spor gonderileri icin iliskili 6rneklem test sonuclart

Kullanicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip

gostermedigini test etmek amaciyla Friedman testi uygulanmistir. Bu amag i¢in test
edilecek Ho ve H1 hipotezleri;

Ho: Kullanicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimeler yillara gore farklilik
gostermemektedir.

Hi: Kullamicilar tarafindan kullanilan anahtar kelimeler yillara gore farklilik
gostermektedir.

Test sonuglar1 Cizelge 10.63’te verilmistir. Test sonucunda (p<0.05) Ho hipotezi
reddedilir. Buna gore, kullanilan kelimeler yillara gore farklilik gostermektedir. Bu
farklilik 2012 yil1 2013-2017°den, 2013 yil1 2015-2018’den, 2014 y1l1 2015-2018°den,
2015 y111 2018°den, 2016 yil1 2018’den ve 2017 yil1 2018°den farklilik gostermektedir.
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Cizelge 10.63. Spor kategorisini temsil eden kelimeler i¢in Friedman testi sonuglari

Yillar Anahtar Ortalamat Medyan (Minimum-  Ortalama X? p
Kelime  Standart Maksimum) Sira
Sayisi Sapma

2012 255 1.52+3.08  1.00 (0.00-33.00)¢ 2.63

2013 255 3.141£5.58 2.00 (0.00-53.00)° 3.95

2014 255 3.44+5.75  2.00 (0.00-52.00)° 4.05

2015 255 5.48+9.16  3.00 (0.00-103.00)®  5.05 448.83 <0.001

2016 255 4.76+9.18  3.00 (0.00-116.00)°  4.86

2017 255 5.22+9.62  3.00 (0.00-111.00)>  5.04

2018 255 1.23+2.43  0.00 (0.00-20.00)*  2.40

a-d; ayn1 harfe sahip yillar arasinda fark yoktur (p>0.05)

Spor kategorisine ait anahtar kelimeler icin uyum analizi sonuclari

Spor kategorisinde ismi gegen aktivite isimleri ve yillara gore cinsiyet gruplari
arasinda iliskinin olup olmadig1 Pearson X? testi ile test edilmistir. Sonuglar i¢in R

programi kullanilmistir. Bu amag igin test edilecek Ho ve Hi hipotezleri;

Ho: Kullanilan aktivite isimleri ve yillara gore cinsiyet gruplari arasinda iliski yoktur
Hi: Kullanilan aktivite isimleri ve yillara gore cinsiyet gruplart arasinda iliski vardir

R programinda 14x23 boyutunda bir matris olusturulmustur. 23, gonderilerde
ismi gecen aktiviteleri ifade eder. 14 ise yillara gore cinsiyet gruplarinin toplam
sayisint gostermektedir. Test sonucunda p<0.001’den dolayr %99.9 giivenle Ho
hipotezi reddedilir. Sonug olarak %99.9 giivenle kullanilan aktivite isimleri ve yillara

gore cinsiyet gruplari arasinda bir iliski vardir.

Sekil 10.90°da basit uyum analizi sonucu verilmistir. Boyut 1 ve boyut 2 olmak
lizere iki boyut ile ifade edilmistir. Ik boyut toplam degisimin %27.5’ini agiklarken,
ikinci boyut ise %15.3’1linli a¢iklamaktadir. Thaichi 2013 yili erkek kullanicilar i¢in
ayirict bir 6zelliktir ve en ¢ok 2013 yilinda kullanimi yogunlagsmistir. ‘ip’, ‘program’,
‘kahvaltr’ kelimeleri daha ¢ok 2012, 2014 ve 2015 yili kadin kullanicilar1 tarafindan
yogun olarak kullanilmistir. ‘futbol’, ‘mag’ ve ‘merkez’ gibi kelimeler daha ¢ok 2012
ve 2013 yili erkek kullanicilar tarafindan yogun kullanildig: goriilmektedir.
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Boyut 1 (27.5%)

Sekil 10.81. Spor kategorisine ait kelimeler ve yillar i¢in basit uyum analizi sonucu

Bu boyutlarin kullanilan aktivite isimlerini ve yillara gore cinsiyet gruplarini
hangi oranda acikladig1 Cizelge 10.64 ve Cizelge 10.65’te verilmistir. Cizelge 10.64°te
2013E, 2016E, 2013K, 2014K, 2016K, 2017K ve 2018K boyut 1, 2015E, 2012K ve
2015 K boyut 2, 2012E ve 2017E boyut 3, 2014E ve 2018E gruplari ise biiyiik oranda
boyut 4 tarafindan agiklanmaktadir.
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Cizelge 10.64. Spor kategorisine ait boyutlarin yillar1 agiklama oranlart

Yillar Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

2012E 0.001 0.058 0.408 0.378 0.070
2013E 0.382 0.354 0.103 0.068 0.060
2014E 0.090 0.056 0.000 0.175 0.021
2015E 0.002 0.328 0.189 0.244 0.213
2016E 0.305 0.010 0.141 0.014 0.126
2017E 0.145 0.106 0.208 0.030 0.195
2018E 0.037 0.097 0.053 0.155 0.000
2012K 0.000 0.335 0.216 0.022 0.204
2013K 0.325 0.000 0.001 0.004 0.028
2014K 0.620 0.001 0.319 0.007 0.004
2015K 0.331 0.393 0.001 0.099 0.058
2016K 0.575 0.004 0.052 0.009 0.148
2017K 0.457 0.002 0.005 0.000 0.276
2018K 0.078 0.014 0.064 0.023 0.013

Cizelge 10.65°te, egzersiz, program, salon, spor ve yiirii kelimeleri boyut 1,
kahvalti, merkez ve thaichi kelimeleri boyut 2, futbol, germe, pilates ve yiizme boyut
3, bedel, bisiklet, bulus, esneme, etkinlik, havuz ve mag boyut 4, hareket, ip, kos, viicut

gelis ve yoga kelimeleri biiyiik oranda boyut 5 tarafindan agiklanmaktadir.

Cizelge 10.65. Boyutlarin spor kategorisine ait kelimeleri agiklama oranlari

Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5

bisiklet 0.129 0.086 0.077 0.239 0.093
bulus 0.001 0.002 0.191 0.417 0.065
egzersiz 0.477 0.050 0.000 0.001 0.064
esneme 0.305 0.009 0.015 0.462 0.002
etkinlik 0.015 0.000 0.057 0.603 0.089
futbol 0.001 0.237 0.259 0.002 0.006
germe 0.024 0.032 0.214 0.101 0.163
hareket 0.024 0.179 0.242 0.037 0.307
havuz 0.046 0.014 0.111 0.256 0.000
ip 0.171 0.149 0.001 0.145 0.235
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Cizelge 10.65. (devam)

Kelimeler Boyut 1 Boyut 2 Boyut 3 Boyut 4 Boyut 5
kahvalti 0.011 0.702 0.197 0.010 0.026
kos 0.040 0.000 0.084 0.022 0.521
mag 0.019 0.071 0.136 0.382 0.196
merkez 0.059 0.408 0.283 0.065 0.000
pilates 0.074 0.009 0.222 0.022 0.208
program 0.888 0.000 0.085 0.000 0.001
salon 0.518 0.031 0.217 0.057 0.017
spor 0.699 0.007 0.199 0.036 0.002
thaichi 0.210 0.351 0.105 0.104 0.095
viicut gelis 0.052 0.063 0.113 0.031 0.557
yoga 0.152 0.187 0.001 0.003 0.364
yuri 0.368 0.040 0.002 0.050 0.024
ylizme 0.065 0.000 0.291 0.012 0.011

Spor kategorisine ait gonderileri temsil eden kelimeler icin birliktelik analizi sonuclari

Toplam veri dosyasi, 855°dir. 2’den asag1 anahtar kelimesi barindiran metin dosyalari
elenmistir. Analizde toplam 607 metin dosyas1 kullanilmistir. Birliktelik kurallar1 i¢in
Apriori algoritmas1 uygulanmistir. Minimum destek degeri 0.02 ve minimum giiven
degeri 0.7 olarak belirlenmistir. Toplam 72 tane kural bulunmustur. Bu kurallar
Cizelge 10.66 ve Cizelge 10.67°de verilmistir. Cizelgelerde verilen kurallar Lift

degerine gore biiyiikten kiiclige dogru siralanmastir.

Cizelge 10.66°da 8.8069 Lift degeri ile en ilging kural ‘kalin — saglik’ kuralidir.
‘kalin” ve ‘saglik’ kelimesi tim gonderilerin %2.14’tinde birlikte kullanilmistir.
Ayrica ‘kalin’ kelimesinin kullanildigi génderilerin %81.25’inde ‘saglik’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 5.6044 olan ‘miicadele — hastalik’ kuralinda, ‘miicadele’ ve
‘hastalik’ kelimesi tiim gonderilerin %2.14’linde birlikte kullanilmistir. Ayrica
‘miicadele’ kelimesinin kullanildig1 gonderilerin %81.25’inde ‘hastalik’ kelimesi de

kullanilmaktadir.
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Lift degeri 3.3311 olan ‘sis — egzersiz’ kuralinda, ‘sis’ ve ‘egzersiz’ kelimesi
tim gonderilerin  %2.97°sinde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘sis’ kelimesinin

kullanildigi gonderilerin %90°ninda ‘egzersiz’ kelimesi de kullanilmistir.

Lift degeri 2.8129 olan ‘etki — egzersiz’ kuralinda, ‘etki’ ve ‘egzersiz’ kelimesi
tim gonderilerin  %3.13’iinde birlikte kullanilmigtir. Ayrica ‘etki’ kelimesinin

kullanildig1 gonderilerin %76’sinda ‘egzersiz’ kelimesi de kullanilmustir.

Cizelge 10.66. Spor kategorisine ait gonderiler i¢in ikili kelime kullanimlarin1 gosteren

birliktelik kurallar1

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[kalin] — saglik 0.0214 0.8125 8.8069
[miicadele] — hastalik 0.0214 0.8125 5.6044
[sis] — egzersiz 0.0297 0.9000 3.3311
[etki] — egzersiz 0.0313 0.7600 2.8129
[ticret] — egzersiz 0.0313 0.7308 2.7047
[program] - egzersiz 0.0527 0.7273 2.6918
[esne] — yap 0.0264 0.8889 1.9984
[yasam] — yap 0.0247 0.8333 1.8735
[ayak] — yap 0.0313 0.8261 1.8572
[agir] — yap 0.0214 0.8125 1.8266
[yaklasik] — yap 0.0214 0.8125 1.8266
[boyun] — yap 0.0280 0.8095 1.8199
[gercek] — yap 0.0280 0.8095 1.8199
[soru] — yap 0.0214 0.7647 1.7192
[fazla] — yap 0.0313 0.7600 1.7086
[calis] — yap 0.0708 0.7544 1.6960
[otur] — yap 0.0247 0.7500 1.6861
[bel] — yap 0.0264 0.7273 1.6350
[viicut] — yap 0.0264 0.7273 1.6350
[zor] — yap 0.0346 0.7241 1.6280
[etki] — yap 0.0297 0.7200 1.6187
[uzun] — yap 0.0313 0.7037 1.5820
[ilag] — yap 0.0626 0.7037 1.5820
[sis] — yap 0.0231 0.7000 1.5737

Cizelge 10.67°de iig ve lizeri birliktelik kurallarina gore Lift degeri 14.6130 olan
‘sabah, program — pazar’ kuralinda ‘sabah, program’ kelime grubu ve ‘pazar’

kelimesi tiim gonderilerin %2.14’tinde birlikte kullanilmistir. Ayrica ‘sabah, program’
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kelimelerinin ~ kullanildigi  gonderilerin =~ %86.67’sinde  ‘pazar’ kelimesi de

kullanilmaktadir.

Lift degeri 10.3466 olan ‘pazar, egzersiz— program’ kuralinda ‘pazar, egzersiz’
kelime grubu ve ‘program’ kelimesi tiim gonderilerin %2.47’sinde birlikte
kullanilmigtir. Ayrica ‘pazar, egzersiz’ kelimelerinin kullanildigi gonderilerin

%75’inde ‘program’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Lift degeri 10.1651 olan ‘egzersiz, iicret— program’ kuralinda ‘egzersiz, ticret’
kelime grubu ve ‘program’ kelimesi tim gonderilerin %2.31’inde birlikte
kullanilmistir.  Ayrica ‘egzersiz, licret’ kelimelerinin kullanildig1 gonderilerin

%73.68’inde ‘program’ kelimesi de kullanilmaktadir.

Cizelge 10.67. Spor kategorisine ait gonderiler i¢in ii¢ ve tizeri kullanimlar gosteren
birliktelik kurali

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift
pazar 0.0214 0.8667 14.6130
program 0.0247 0.7500 10.3466
program 0.0231 0.7368 10.1651
program 0.0214 0.7222 9.9634

[sabah, program]
[pazar, egzersiz]
[egzersiz, ticret]

[pazar, sabah]

[pazar, program] sabah 0.0214 0.8125 9.8638
[egzersiz, licret] salon 0.0231 0.7368 8.9453
[pazar, egzersiz] sabah 0.0231 0.7000 8.4980
[program, hafta] egzersiz 0.0214 1.0000 3.7012
[ticret, program] egzersiz 0.0231 1.0000 3.7012

[pazar, program] egzersiz 0.0247 0.9375 3.4699
egzersiz 0.0231 0.9333 3.4545
egzersiz 0.0231 0.9333 3.4545
egzersiz 0.0214 0.9286 3.4368
egzersiz 0.0231 0.8750 3.2386
egzersiz 0.0297 0.8182 3.0283
egzersiz 0.0231 0.7778 2.8787
egzersiz 0.0231 0.7778 2.8787

egzersiz 0.0329 0.7143 2.6437

[sabah, program]
[ticret, salon]
[sabah, salon]
[program, salon]
[yap, program]
[pazar, sabah]
[etki, yap]
[sabah, yap]

L L R

[calis, salon] yap 0.0214 1.0000 2.2481
[basla, hastalik, agr1] yap 0.0231 1.0000 2.2481
[basla, hastalik] yap 0.0362 0.9565 2.1504
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Cizelge 10.67. (devam)

Gruplar Sonug¢ Destek Giiven Lift

[basla, calis] — yap 0.0264 0.9412 2.1159
[calis, agr1] — yap 0.0247 0.9375 2.1076
[zor, agr1] — yap 0.0214 0.9286 2.0876
[basla, saglik] — yap 0.0264 0.8889 1.9984
[hareket, hastalik] — yap 0.0231 0.8750 1.9671
[zaman, hastalik] — yap 0.0231 0.8750 1.9671
[zaman, saglik] — yap 0.0214 0.8667 1.9484
[hastalik, agr1] — yap 0.0379 0.8519 1.9151
[egzersiz, ilag] — yap 0.0264 0.8421 1.8932
[egzersiz, calis] — yap 0.0247 0.8333 1.8735
[basla, zaman] — yap 0.0231 0.8235 1.8514
[basla, ilag] — yap 0.0214 0.8125 1.8266
[ilag, agr1] — yap 0.0313 0.7917 1.7798
[hastalik, saglik] — yap 0.0247 0.7895 1.7749
[basla, git] — yap 0.0231 0.7778 1.7486
[ilag, kullan] — yap 0.0280 0.7727 1.7372
[basla, agr1] — yap 0.0494 0.7692 1.7293
[fayda, basla] — yap 0.0214 0.7647 1.7192
[basla, hafta] — yap 0.0214 0.7647 1.7192
[ilag, hastalik] — yap 0.0214 0.7647 1.7192
[egzersiz, agri] — yap 0.0478 0.7632 1.7157
[egzersiz, hareket] — yap 0.0362 0.7586 1.7055
[git, agr1] — yap 0.0346 0.7500 1.6861
[egzersiz, saat] — yap 0.0231 0.7368 1.6565
[agr1, saglik] — yap 0.0231 0.7368 1.6565
[etki, egzersiz] — yap 0.0231 0.7368 1.6565
[basla, egzersiz] — yap 0.0297 0.7200 1.6187
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11. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada Ankilozan Spondilit hastalarinin Facebook grubundaki paylasimlari 10
baslik altinda kategorize edilerek toplanmis ve analiz edilmistir. Bu ¢alismada, yapilan
literatiir ¢alismalar1 dikkate alindiginda agirliklandirma yontemi olarak en ¢ok
kullanilan ikili agirliklandirma, terim frekansi (TF) ve terim frekansi X ters dokiiman
frekans1 (TFxIDF) agirliklandirma yontemleri gonderileri temsil eden terimleri
agirliklandirmak igin kullanilmistir. Tiirkge metinler i¢in yapilan ¢alismalarda kelime
koklerini bulmak i¢in kullanilan Zemberek kok bulma yontemi bu ¢alisma igin de kok
bulma yontemi olarak kullanilmistir. Metinleri yapisal hale doniistiirmek, kelime
koklerini belirlemek ve agirliklandirma yapmak icin Yildiz Teknik Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi béliimii Kemik Dogal Dil isleme Grubu’nun gelistirdigi Java
tabanli Text2 ArffV5 yazilimi kullanilmstir.

Boliim 2.7°de yapilan literatiir calismalarina gore siniflandirma islemlerinde en
cok kullanilan Naive Bayes, K-en yakin komsu, Karar agaglart (J48) ve SMO
algoritmalar1 bu ¢alismada siniflandirma islemlerinde kullanilmistir. En basarili sonug
%53.333 oraninda SMO yontemi ile elde edilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin
ikili agirliklandirma yonteminde daha basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Basari
performanslarinin diigiik olmasinin en biiyiik sebebi Sekil 10.5’e gore siniflar arasi
kullanilan ortak kelimelerin fazla olmasindan kaynaklanmaktadir. ikinci bir neden ise
hastalikla iligkili olan ve gruplar i¢in ayric1 6zellige sahip olacak bazi terimlerin

Zemberek kiitliphanesinde yer almamasindan kaynaklanmaktadir.

Sikayet, doktor, tahlil, tedavi, ilag, diger hastaliklar, rapor, kisisel deneyim ve
diyet, spor kategorisi altinda toplanan verilere ait bilgi ¢ikarimlarinda bulunmustur.
Sikayet kategorisinden yillara gore kadin ve erkek kullanicilar tarafindan en ¢ok
sikayet edilen bolgeler infografikler ile sunulmustur. Bu bilgi ¢ikarimlar1 doktorlarin
hastaligin genel belirtisi ile bulunan bu sikayet bolgeleri arasindaki iligskiyi incelemek
ve arastirmak igin gesitli calismalar yapmasina olanak saglayabilir. Doktor
kategorisinde hastalar tarafindan en ¢ok doktor tavsiyesi sorulan iller haritalar seklinde
verilmistir. Saglik Bakanligi tarafindan en ¢ok doktor tavsiyesi sorulan illere ait
sonuglar kullanilarak doktorlarin en ¢ok arandigi Ankara, istanbul, Izmir ve Bursa

illerinde Romatoloji boliimlerinin ve doktorlarinin sayisi artirilabilir. Ayrica engok
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doktor tavsiyesi sorulan illerdeki romatoloji bdliimlerinin yeterli olup olmadig:
aragtirilabilir ve o illerde ki popiiler olan hastaneler tespit edilebilir. Kadin ve erkek
kullanicilar tarafindan en ¢ok konusulan ilaglar grafikler halinde gosterilmistir. Bu
sonuglar sayesinde AS hastaliginin tedavisinde en ¢ok ve en az kullanilan ilag isimleri
belirlenmistir. Bu sonuglar ilag firmalari, doktorlar ve hastalar tarafindan farkli saglik
politikalar1 belirlenerek ¢esitli amaclar i¢in kullanilabilir. En ¢ok konusulan alternatif
tedavi yontemlerine gore hastaligin tedavisinde kullanilan farkli tedavi yontemlerinin
neler oldugunu o&grenebilir. Diger hastaliklar kategorisinde tespit edilen diger
hastaliklarinin AS ile iliskisini incelemek icin doktorlar tarafindan yeni ¢aligmalarin
ele alinmasina neden olabilir. Spor kategorisinde hastalar tarafindan en ¢ok yapilan
aktivite isimleri verilmistir. Hangi sporu yapacagi konusunda belirsiz kalan hastalar
tarafindan karar vermede etkili olabilir. Kisaca bu ¢ikarimlar doktorlar, ila¢ firmalar1

ve hastalar tarafindan ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.

Yillara gore siniflar1 temsil eden anahtar kelimelerden frekans degeri yiiksek
olan 50 kelime gizelgeler halinde sunulmustur. Kategorileri temsil eden kelimelerin
tamaminin gosterimi ic¢in kelime bulutlar1 olusturulmustur. Smiflar1 temsil eden
anahtar kelimelerin yillara gore farklilik gosterip gostermedigi test etmek amaciyla
Friedman testi yapilmis ve test sonuglari ¢izelgeler halinde sunulmustur. Test
sonuglarina gore kategorileri temsil eden anahtar kelimelerin yillara gore farklilik
gosterdigi tespit edilmistir. Bu farkliligin en biiyiik nedeni yillara gore kategorilere ait
veri sayilarmim farkli olmasindan kaynaklanmaktadir. Ornegin, sikayet kategorisiyle
ilgili 2012 yilinda toplam 116 gonderi paylasimi yapilmisken 2017 yilinda toplam 256
gonderi paylasilmistir. Bu fark kelime agirlik degerlerinde biiyiik farkliliga sebep
olmaktadir. Anahtar kelimeler ile yillar veya yillara gore cinsiyet gruplari arasinda
iliskiyi 6lgmek ve iki boyutlu uzayda gostermek i¢in uyum analizi yapilmistir. Uyum

analizi ile ilgili sonuglar iki boyutlu grafikler halinde verilmistir.

Siniflara ait ikili ve tizeri kelime kullanimlarini tespit etmek amaciyla birliktelik
analizi yapilmistir. Birliktelik analizi kullanilan akademik calismalarinda siklikla
Apriori algoritmas1 uygulanmaktadir. Bu ¢aligmada da birliktelik analizi i¢in Apriori
algoritmast kullanilmigtir. Algoritma minimum destek ve giiven degerlerine goére
calisir. Literatiir calismalarinda siklikla destek degeri %10 ve giiven degeri %80 olarak
kullanilmaktadir. Algoritma i¢in bu degerler girilerek ¢alistirildiginda siniflara ait cok

az kural veya higbir kural elde edilememistir. Bu ¢alismada kategorilere ait ikili ve
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tizeri kelime birliktelik kuralarmi bulmak i¢in farkli destek ve giiven degerleri
belirlenmistir. Her siif i¢in farkli degerler belirlenerek ideal kurallar elde edilmistir.
Calismada destek ve giiven degerlerinin kiiglik olarak belirlenmesin amaci Lift degeri
yiiksek olan birliktelik kurallarini elde etmektir. Ciinkii Lift degeri yiiksek olan

kurallarda elde edilen kelimelerin birlikte kullanimi daha anlamlidir.

Ankilozan Spondilit Hastaligi hakkinda bir¢ok calisma yapilmistir. Ancak
yapilan higbir ¢alismada metin madenciligi yontemleri kullanilmamistir. Bu ¢alisma
ile ilk defa Ankilozan Spondilit hastalarmin sosyal medya gonderileri metin
madenciligi yontemleri ile analiz edilerek literatiire kazandirilmistir. Ayrica metin

madenciliginin Tiirkiye’de saglik alaninda uygulanmasina 6rnek bir ¢aligma olacaktir.

MM islemlerinde, Tiirkge Dogal Dil Isleme ilgili yapilan ¢aligmalar yetersiz
kalmaktadir. Ozellikle kelime koklerini bulmada kullanilan yontemler ve Zemberek
Kiitiiphanesi yetersiz kalmaktadir. Zemberek Kiitiiphanesindeki kelime kisithilig
siiflar1 temsil edecek kelimelerin bulunmamasina sebep olmaktadir. Metin
madenciligi ve Dogal Dil Isleme ile ilgili yapilacak ¢alismalarda, ¢alisma hangi alan
ile ilgili ise o alana ait kelime kiitiiphaneleri olusturulmalidir. Olusturulan bu kelime

kiitiiphaneleri ile daha genis ve anlamli sonuglar elde edilebilir.

lleri ki ¢aligmalarda Saglik Bilimleri ve Biyomedikal alanlari igin kelime
kiitiphaneleri gelistirilecektir. Ayrica birliktelik analizi sonuglarina gore anlamli ikili

kelime kullanimlar i¢in saglik alaninda kelime kiitiiphaneleri olusturulacaktir.
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