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OZET

METIN MADENCILiGi VE SAGLIK ALANINDA BiR UYGULAMA

Selguk Goksel TOPLU
Yiiksek Lisans Tezi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dali
Tez danisman1 Dog. Dr. Sengiil CANGUR
Agustos 2019, 72 Sayfa

Teknolojinin hizla gelismesi, bilgisayarlarin ve internetin giindelik yasama daha
fazla entegre olmasiyla birlikte veri tabanlarindaki verilerin de hizla artis
gistermesine sebebiyet vermistir ve bir¢ok islemin elektronik ortamda kayit altina
alinmasi, bu kayitlarin saklanabilmesini, istendiginde erigilebilmesini hem
kolaylastirmis hem de daha ucuza sahip olunmasini saglamistir. Bu durumda ham
verilerin veritabanlariyla birlikte giinden giline artis gostermesiyle beraber, elde
edilmek istenen bu verilerin dogru ve giivenilir olma ihtiyaci da ortaya c¢ikmis ve
gereklilik haline gelmistir. Bundan dolay1r veri madenciligi olduk¢a Onemli bir
caligma alan1 bulmustur. Veri madenciliginde sayisal haldeki verilerin analizi
yapilabilmekteyken, metinsel durumda bulunan yani sayisal olmayan verilerin analiz
edilmesi de onemli bir ihtiyag haline gelmistir. Bu ihtiyagtan dolayr metin
madenciligine yonelik ¢alismalar da hiz kazanmistir. Metinsel verileri sayisal hale
getirerek veri madenciligi algoritmalarina uygulanabilir hale getiren metin
madenciligi, glinimiiz diinyasinda biiyiik 6nem teskil etmektedir. Bu tez ¢aligmasinin
amaci, metin madenciligi yontemini ve uygulama adimlarini tanitmak, ve saglik
alaninda belirlenen bir konuda uygulamasini gostermektir. Calismanin uygulama
asamasinda; “insanlarda goriilen kanser vakalari (human and cancer)” ve “farelerde
kanser arastirmalar1 (mouse and cancer)” seklinde belirlenen iki farkli konu bashig
altinda en sik kullanilan Pubmed veritabanindan ayr1 ayr1 elde edilen dokiimanlar
birlestirilerek, bu dokiimanlara sirasiyla metin madenciligi tekniklerinin
uygulanmasina, Knime programinin metin madenciliginde nasil kullanildigina ve
elde edilen dokiimanlara uygulanan adimlarin neler olduguna ayrintili olarak yer
verilecektir.

Anahtar sozciikler: Biyoistatistik, Kanser, Knime, Metin Madenciligi, Veri
Madenciligi
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ABSTRACT

TEXT MINING AND AN APPLICATION IN HEALTH

Selguk Goksel TOPLU
Master of Science Thesis, Department of Biostatistics and Medical Informatics
Supervisor Assoc. Prof. Dr. Sengiil CANGUR
August 2019, 72 Pages

The development of technology at speed has led to a rapid increase in the data in the
databases as computers and the Internet are more integrated into daily life and
recording of many transactions in the electronic environment has made it possible to
store these records and make them easier to access and provide cheaper. In this case,
as the raw data increased day by day along with the databases, the need to be
accurate and reliable emerged. Therefore, data mining has become an important field
of study. While it is possible to analyze numerical data in data mining, analyzing
non-numerical data in text mining has become an important need. Because of this
need, studies on text mining have gained momentum. Text mining digitizes textual
data and makes it applicable to data mining algorithms and it is of great importance
in today's world. In the application phase of the study, there are two different topics
that are identified as "cancer cases in humans “and "cancer research in mice" and
these documents obtained from the most commonly used Pubmed database have
been combined and text mining techniques have been applied to these documents
respectively. It will be given detail about the Knime program is used in text mining
and the steps taken in the documents obtained will be given in detail.

Key words: Biostatistics, Cancer, Data Mining, Knime, Text Mining
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1. GIRIS ve AMAC

Son yillarda gelisen bilgi teknolojileri sayesinde fiiretilen veri miktart da hizla
bliylimektedir. Bilgisayar teknolojilerindeki hizli gelismeler hayatin her alaninda
kolayliklar saglamakta ve beklentileri her gecen giin arttirmaktadir. Bu beklentilerin
karsilanmasi amaciyla ihtiyaca gore bircok sistem gelistirilmekte ve bu sistemler
giinimiizde giderek daha fazla oOzellige sahip olmakta ve fonksiyonel hale

gelmektedir.

Veritabanlarinin giin gectikge artmasi, teknolojinin ilerlemesi ve internet kaynakli
veritabanlarinin devamli olarak kendisini giincellemesi neticesinde ¢ok daha fazla
ebath verilerden gereksinim duyulan verileri elde etmek daha da zorlagmaktadir.
Daha onceleri kiloByte olarak adlandirilan daha diisiik 6lcekli veriler, teknolojinin
hizla gelismesi neticesinde yetersiz kalmis, glinlimiize kadar yottaByte boyutuna
ulasarak ifade edilmeye baslanmistir. Boylelikle biliylik veri kavrami da ortaya
cikmistir. Buna bagli olarak verinin depolanma sistemleri de gelisme gdstermistir.
Bu durum, veriye geksinim duyan kisi ve kurumlarin isini zorlastirmakta, zaman ve

ekonomik kayiplara neden olmaktadir?.

Uretilen ve depolanan verinin giderek artmasi, verinin modellenmesi ve veri i¢indeki
“sakl1” bilgiye ulagilmasina araci olan tekniklerin de degismesine neden olmustur.
Farkli kaynaklarda depolanmais, biiyiik boyutlu veri, giinlimiizde “Veri Madenciligi”,
“Makine Ogrenmesi” ve “Biiyiik Veri” alanlarin1 ortaya ¢ikarmistir. Veri madenciligi
ile kisi ve ilgili kurumlar kendi veritabanlarindan veya baska bir yiiksek kapasiteli
veritabanlarindan ¢ok hizli bir sekilde gereksinim duyduklari anlamli bilgiyi elde

edebilecek asamaya erismislerdir.

Veri  Madenciligi  uygulamalar1  c¢ogunlukla  yapisal  veriler {izerinde
gerceklestirildiginden, sadece metinden olusan ve yapisal olmayan verilerin yapisal
verilere doniistliriilmesi gerekmektedir. Bu durumda metin madenciligi devreye

girmektedir. Metin madencili§i metin formatindaki verileri kullanarak yapisal



olmayan verileri yapisallastirir ve metinlerden niimerik degerler elde ederek bilgiye

ulasilmasini saglar.

Metin madenciligi teknikleri, cesitli anlamsal bilgileri otomatik olarak tanima
kabiliyetleri sayesinde es anlamli kavram bigimleri ve kavramlar arasindaki iliskileri

kullanma konusunda yardimer olabilirler®,

Bu calisma; saglik alaninda elde edilmis dokiimanlar1 analiz ederek bilgi ¢ikarmay1
amaglayan arastirici ve analistlerin kullandig1 “Metin Madenciligi” ni ele almaktadir.
Metin Madenciligi, arastirma konusu olan verinin sadece dokiiman ya da
dokiimanlardan olustugu ve “metin” {izerinde analizlerin gerceklestirildigi bir

alandir.

Caligmanin birinci bdliimiinde veri madenciligi, veri madenciligi uygulama alanlari,

veri madenciligi modelleri ve veri isleme siirecinden bahsedilmistir.

Ikinci boliimde metin madenciligi ve metin madenciligi uygulama alanlarina yer
verilmis ve metin madenciliginde en sik tercih edilen siniflama analizi ayrintili
olarak ele alinmistir. Bu ¢alismada metin madenciliginde veriyi hazirlama, 6n isleme
gibi asamalarindan bahsedilmis, 6n islemlerden gecirilen kelime kokleri elde
edilerek, bu koklerin metin igerisinde tekrarlanma sikligi olan frekanslari tizerinde

uygun olan veri madenciligi analizleri yapilmstir.

Calismanin tglincli bolimiinde ise saglik alaniyla ilgili bir uygulamaya yer
verilmistir. Insanlardaki kanser vakalariyla alakali yapilan arastirmalari igeren,
Pubmed veri tabanindan elde edilmis dokiimanlar ile fareler iizerinde yapilan kanser
arastirmalarini igeren yine bu veri tabanindan elde edilen dokiimanlara, agik kaynak
kodlu bir veri analiz uygulamasi olan Knime aracilifi ile metin madenciligi

algoritmalar1 uygulanmigstir.

Son boliim olan dordiinci boliimiinde ise elde edilen sonuglar paylasilarak

tartigilmustir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Veri Madenciligi

Veri madenciligi, ¢ok sayidaki incelenmis verilerden kurallar, oriintii ve modellerin
elde edilmesidir. Bir diger anlatim ile veri madenciligi, veri tabanlari veya veri
depolarinda yer alan kiitle veri igindeki sakli oriintiileri ve baglantilari kesfetmek i¢in
istatistiksel algoritmalar1 ve yapay zeka metotlarini isleten komplike bir veri arama
kabiliyeti olarak tarif edilebilir. Veri madenciligi; bununla birlikte bilgisayar bilimini,
makine 6grenmesini, veri taban1 yonetimini, matematiksel algoritmalar1 ve istatistigi
bir araya getiren disiplinler arasi bir alandir. Ayni zamanda veri madenciligini

degisik aragtirmacilar araciligiyla,

e Veri madenciligi makro veri kiimeleri iginde gizli olan, yararli
bilgilerle umumi olarak kestirilemeyen egilim ve baglantilarin ortaya
cikarilmasi icin bir eleme ¢alismasidir®.

e Veri madenciligi veritabani sahibi i¢in Oonemli miktardaki veriden
bilinmeyen baglanti ve uyumlarin ortaya ¢ikarilmasi ile yararli ve
tartigmaya acik olmayacak neticelere ulasmayr amaglayan segme,
arastirma ve modelleme siirecidir”.

e Veri madenciligi, bilinmeyen iliskilerin bulunmas1 ve verinin degisik
sekillerde oOzetlenmesi i¢in gozlemsel verilerin, veri sahibi i¢in
anlasilir ve yararl olacak sekilde analiz edilmesidir®

olarak ifade edilmektedir.
Veri madenciligi, veri tabanindaki bilginin ortaya ¢ikarilmasi asamasinin bir etabidir.
Bilginin ortaya ¢ikarilmas: asamasindaki adimlart su sekilde belirtilebilir. Bu

asamalar interaktif olup gerektigi durumlarda siralama farkli sekilde gergeklesebilir.

Veri temizleme: Giiriiltiilii ve tutarli olmayan verilerin iglem dis1 tutulmasi.



Veri biitiinlestirme: Farkli veri kaynaklarii bir araya getirmek.
Veri secme: Uygulanacak analizle alakali verileri belirlemek.

Veri doniistimii: Verinin veri madenciligi teknigiyle birlikte degerlendirilebilecek
duruma getirilmesini saglamak.

Veri madenciligi: Verideki ortintiileri ele gegirebilmek igin teknikleri uygulamak.
Bilgi sunumu: Madenciligi gergeklestirilmis olan ele gegirilmis bilginin kullaniciya

sunumunu ortaya koymak.

Veri madenciliginde oriintii belirleme etkinlikleri ii¢ ana asamada bir araya
getirilebilir. Bunlar; kesif (discovery), tahmin edici modelleme (predictive
modelling) ve adli analizdir (forensic analysis). Kesif, bir veri kiitlesindeki sakli olan
ortntiileri daha evvelden saptanmis bir diisiince veya hipotez olmaksizin olusturma
stirecidir. Tahmin edici modelleme, bulunan oriintiiler ile gelecegi kestirmek igin
degerlendirilmektedir. Adli analiz ise gerc¢eklesmis Oriintiilerin, kural dis1 veya
anormal veri elemanlarimi kesfetmek igin degerlendirilmesi siireci olarak tarif

edilebilir’.

Veri madenciliginin ortaya ¢ikmasi, kavramsal sekilde 1960’11 senelerde,
bilgisayarlarin veri analiz problemlerine ¢oziim {iiretmek igin degerlendirmeye
baslamasiyla ger¢eklesmistir. Veri madenciligi kavrami ortaya ¢ikmadan evvel, veri
taramas1 (data dredging) ve veri yakalanmasi (data fishing) gibi tiirlii isimler ile
anilmaktaydi. 1960’11 senelerde veri toplama ile ortaya ¢ikan bu siireg, 1970’lerde
Veritabanlarinin meydana gelmesi ile strmistir. 1990’1 senelerde ise veri
madenciligi ismi, Rakesh Aggrawal liderliginde birtakim bilgisayar miihendisleri
tarafindan One siiriilmiistiir. Daha Sonra ise veri madenciligine tiirlii yaklagimlar
getirilmeye  baslanmustir.  Istatistik, makine Ogrenimi (machine learning),
veritabanlari, otomasyon, pazarlama, arastirma gibi disiplinler ve kavramlar bu

yaklasimlarin temelinde bulunmaktadir®,



2.1.1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlari

Giliniimiizde bilgisayar sistemlerinin gelismesiyle birlikte veri madenciliginin
uygulama alanlar1 da oldukga geligsmistir. Analiz edilen verinin yapist ve boyutlari,
farkli bilim dallarinda ve sektordeki uygulama alanlarina gore degisiklik

gostermektedir. Veri madenciligi uygulama alanlar1 su sekilde incelenebilir:

Tip;, DNA igerisinde bulunan genlerin siralarinin ortaya konulmasi, protein

analizlerinin yapilmasi, hastalik anahatlarinin olusturulmasi.

Perakendecilik; genel piyasa analizleri, optimal miisteriler veya miisteri
departmanlarinin ortaya g¢ikarilmasinda, piyasa analizleri, hisse senedi tahminleri,

satig sonrasi analizler, aligveris analizleri.

Pazarlama; miisterilerin satin alma aligkanliklarinin kesfedilmesi, yeni miisterilerin
kazanilip, eski miisterilerin elde tutulmasi, satis tahminleri, Pazar sepeti analizi,
miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantinin kesfedilmesi, ¢apraz satis

analizleri.

Bankacilik; kredi isteklerinin degerlendirilmesi, farkli mali indeksler arasindaki sakli
korelasyonlarin ortaya c¢ikarilmasi, miisterilerin kredi karti harcamalarina gore

gruplandirilmasi, usulsiizliik saptanmasi ve risk analizi.

Sigortacilik; miisterilerin yeni polige talepleri dogrultusunda tahmin edilmesi, riskli

miisteri Oriintiilerinin tespit edilmesi, sigorta dolandiriciliklarinin saptanmasi.
Endiistri; lojistik, kalite kontrol analizleri, iiretim siireclerinin optimize edilmesi.
Telekomiinikasyon; iletisim aglarinda problemli yerlerin saptanmasi, kagak hat

kullanimlarinin tespit edilmesi, kullanici tutumlarinin ortaya ¢ikarilmasi, miisteri

tutumlaria gére daha yeni hizmetlerin sunulmas: olarak belirtilebilir®.



2.1.2. Veri Madenciligi Siireci

Veri madenciligi, bununla birlikte ortaya konan siirecin islenmesidir. Nitelikli ve
kullanighi veri madenciligi neticeleri elde edebilmek i¢in kayip verilerin, yanlis
kodlanmisg veya yanlis islenmis verilerin olmasi, gercek hayattaki verilerin ¢ok biiyiik
miktarlarda olmasi, hatali degerler i¢eren giiriiltiilii verilerin olmasi gibi sebeplerden
dolay1 veri madenciligi siire¢leri uygulanmadan evvel veri isleme tekniklerinin
uygulanmasi gereklidir. Bilgi kesfi asamasinda Oriintiileri siizmek ve bir sonraki
asamaya hazir hale getirmek de bu siirecin bir pargasidir. Uzerinde inceleme yapilan
verinin Ozelliklerinin bilinmesi son derece dnemlidir. Aksi takdirde bu veri y1gini ne
kadar etkin olursa olsun hi¢bir veri madenciligi algoritmasindan fayda saglamak
miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle, veri madenciligi silirecine girilmeden evvel,

analizlerin ilk kosulu, is ve veri 6zelliklerinin detayl1 analiz edilmesidir®®*.

Problemin tanimlanmasi: Veri madenciligi ¢caligmalarinin olmazsa olmazi, problemin
tanimlanma asamasidir. Problemin amacinin net bir sekilde ifade edilmesi
gerekmektedir. Hangi isletme amaci i¢in yapilacagi ve elde edilecek sonuglarin
basarisinin nasil ve neye gore Olclileceginin belirlenmesi ve tanimlamasinin

yapilmasi en 6nemli agamadir.

Verilerin hazirlanmasi: Bu basamak, ¢alismaya temel olacak son verilere doniistiirme
asamasi olarak da tanimlanabilir. Ayn1 zamanda problemin hazirlanmasindan sonraki
basamaktir. Modelin kurulmasi basamaginda ortaya cikacak beklenmedik sorunlar,
bu basamaga siirekli geri doniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden
olabilecektir. Verilerin hazirlanmasi, “toplama”, “deger bigme”, “birlestirme ve
temizleme”, “Orneklem secimi” ve “doniistirme” basamaklarindan meydana

gelmektedir.

Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Oldukga fazla miktarda modelin kurularak

denenmesi, tanimlanan model i¢in en uygun modelin saptanmasi i¢in gereklidir.



Bundan dolayi, veri hazirlama ve model olusturma basamaklar1 en iyi oldugu
varsayilan modeli kesfedinceye kadar tekrar edilen bir siirectir.

Modelin kullanilmasi: Hazirlanan ve onaylanan model, direkt olarak bir uygulama
olabilecegi gibi, baska bir uygulamanin alt uygulamasi olarak da islevselligini

surdiirebilir.

Modelin izlenmesi: Zamanla tiim sistemlerin 6zellikleri ve dolayisiyla meydana
getirdikleri verilerde degisim ve farklilasma gozlenebileceginden, bu durum,
olusturulan modellerin siirekli olarak izlenmesi ve gerekirse yeniden bir daha

diizenlenmesi ihtiyacini doguracaktir.
2.1.3. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller farkli sekillerde siniflandirilabilmektedir.
Bu modeller dogrulayici ve kesifleyici olarak iki temel sinifa ayrilabilir. Kesfedici
modeller ise yine kendi i¢inde tahmin edici ve tanimlayici olarak iki grupta ele
almmabilir. Sekil 2.1 bu baglamda ele alinan veri madenciligi modellerinin

siniflandirimasim gostermektedir™.

Veri Madenciligi
' | l Kesfedici |
l Kumeleme Analizi Regresyon Analizi l Siiflandirma I

ve
[Bwlik‘telik Kurallan [ Ardigk Zamanh Orintler ] Zaman Serileri Yapay Sinir Aglan
Analizi Naive Bayes Adlan

Karar Agaclari

Genetik Algoritmalar
Olgu Tabanh Modeller
Destek Vektor Makineleri

Sekil 2.1. Veri madenciligi modelleri®.



2.1.3.1. Dogrulayici ve Kesfedici Modeller

Dogrulayict modeller; arastirmacinin bilgi birikimi ve ge¢mis deneyimlerinin de
yardimiyla arastirmak istedigi konuyla alakali veya belirlenmis bir hipotezin
degerlendirilmesi ile ilgilenir. Bu yontemler, kesfedici veri madenciligi ile pek de
ilgili sayilmamakla birlikte kesfedici analiz siirecinde, gerekli goriildiiglinde
kullanilmaktadir. Dogrulayici modeller; uyumluluk testi, varyans analizi, t-testi gibi
siiregelmis istatistiksel yontemleri icerir. Kesfedici modeller ise tahmin edici ve
tanimlayict olmak iizere iki gruptan olusan modellerdir ve genellikle veri kiimesi

icindeki Oriintiileri yakalamak i¢in kurulur®.

2.1.3.1.1. Tamimlayic1 Modeller

Analiz edilen veri kiimesinin altindaki bilgilerin ortaya ¢ikmasini saglayan, yani veri
kiimesindeki var olan Oriintiileri anlamlandiran ve tanimlayan, karar verme
asamasina rehberlik saglamak amaciyla kullanilabilen modellerdir. Kiimeleme,

birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanli 6riintiiler, tanimlayict modellerdir.

2.1.3.1.1.1. Kiimeleme Analizi

Bu analiz yonteminin amaci, veri igerisinde yer alan ve birbirine benzer {iyeleri olan
farkli gruplart kesfedip ortaya c¢ikarmaktir. Kiimeleme analizinde, ayni1 grup
iyelerinin homojen yani birbirlerine benzer, farkli grup iiyelerinin ise heterojen yani

birbirlerinden farkli 6zelliklerde olmasi beklenmektedir.

Kiimeleme analizi; olusturulan grafikler ile veri seti igerisindeki gruplarin
benzerliklerinin basit bir sekilde gorsellestirilmesi, veri igerisindeki farkli ve aykiri
gozlemlerin basit bir sekilde belirlenmesi, biiyilk miktarda veriler nedeniyle

calisamayan algoritmalar i¢in 6rneklemler yaratmasi gibi veri madenciliginde farkl



amaglar i¢in de kullanilabilmektedir. Sekil 2.2 bu bakis acisiyla kiimeleme

algoritmalarinin siniflandirilmasini gésterilmektedirlo’lz.

| 1- Hiyerarsik Yontemler |

| Toplasim Kiimeleme Algoritmalari | | BolUnidr Kimeleme Algoritmalari |
Tek Tam Ortalama Merkezi Ward iki
Baglanti Baglanti Baglanti | Kimeleme Yéntemi Agamall
Yontemi | Yontemi Yontemi | (Centroid) Yontem

| 2- Hiyerarsik Olmayan Yéntemler |

| K-Ortalamalar Yontemi | | Medoid Yontemi |

| 3- Yogunluk Bazli Yontemler |

| 4- Grid Bazh Yéntemler |

| 5-Model Bazli Yontemler |

Sekil 2.2. Kiimeleme algoritmalar1 siniflandirmasi.

Kiimeleme analizinde gruplara aywma islemlerinde, elde edilen gozlemlerin
birbirlerine ne derece benzerlik gosterdiklerini belirlemek igin gozlemler arasindaki
mesafeler kullanilir. Mevcut veri setindeki degiskenlerin dlgegine gore OKklit
(Euclidean), Karesel Euclidean, Pearson, Manhattan, Minkowski, Mahalanobis
mesafe Olgiileri  veya Jaccard, Ochiai, Rao benzerlik Kkatsayilarindan

faydalamlmaktadlrlz.
2.1.3.1.1.2. Birliktelik Kurallar

Veri setinde bir arada siklikla goriilen, es zamanli gerceklesen olaylar1 ortaya
¢ikarmak i¢in birliktelik kurallar1 kullanilir. Birliktelik kurallar1 analiz siireci, market
sepeti analizi olarak da tanimlanir. Bu kurallar pek ¢ok verinin depolandig: biiyiik bir
veri tabani igerisinde, farkli 6zellikler icerisinden hemen gdzlemlenemeyen bircok
baglantinin kesfedilmesi, Onemli ve stratejik kararlarin alinmasina imkan

saglayabilmektedir. Fakat ¢ok sayida verinin igerisinden bu iliskilerin ortaya



cikarilmasi kolay bir siire¢ degildir. Meydana gelen bu siire¢ birliktelik kurali

madenciligi (association rule mining) olarak bilinmektedir'.

2.1.3.1.2. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Birbirleri ile baglantili durumda bulunan ve art arda donemlerde meydana gelen
olaylar arasindaki baglantiyr tamimlamada kullanilir. Ornegin, X ameliyat:
yapildiginda, Y enfeksiyonu olugma ihtimali oldugunun belirlenmesi birliktelik
kurallart ile bulunurken, birbirini izleyen ameliyatlarda bu egilimin tahmini

miktarinin elde edilmesi ardisik zamanli 6riintiiler ile ortaya konulur®.
2.1.3.2. Tahmin Edici Modeller

Bu modeller; mevcut verileri kullanarak, bilinmeyen herhangi bir degeri tahmin
etmeye calisirlar. Olusturulan veri kiimesinden hareketle yeni bir model gelistirilmesi
ve bu gelistirilen bu modelden faydalanilarak yeni ve sonuclari bilinmeyen veri
kiimeleri i¢in sonug¢ tahminleri yapilmas1 hedeflenmektedir. Hangi verinin en anlamh
oldugu, her bir degiskenin 6nemi, bu modellemelerde ortaya koyulur. Tahmin edici
modeller olarak smiflandirma, regresyon analizi, zaman serileri analizi modelleri

kullanilmaktadir.
2.1.3.2.1. Siniflandirma

Denetleyici (supervised) 6grenme gerceklestiren bu modeller, kiimeleme ile birlikte
veri madenciligi teknikleri arasinda en c¢ok kullanilan modellerden birisidir.
Siiflandirma tekniklerinin kullanildig:1 alanlar arasinda; hastalik tanilari, kalite
kontrol ve pazarlama, resim ve Oriintii tanima, dolandiricilik tespiti, kredi karti
basvurusu degerlendirme gibi konular yer almaktadir. Amag, verilen birden fazla
kategoriye ait verileri birbirinden ayirarak 6nceden bilinen farkli gruplara atamak

suretiyle bir model olusturmaktir. Yapilan bu atama yardimiyla yeni karsilasilan

10



verilerin hangi siifa ait oldugu tahmin edilmektedir. Bir¢ok smiflandirma modeli

mevcuttur. En ¢ok kullanilan simiflama modelleri su sekilde siralanabilir*®*#*3:

Karar Agaglar1 (Decision Trees); Karar agaclarinda temel diisiince, veri kiimesine ait
Ogelerin gruplara ayrilmasina dayanir. Burada gaye grubun biitiin 6geleri benzer sinif
etiketine (label) sahip olana kadar islemi devam ettirmektir. Veride en iyi se¢imin
yapilmis olmasi demek, veri bir 6zellige gore parcalandiginda ortaya ¢ikan her
birveri  kiimesinin  belirsizligi minimum ve dolayisiyla  bilgi  kazanci
maksimum olmas1 anlamina gelmektedir. Bunun i¢in 6zellik vektorleri incelenir ve
en fazla olgiide bilgi kazancina (information gain) sahip olan o&zellik, bir ¢ok
kombinasyon ¢oziilerek, agacta dallanma yapmak amaciyla tercih edilir. Agacin sekli

kullanilan algoritmaya gore degisiklik gosterebilir.

Yapay Sinir Aglar1 (Neural Networks): En basit tanimla, insan beyninin g¢alisma
yapisini taklit ederek modelleme yapan algoritmalardir. Yapay sinir aglari; 6grenme
sirecinin  insan  beyninden esinlenilmesi  suretiyle, matematiksel olarak
modellenmeye c¢alisilmasi neticesinde olusmus bir algoritma ¢esitidir. Bundan
dolayidir ki, ilk olarak bu konudaki arastirmalar, insan beynini bir araya getiren,
biyolojik birer birim olan noéronlarin incelenip modellenmesi ve bu modellemelerin
bilgisayar sistemlerinde uygulanmasi ile baglamig, daha sonralari bilgisayar
sistemlerinin gelisip ileri bir seviyeye ulagmasiyla birlikte pek ¢ok alanda kullanilir
duruma gelmistir. Yapay sinir aglarinin, eksik, mutlak olmayan, kompleks, giiriiltiil,
hatali, hata ihtimali fazla olan sensor verilerinin mevcut olmasi ve problemi
¢oziimlemek amaciyla matematiksel modelin ve algoritmalarin mevcut olmadigy,
yalnizca Orneklerin bulundugu durumlarda yaygin bir sekilde kullanildiklarina
rastlanmaktadir. Ayrica analizcinin bilgi ve tecriibesine dayanir, parametre ayarlari
ve iteratif yapisindan dolay1r her denemede farkli sonuglar dogurur. Konstriiktif
olmalari, duyarl eslestirmeleri basar1 ile ortaya koymalariyla ve yapisalliklar ile

giderek daha ¢ok uygulama alanlar1 bulabilmektedirler.

Bayes Aglar1 (Bayesian Networks): Bayes aglar1 yonlii doniissiiz olasiliksal aglardir

(directed acyclic network). Her diigim ayr1 bir degiskeni ifade eder. Ayrica bu
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rastgele degiskenler arasindaki siralama da bayes aglari ile yonlii oklar araciligiyla
basit¢e bir diigiimden diger diigiime gegis siras1 seklinde gosterilebilir. Genel olarak
bir bayes agi iki ana par¢adan olusur. Bunlar, diigiimler ve oklar yardimiyla
degiskenler ve degiskenler arasi olasiliksal baglantilarin gdsteriminin gergeklestigi
grafiksel boliim ve degiskenlere ait sartli olasilik tablolaridir.

Genetik Algoritmalar: Yapay zekanin bir arastirma alanmidir ve birgok alanda
kullanilmaktadir. Dogal segim prensiplerine dayanan bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Bilinen optimizasyon yontemlerinden farkli olan bu algoritmalar,
parametre kiimesini kullanmayip, bunun kodlanmig seklini kullanirlar. Sadece amag
fonksiyonuna gereksinim duyan bu algoritma c¢esidi, olasilik kurallarmma gore
caligirlar. Mekanik 6grenme, fonksiyon optimizasyonu, gizelgeleme, hiicresel tiretim,

tasarim gibi alanlarda basarili uygulamalar1 s6z konusudur.

Olgu Tabanlh (Instance Based) Modeller: Tahmin isleminde 6nceden diizenlenmis
tahmini ve soyut ¢ikarimlardan farkli olarak, 6zel ve farkli 6rnekler kullanir. Olasilik
kavramlar1 tanimlayan ifadeler kullanabilen bu algoritmalar, 6rnekleri kategorize

ederken dogru eslesmeyi elde etmek i¢in benzer fonksiyonlari kullanirlar.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines): Siniflandirmay1 dogrusal ya
da dogrusal olmayan bir fonksiyon yardimiyla yapan algoritmalardir. En elverisli
fonksiyonun, veriyi birbirinden ayirmak amaciyla tahmin edilmesi esasina

dayanmaktadir.

2.1.3.2.2. Regresyon ve Zaman Serileri Analizi

Regresyon analizi ve zaman serileri analizi sahsi hiikiimlerden etkilenmeyen, objektif
tahminler gelistirilebilmesi ve isletmelere yerinde ve isabetli kararlar alabilmelerinde

Onemli avantajlar saglamaktadlrlo‘lz'13 )

Bir zaman serisi, Dbelirli araliklarda gozlemlenen ve degerleri kaydedilen bir

bliylikliiglin zaman igerisinde siralanmig Olglimlerinin bir kiimesidir. Zaman serisi ile

ilgili bu analizin yapilma amaci ise, gézlem kiimesince temsil edilen gercegin
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anlasilmas1 ve zaman serisindeki degiskenlerin gelecekteki degerlerinin dogru bir
sekilde tahmin (forecast) edilmesidir. Bu o6zelligi nedeniyle zaman serileri analizi,
sabit sartlar altinda daha fazla etkin olmaktadir. Regresyon analizinin kullanilmasi
ise, iki ya da daha fazla degisken arasindaki iliskinin ol¢iilmesi ile ilgilidir. Degerleri
tahmin edilecek degiskenle iligkili olan diger degiskenlerin saptanmasini
kapsamaktadir. Belirlenen bu degiskenlerden sonra meydana getirilen istatistiksel
model, tahmin degiskeni ile diger degiskenler arasindaki iligkiyi tanimlayip

ilgilenilen degisken ile alakali tahminler yiiriitiilmesinde kullanilmaktadir.
2.2. Metin Madenciligi

Metin madenciligi, kisisel veya 6zel amaglar dogrultusunda metinsel ve yapisal
olmayan dokiimanlardan bir takim bilgiler ¢ikarmak i¢in, metnin analiz edilmesi
islemidir'®. En kisa tamimla metin madenciligi, veri madenciliginin dokiimanlar
lizerinde bulunan metinlere uygulanmasi islemidir. Metin madenciligi, belirli bir
bi¢imde olmayan, metin tiiriindeki veriler igerisinde gizli kalmis vasifli bilginin
ortaya ¢ikarilmasi, diizenli bir durumda olmayan verinin bigimlendirilmesi siirecidir.
Metin siniflandirmasi ise onceden saptanmis gruplara goére, dogal dil metinlerinin
siniflandirimasidir™. Metin tabanli bilgileri isleyen hesaplama diizeneklerinin temel
stratejisi, ¢ok fazla sayida olan dogal dil girdilerini, kiiciik kategoriler kiimesine
indirgemektir. Giiniimiizde dijital ve basili dokiimanlarin Sayist oldukga fazladir ve
giin gectikce artmaktadir. Biiylik 6l¢ekte yapisal olmayan veri barindiran bu dijital
dokiimanlar, web sayfalari, e-postalar ve yazili ortamdaki dokiimanlarin dijitale
doniistiiriilmesiyle elde edilen dijital kaynaklar olarak orneklendirilebilir. Bu yapisal
olmayan verilerin islenmesi ve analiz edilmesi, sayisal verilere gore farkliliklar
gosterebilmektedir. Metin madenciliginde arastirmacilar diizenli durumdaki verileri
analiz ettikleri gibi, makalelerden, internet sayfalarindaki metinlerden, tibbi
raporlardan, fatura bilgilerinden, kisaca metinsel halde olan verilerin de analizini

gergeklestirebilmektedirlerls.

Metin Madenciligi, Metin Veri Madenciligi (Text Data Mining) ve Metin
Veritabanlarindan Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery from Textual Databases)
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olarak da adlandilir'’. Bazi metin madenciligi c¢alismalari, literatiirde farkli
isimlerle yer alabilmektedir. Ornegin, sadece internetin incelenmesi, internet analizi
(web mining); fikir anlatan terimler, duygu analizi (sentiment analysis); sosyal
medyada yer bulan kisa metinler, sosyal medya analizi olarak ifade edilebilir. Bu
uygulamalarda genellikle smiflama, kiimeleme ve birliktelik analizleri
kullanilmaktadir.

Metin madenciligi yeni bir terim olmasiyla beraber, bilgi erisim sistemleri ve Dogal
Dil Isleme (DDI) ile alakali gergeklestirilen ¢aligmalara bagli olarak meydana
gelmistir. Bilim ve teknoloji metin madenciligini “bilginin teknik literatiirden
cikartilmasi” seklinde tanimlamis olan Kostoff ve DeMarco™®, metin madenciligini
bilgi erisim, bilgi isleme ve bilgi entegrasyonu olacak sekilde {i¢ bilesenden meydana
geldigini ifade etmislerdir. Bilgi islemeyi, ulasilan dokiimanlardaki Oriintiilerin
ortaya konulmasi islemi, bilgi entegrasyonunu ise ulasilan ilgili dokiimanlarin
okunarak bilgi isleme safhasindan sonra ¢ikan sonuglarla birlesiminin
gerceklestirilmesi asamasi seklinde tanimlamiglardir. Ayrica Losiewicz®, metin veri
madenciligini, metin derlemlerinden bilgiye ulagsmayi, bireysel metinlerden bilgi
¢ikarmayi, veritabanlarindan bilgi kesfini, kurumlarda bilgi yonetimini ve veriyle
bilginin gorsellestirilmesi basamaklarimi  bir araya getiren bir mimari olarak
tanimlamistir. Cok sayida dijital metnin kisa siirede analiz edilmesi ve nitelikli
bilgilere kisa siirede erigsebilmek i¢in metin madenciligi, siklikla kullanilan yontem

haline gelmistir.

2.2.1. Metin Madenciligi Uygulama Alanlari

Metin madenciliginde uygulama alanlar1 su sekilde siralanabilir®®?;

Enformasyon Getirimi (Information Retrieval): Bu evre ilgilenilen korpus
(derlem) ile alakali 6n bilginin elde edildigi evredir. Ornegin metin madenciligi
herhangi bir dosya diizeni iizerinde yapilacaksa dosyalarin tarihleri, kullanici
bilgileri, dosya isimleri, dizin hakkindaki bilgiler veya web tabanli veri kaynaklari
kullanilarak gergeklestirilecekse web sayfalari, web adresleri gibi bilgilerin

derlendigi evredir.
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Dogal Dil Isleme Asamasi (Natural Language Processing): Yapay zekamin
gelisimiyle birlikte dil bilimle beraber gelistirilen ¢alismalar neticesinde ortaya
cikmis bir terimdir. Genel tanimiyla dogal dil isleme, Tiirkce, Ingilizce vb. dogal
dillerdeki metinlerin, bilgisayar algoritmalari kullanilarak yazilim programlarinda
analiz edilmesi ve bilgisayar ortamina iletilmesidir. Ozellik ¢ikarimi ve metinden bir
takim anlamsal bilgilerin elde edilmesi, biitiin metin madenciligi adimlarinda
kullanilmasa bile bu adimda siklikla bagvurulur. Ornegin, konusma pargalarinin
etiketlenmesi (part of speech tagging) veya cilimlebilimsel pargalama (Syntactic
parsing) veya diger dilbilimsel islemler dogal dil isleme adiminda yapilir. Dogal dil
isleme, Tiirkce, Ingilizce gibi dogal dillerin kuralli yapisinin ayristirilarak ortaya
cikarilmasint veya tekrar iiretilmesini amaglar. Bu analiz asamasinin, yazil
metinlerin otomatik olarak c¢evrilmesi, komut algilama ve otomatik konusma, soru-
cevap makineleri, konugma tiiretimi, bilgi elde etme, kendiliginden metin 6zetleme ve
komut anlama, konusma sentezi, otomatik metin 6zetleme, bilgi tedarigi gibi pek ¢ok

konuda kolayliklar sunacagi soylenebilir.

Varhk ismi Tamimlama (Named Entity Recognition): Cogunlukla metin isleme
sathasinda birtakim istatistiksel 6zelliklerin ortaya g¢ikarilmasi amaciyla kullanilir.
Ornegin, metindeki sahis isimleri, kisaltmalar, yer isimleri, semboller vb. bu metotla
bulunur. Metin madenciligi aragtirmalar1  her zaman temiz metinlerde
yapilamamaktadir. Ornegin, sosyal medya iizerinde yapilan yazigsmalar, facebook,
twitter mesajlari, telefonlardan gonderilen kisa mesajlar gibi iletilerin ¢ogunda
kisaltmalar ve yazimdan kaynakli hatalar bulunmaktadir. Metin madenciligi bu
ihtimallerin de meydana gelebileceginin unutulmamasi1 gereken caligmalardir.
Adlandirilmis varlik tanima calismalarinda, hedeflenen kelime gruplarinin metin
igerisinden  ayiklanip  ¢ikarilmasi, miktarinin  belirlenmesi igin  sayilmast,

yogunlugunun bulunmasi, etiketlenmesi gibi islemler yapilabilmektedir.

Oriintiisii Tammli Varliklarin Bulunmas:1 (Pattern Identified Entities): Metin

igerisindeki 6zel bazi bilgilerin metin madenciligine konu olmasi neticesinde
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kullanilir. Ornegin, telefon numaralar1, adresler, tarihler gibi bir takim bilgiler 6zel

olarak elde edilmek istendiginde kullanilir.

Es Atf (Coreference): Mectinde bir varligi belirten, o varliga isaret eden (atifta

bulunan) isim, kelime gruplari ve terimlerin bulunmasini ve ayrilmasini amaglar.

Iliski, Kural, Olay Cikarmmlari: Tiirlii nedenlerle metnin icerisinden birtakim
bilgilerin cikarilmasi istenebilir. Ornegin, bir ¢alisma sirasinda, verilen bir metnin
icerisindeki olaylarin ¢ikarilarak siralanmasi (event ordering), Tiirk¢edeki fiil
yapilarini, olay belirten kelime gruplarini, zaman kaliplarin1 ve biitiin bu kelime

gruplar1 arasindaki olas iliskileri gosteren 6zel bir algoritma tasarlanmak istenebilir.

Duygu Analizi (Sentimental Analysis): Metinlerde gegen duygusal ifadelerin elde
edilmesini amaglar. En sik kullanilan1 duygusal kutupsalliktir (sentimental polarity).
Yani metinde herhangi bir konu iizerinde bahsedilen mesajlarin veya yazilarin
olumlu veya olumsuz yer almasina gore iki kategoriye ayrilmasi amaglanir. Bununla
birlikte duygu analizi bundan farkli olarak, metinlerdeki, kanaat, diisiince, ruh hali ve

daha kompleks duygularin ortaya konulmasi tizerinde de ¢alismaktadir.

Metin madenciliginin uygulama alanlar1 ise agagidaki sekilde siralanabilir:

- Saglik alani,

- Web igerikleri siiflandirma,

- Yazar tanima sistemleri,

- Soru ve cevap sistemleri,

- Benzer igeriklerin tayin edilmesi,
- Misteri iligkileri yonetimi,

- Sahtekarlik tespiti,

- Pazar aragtirmalari,

- Dokiiman 6zetleme ve siniflamadir.

2.2.2. Metin Madenciligi Yontemi
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Metin madenciligi genel olarak bes adimdan meydana gelmektedir, ancak metin
madenciligi icin tam olarak kabul edilen bir siire¢ modeli mevcut degildir.
Calismanin bu kisminda metin madenciligi igin Onerilen bir siireci anlatmaya

ayrimistir.

Metin madenciligi farkli insanlar i¢in farkli seyler demektir. Hatta bunun tanimi ve
kapsadig1 sey ¢ok kararsiz ve tartisilabilir konulardir. Verilerin yapilandirilmamis
yapist ¢ok farkli yelpazelerde kesfedici yollar agar. Bazilari yari-yapilandirilmis
(HTML ve XML dosyalar1 gibi) olmak iizere pek ¢ok yapilandirilmamis veri tiirii
vardir. Eldeki verilerin biiyiikliigii erken 6rnekleme ve basitlestirme faaliyetlerini
tesvik eder. Tiim bu sebepler, metin madenciligi uygulamalarinda bir yontem
boslugu olmasindan kaynaklanir. Veri madenciligi yontemleri nispeten olgunlagirken
herhangi bir alanda uygulamalarin 0zilinii yansitan ve kabul edilen bir metin
madenciligi yontemi yoktur. Bu baglamda, veri madenciliginin yaygin olarak
kullanilan isleyis yontemi olan Veri Madenciligi I¢in Capraz Endiistri Standart Siireci

(CRISP-DM) tercih edilebilir®.

Veri madenciliginin ¢ok kullanilan ve isleyis siireci olan CRISP-DM, metin
madenciligi i¢in de tercih edilebilmektedir ve alti asamali bir dongiiden meydana

gelmektedir (Sekil 2.3):

1. Isi anlama

2. Veriyi anlama

3. Veriyi hazirlama (6nisleme, 6znitelik se¢imi)
4. Modelleme

5. Degerlendirme

6

. Dagitim
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Calismanin - i
¥ . kullanilabilirlifini ve
macini belirlemg-s dofasini kesfetme

AN

Veriyi hazirlama

t v

Madel belirleme
ve gelistirme

Sonuclar
dagitma

sonuclar
degerlendirme

Sekil 2.3. Veri madenciligi i¢in ¢apraz endiistri standart siireci (CRISP-DM) ile

metin madenciligi isleme siireci®.

2.2.2.1. Calismanin Amacini Belirleme

Her ¢alisma gibi metin madenciliginde de 6nce calismanin amaci belirlenir. Sistemin
yapisini, kisitlamalarini ve var olan kaynaklari iy1 bir sekilde degerlendirmek ig¢in
alaninda uzman kisiler ile etkilesim iginde olunmasi gerekir. Calismanin

yoniinli yonetmek icin gercekci hedef ve amaglara ancak bu sekilde ulasilabilir.

2.2.2.2. Verilerin Kullanilabilirligini ve Dogasin1 Kesfetme

Bu asamada, metinsel veri kaynagmin belirlenmesi, verilerin erisebilirliginin ve
kullanilabilirliginin degerlendirilmesi, ilk veri kiimesinin toplanmasi, verilerin
zenginliginin arastirilmasi, verilerin netlik ve kalitesinin degerlendirilmesi gibi bazi

gorevler uygulanmaktadir. Boylelikle ¢calismanin amaci belirlendikten sonra mevcut
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yapilacak c¢alisgma icin verilerin  kullanilabilirligi, elde edilebilirligi ve

uygulanabilirligi degerlendirilir.
2.2.2.3. Veriyi Hazirlama

Veri madenciligi ile metin madenciligi arasindaki en onemli farklar, bu asamada
ortaya c¢ikmaktadir. Projede kullanilacak olan veri setinin modelleme amaciyla
hazirlanmasi, modelleme sonrasinda bir kez daha veri TUzerinde tirli
kodifikasyonlarin gerceklestirilmesini ihtiva eder ve veri hazirlama etabi birden ¢ok
kere yinelenebilir. Sekil 2.2°de yer alan veri hazirlama ve model gelistirme asamalari,
metin madenciliginin veri madenciligine gore igerik olarak farklilasan asamalarin

belirtmektedir?,

Bir metin igerisindeki sozciikleri elde etmek icin genellikle dizgeciklere (token)
ayirma (tokenization) islemi gereklidir. Bu islem ile metinde yer alan
biitiin noktalama isaretleri ve satir sonu karakterleriyle birlikte diger tiim okunabilir
olmayan (non-text ve non-readable) karakterler boslukla (white space) degistirilir.
Bu da metnin bir sonraki asama i¢in daha elverisli ve temiz bir duruma getirilmesini
saglar. Koleksiyondaki tiim dokiimanlarda dizgeciklere ayirma islemi uygulandiktan
sonra tiim dokiimanlarda yer alan sozciiklerin tiimii, ilgili koleksiyonun “s6zIigii”nii
(dictionary) olusturur. Korpusu yapisal hale getirebilmek icin metinlerde yer alan
rakamlarin ve noktalama isaretlerinin metinden kaldirilmas1 gerekir. Tekrarh
bosluklar ve beyaz bosluklar da korpustan kaldirilmalidir. Ayrica korpus yapis1 web
sayfalarindan ya da HTML, XML gibi formatlardan derlenmisse tablo, sekil ve

resimlerden de armdiriimasi gerekmektedir?.
Sozlik boyutunun, dolayisiyla da koleksiyonlardaki dokiimanlari temsil eden veri
yapilarinin (6rnegin vektér uzayr modelindeki dokiiman vektorlerinin) boyutunun

kiigiiltiilmesi igin g¢esitli 6n isleme yontemleri kullanilabilir.

Filtreleme (Filtering) yontemi ile sozliikteki ve dolayisiyla dokiimanlardaki

sozciikler filtrelenebilir. En yaygin filtreleme yontemi durak sozciikleri (stop words)
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filtreleme yoOntemidir. Buradaki amag, tek basimna bir anlam veya duygu durumu
belirtmeyen ve igerige bir etkisi olmayan edat, baglag, zamir gibi kelimelerin
sistemden ¢ikarilmasidir. Bununla beraber, dokiimanlarda siklikla gecen ve

istatistiksel olarak bir anlam ifade etmeyen sozciikler de filtrelenebilir®.

Temel hale dondiirme (Lemmatization) yontemleri ¢ogul haldeki isimleri tekil
hale dontistirmek amaciyla ya da c¢ogunlukla fiil ¢ekimlerini mastar duruma
dontistirmek amaciyla kullanilir. Bu islemin pahali, zor ve hataya acik bir islem
olmasimin nedeni, sozciiklerin climlede yer alan konumlarini ve sozciiklerin sahip
olduklar1 gorevlerini de bilmeyi gerektirdiginden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle

pratikte “kokenine dondiirme” (stemming) yontemleri daha fazla tercih edilebilir.

Kokenine Dondiirme (Stemming) yontemi kelimeleri basit hallerine ¢evirmek igin
kullanilir. Ornegin fiil ¢ekim eklerinin fiilden ayrilarak fiil kokiiniin yalm hale
getirilmesi, ¢ogul ekinin isimlerden atilmasi gibi islemler stemming olarak
adlandirilir. Tiirkge i¢in bu amagla agik kaynak platform, bagimsiz ve genel amagh
bir Dogal Dil Isleme Kiitiiphanesi olan Zemberek gelistirilmistir ve Java ile
caligmaktadir. Zemberek kullanilarak Tiirk¢e kelimelerde stemming yapilabilir.

Ayrica birtakim iiniversiteler de kendi stemming algoritmalarini gelistirmektedir®®.

Ornegin Istanbul Teknik Universitesi’nin iTU NLP, Yildiz Teknik Universitesi’nin
Kemik adinda stemming algoritmalari mevcuttur. Temizlenen korpusdan sonra
modellemenin ilk kismi i¢in uygun olan bir temsil metodu segilir. Metinlerin
anlamsal iceriklerinden daha fazla yararlanabilmek igin ¢esitli teknikler
gelistirilmistir. Cogu metin madenciligi uygulamasi bir metin dokiimanin1 metinde
yer alan sozciiklerin kiimesi olarak temsil etme fikri iizerinde gelistirilmistir (bag-of-
words, temsil yontemi). Sozcliklerin dokiiman i¢indeki 6nemlerinin de temsil
edilmesine olanak saglayan vektorel bir temsil sekli vardir (vector representation).

Bu modelin ad1 vektsr uzayr modelidir (vector space model)®.
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2.2.2.4. On isleme (Pre-Processing) Asamasi

Tim metin siniflama algoritmalari i¢in ilk adim olan veri on isleme asamasi asagida

belirtilen sebeplerden dolay1 gergeklestirilmektedir.

- Veri iizerinde meydana gelen problemleri gidermek
- Verinin dogal yapisim1 kesfederek daha hassas ve nitelikli analiz
yapabilmek

- Verilerden daha ise yarar ve anlamli bilgiler iiretebilmektir.

Tiirk¢e dili ele alinirsa, eklemeli diller grubunda olan Tirkgeye eklenen her ek o
kelimenin anlamim farklilastirdigindan ve/veya degistirdiginden dolay1, bu dilin 6n
isleme asamasi zor olmaktadir. Diger yabanci dillerden farkli olarak, Tiirkce
kelimelerden ¢ok sayida degisik anlamli kelimeler olusturulabilir. Bu karmasik yapi
nedeniyle, Tiirkce icin diger dillerden daha farkli metin isleme teknikleri gerekebilir.
Bundan dolayi, 6zellikle Tiirkge metinlerde noktalama isaretlerinin kaldirilmasi ve
biitiin kelimelerin kii¢ciik harflere ¢evrilmesi disinda; joker kelimeler ve anahtar
kelimelerin meydana getirilip diizenlenmesi ¢ibi 6n hazirliklar  yapilmasi

gerekmektedir.

2.2.2.4.1 On Isleme Genel Adimlari

Metinler, dogal yazilislar1 1ile birlikte bir kelime vektorii olarak ifade
edilemediginden dolay1 birden fazla zorluk bulunmaktadir. Mesela dokiimanlarda
¢ok sayida kelime bulunmakta ve bu dokiimanlardan da fazla miktarda
bulunmaktadir. Ayrica bu dokiimanlarda ¢ok ¢esitli bilgilere yer verilmekte ve bu
bilgilere yer verilirken insanlar tarafindan yazilan bir¢ok hatayir da barindirmis
olmakta; noktalama isaretleri ve kisaltmalar icermektedir. Cogunlukla metin tabanl
on isleme teknikleri metin madenciligi operasyonlart i¢in yeterli olmaktadir. Ancak,
¢esitli durumlarda dilbilimsel 6n isleme yontemleri ile terimler hakkinda daha fazla

bilgi sahibi olmak ve bundan yararlanmak miimkiin olabilmektedir®®. Bu nedenle én
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isleme evresi etkili bir smiflandirma icin gerekli bir adimdir. On isleme genel

adimlar1 asagidaki gibi siralanabilir:

1- Kategoriler belirlenir ve bu kategoriler ile baglantili olabilecek kelimeler
sozliige eklenir (Bu tezde ... kategorilerini kullanmis olacagiz)

2- Olusturulan sozliikte her kelime teker teker incelenir. Joker (Wild Card)
olarak degerlendirilebilecek kelimeler kesfedilip sozliik giincellenir.

3- Her bir dokiiman, joker kelimeler de dahil olmak iizere, sozliikte olusan

tiim kelimelerin boyutundaki vektoriin agirliklandirilmast ile gosterilir.

2.2.2.4.1.1. Joker (Wild Card) Yontemi

Bu tez ¢alismasinda, daha ¢ok yabanci veri kaynaklarindan yararlanilacagi igin, bu
sorunla karsilagilmamustir. Ancak Tiirkge veri kaynaklarindan elde edilen verilerde
siklikla karsilagilan bir yontem oldugundan dolay1 kisaca deginecek olunursa joker
yontemi, genellikle sondan eklemeli dillerde uygulanan bir yontemdir. Tiirk¢e gibi
sondan eklemeli dillerde, bir gévdenin sonuna farkli ekler getirilerek farkli kelimeler
karsimiza ¢ikabilmektedir. Dolayisiyla, sistemde yer alan metinlerin i¢inde bulunan
kelimelerin govdeleri, kelimelerin kendilerinin yerine tercih edilmektedir. Ornegin
“ev” kelimesi ile “evden”, “evi”, “evde” ve “evin” kelimeleri ayr1 birer kelime olarak
goriilecekti. Bundan dolayr hem olusturulan s6zlik boyutu artacak hem de

siniflandirma basarisi diisecektir®’.

Bir takim ekler almis olmasina karsin yakin anlamda olan ve ayni séz dizimi ile
baslayan sozciikleri tek bir gosterimle bir grup altinda bir araya getiren kelimeler,
joker kelime olarak adlandirilabilir. Govdeleme yonteminden farkli olarak burada
kéke indirgeme kosulu yoktur. Kokle beraber ek de alabilmektedir®®. Joker kelimeler,
kategori belirlenmesinde yardimci olan anahtar kelimeler ile birlikte, sik kullanilan

kelimelerden de secilebilir.
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2.2.2.4.1.2 Veri Filtreleme ve Vektoriin Agirhklandirilmasi

Elde edilen dokiimanlarin iizerinde etkili bir 6n isleme yapabilmek i¢in dncelikle
metinlerden noktalama isaretlerinin atilmasi ve tiim biiylik harflerin kii¢lik harflere
cevrilmesi gerekmektedir. Daha sonra noktalama isaretleri atilmis dokiimanda var
olan biitiin kelimeler bir diziye aktarilir. Dizideki elemanlar sozliikteki elemanlar ile
karsilastirilarak vektdriin elemanlarmin agirliklar: belirlenir. Ornegin kelime dizimiz
su sekilde belirlenmis olsun; (Children, laboratory, period). Soézliiglimiiziin de

asagidaki kelimelerden olustugu varsayilirsa;

child*
laborant*
active*

group™

Vektori (1,1,0,0) olarak olugsmus olur. Hem simiflandirilacak dokiimanlarin
agirliklandirilmasinda hem de egitim dokiimanlarinin agirliklandirilmasinda ve
vektorlerin olusturulmasinda bu yontem kullanilir. Fakat agirliklandirma yontemi
degisebilir. Bu tez igerisinde terim frekans: (TF) agirliklandirma yontemi olarak

kullanilacaktir.

2.2.2.4.1.3 Kelime Degerleri

Kelime degerleri, basta dokiimanlar olmak tizere kelimeler ve onlarin agirliklart ile
ifade edilir. Kategorizasyonun basarili olmasi, agirliklandirmanin ne kadar iyi
yapilmasina baghdir. Agirliklandirma konusu 6nemli bir konu oldugundan dolay1 bu
konu hakkinda bir¢ok teknik gelistirilmistir. Bu teknikler/algoritmalar su sekildedir37:

-Terim Frekansi (TF),

-Ters Dokiiman Frekans1 (IDF),

-Terim Frekansi-Ters Dokiiman Frekansi (TF-1DF),

-Terim Ayristirma Degeri,

-Olasiliksal Terim Agirliklandirma,
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-Tek Terim Dogrulugu,
-Genetik Algoritmalardir.

Bu algoritmalarin basit¢e kavranabilmesi ve daha i1yi anlatimi i¢in asagidaki gibi bir

Tiirk¢e Ornek egitim dokiimani belirlenmistir.

1- Tla¢ firmalarmm yaptiklar1 arastirmalarda, sonbaharda grip salgini ve
gribe bagl hastaliklarda artis gozlenmektedir (Saglik).

2- Mevsim gegislerinde ilag satiglar1 artmaktadir (Saglik).

3- Yillik enflasyon orani bu sene de yiikseliste (Ekonomi).

4- Tarimda makinelesme, tarimla ugrasanlar i¢in ¢ok biiylik kolaylik
yaratmistir (Ekonomi).

5- Hakemin verdigi penaltiyr hatali kullandi, hakem penaltiyr tekrarlatti
(Spor).

6- llag gibi gelen erken golden sonra taraftarlar cok sevindi ve taraftarlar bol

tezahtirat yapt1 (Spor).

Vektorler olusturulurken joker kelimeler de dahil olmak {izere kelimeler sirasi ile

dokiimanlarda aranip bulunan kelime sayis1 boyuta eklenmelidir.

Kategorisinin bulunmasi istenen metin; “Taraftarlar hakeme tepki gosterdiler. Hakem

sahay1 terk etti.” olsun.

Sozliik grubu: {enflasyon*, grip*, hakem*, ilac*, taraftar®, tarim*}

Eger vektorler kelime frekanslarina gore su seklinde ifade edilirse;

D1=(0,2,0,1,0,0)

D2=(0,0,0,1,0,0)

D3=(1,0,0,0,0,0)
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D4=(0,0,0,0,0,2)

D5=(0,0,2,0,0,0)

D6=(0,0,0,1,2,0)

DQ=(0,0,2,0,1,0)

Eger vektorler bitsel sekilde ifade edilirse;

D1=(0,1,0,1,0,0)

D2=(0,0,0,1,0,0)

D3=(1,0,0,0,0,0)

D4=(0,0,0,0,0,1)

D5=(0,0,1,0,0,0)

D6=(0,0,0,1,1,0)

DQ=(0,0,1,0,1,0)

2.2.25. K En Yakin Komsuluk (K Nearest Neighbor, K-NN) Algoritmasi ve

Vektor Uzay Modeli

K en yakin komsuluk algoritmasi sorgu vektoriiniin, en yakin K komsulugundaki

vektor ile birlikte siniflandirilmasinin  bir neticesi olan denetimli 6grenme

algoritmasidir. Dokiiman vektorii ve egitim denetlemeleri  vektorleri, yeni bir

vektorii siniflandirabilmek ic¢in kullanilir. Herhangi bir sorgu 6rnegindeki sorgu
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noktasina en yakin K tane egitim noktast bulunur. Smiflandirma da bu K tane
objenin en ¢ok bulunani ile gerceklestirilir®. K en yakin komsuluk uygulamas: yeni
sorgu Ornegini smiflandirmak amaciyla kullanilan bir komsuluk simiflandirma

algoritmasidir.

K en yakin komsuluklart bulup ortaya ¢ikarmak i¢in mevcut olan sorgu Ornegi ile
birlikte egitim dokiimanlar1 arasindaki en az uzakliklar dikkate alinir. En yakin
komsuluklar kesfedildikten sonra bunlardan kategorisi fazla olan, dokiimanin

kategorisini kestirmek i¢in kullanilir.

Avantajlari: Uygulanabilirligi olduk¢a kolay bir algoritmadir. Giriltili egitim
dokiimanlarma karst oldukca dayaniklidir. Egitim dokiimanlarinin sayisi fazla ise

etkili olmaktadir.

Dezavantajlari: K parametreye ihtiya¢ vardir. Uzaklik bazli 6grenme algoritmasi
kullanildiginda, bu algoritmanin en iyi sonuca ulasmak i¢in, hangi uzaklik ¢esidinin
ve hangi 6zelligin kullanilacagi konusunda herhangi bir netlik olmamasidir. Her bir
sorgu Orneginin tiim egitim Orneklerine olan uzakligr hesaplandigi i¢in hesaplama

maliyeti oldukca fazladir.
Bu algoritma, en yakin komsu ilkesine dayanir ve tiim dokiimanlar vektorel olarak
temsil edilir. Diger dokiimanlar ile sorgu dokiimani arasindaki kosiniis benzerligi

hesaplanir. Similatry oran1 1’e en fazla yaklasan n adet vektoriin fazla olam

dokiimana atanir.

di = (Wdip, wdip, oo oo e, wddy) (2.1)

wij terimin dokiiman igerisindeki agirligi, d; egitim dokiimani vektoriidiir. q ise

bulundugu sinifin belirlenmesi istenen vektordiir.

sim(d;,q) = cos6 (2.2)
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(2.3)

: d;. Wi *We  d;. TiW; W
sim (d;,q) = d.lq == dl.q = ===
|dillql Z].Wiz‘]_ ijé,j |dillq| ZjWi,zj ZJWqZ,
sim(d;,q)=1 =>d=q

sim(d;,q)=0 ise terim paylasimi yoktur.

Hangi sinifa ait oldugunun bilinmesi istenen dokiiman ve tiim dokiimanlar bu

kurallar dogrultusunda vektorel olarak gosterilirler (Sekil 2.4). Burada aslinda her bir

boyut, kelimeleri ifade etmektedir.

kelime
+ #dl
| d2
[ ~q
| /’f/
| /”
a S
] ’{__/
[/ d3
/4 —
A _______——f
~ 1‘ kelime?2

0

Sekil 2.4. Vektor uzay modelinde dokiimanlar®’.

Burada d1, d2 ve d3 egitim dokiimanlarindan olusan vektorler, q ise sinifi bulunmak

istenen vektordiir.
Bu model kelimelerin dokiiman igerisindeki dnemlerinin temsil edilmesine yarayan

vektorel bir temsil seklidir. Biiylik boyutlardaki veri dokiimanlarinin énemli 6l¢iide

dizinlenmesini ve veri analizinin etkin bir sekilde yapilmasi i¢in kullanilir. Burada

her bir obje/nesne, vektdr olarak tanimlanmaktadir. Vektor uzayinin eksenlerini,
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tanimlanan bu objelerin sahip olduklar1 farkli nitelikler olusturmakta ve her bir obje
sahip oldugu niteliklere gore vektdr uzayinda belirli bir konuma sahip olmaktadir®.
Ozellik vektdr uzayi, dokiiman siniflandirma ¢alismalarinda kullanilmakla beraber,
sozclklerin dokiimanlardaki ortaya ¢ikma sikliklarina dayanmaktadir. Yani her bir
dokiiman i¢inde yer alan sozciiklerin dokiimanlardaki frekanslari hesap edilerek
sozeiik vektor uzayr meydana getirilir®®. Bir metnin, vektdr uzay modelinde

gosterimi amaciyla farkli ti¢ metot kullanilmaktadir:

Binary Vektor: Bu yontem ile metinsel veriler 1 ve 0 olarak belirtilip ifade
edilmektedir. Veri igerisinde yer alan kelimeler sozliikkteki mevcudiyetlerine gére bu
degerleri almaktadirlar®. Veri setindeki kelimelerin sahip olacagi degerler binary
vektor temsilinde {1,0,0,1...} seklinde olmaktadir.

Frekans Vektor: Binary tanimlamasindan farkli olacak sekilde veri igerisinde
mevcut olan kelime koklerinin kag defa kullanildigi bilgisinin de ele alinarak
yapildig1 bir tanimlama bigimidir®. Veri setindeki kelimelerin sahip olacag1 degerler

frekans vektor gosteriminde {2,0,3,1...} seklinde olmaktadir.

Terim Frekans1 (TF-term frequency) - Ters Dokiiman Frekansi1 (IDF-inverse
document frequency) Vektor: Terim Frekans1 - Ters Dokiiman Frekansi (TF-IDF)
agirliklandirmasinda her bir dokiimandaki kelimelerin frekansi etkili olmaktadir.
Terim Frekansi (TF) degeri frekans bilgisini yani terimin veri setinde kag¢ defa
gectigini hesaplar. Ters Dokiiman Frekansi (IDF) ise tiim dokiimanlarda nadir olarak
gecen kelimelerle alakali bir 6lgii verir. Kelimenin bir dokiiman i¢in belirleyici bir
ozelliginin olmasi, kelimenin tiim egitim dokiimanlar1 incelendiginde yalnizca o
dokiimanda geg¢mesine baghdir. Kisacasi kelimenin o dokiiman i¢in belirleyici

ozelligi var olmus olur®.

Esitlik (2.4) ve (2.5)’te sirastyla TF ve IDF hesaplamalart verilirken, esitlik (2.6)’da

agirlik hesaplamasi verilmistir.

(2.4)
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IDF;; = log (ni) (2.5)
]

TF degerinin hesaplanmasinda kullanilan n degeri, j nci kelime kokiiniin toplanan i
nci veri seti iginde kag kez gectigi sayiy1 ifade eder. d degeri ise veri seti igerisinde
yer alan biitiin kelime kdklerinin sayisin1 belirtir. Formiil i¢inde yer alan i degeri ise
e-posta icerisinde bulunan kelimelerin sayisidir. IDF degerinin hesaplanmasi igin
kullanilan n degeri toplam belge miktarinin nj ise j. terimin goériindiigii belgelerin
miktarmi ifade eder. Agirliklandirma ise bu iki degerin ¢arpimi suretiyle ortaya

cikar™.

Vektor uzayr modelinde dokiiman ve sorgular m-boyutlu vektorlerle temsil edilirler.
Burada m sozliikteki terim sayisidir. Vektor uzayr modelinde her bir dokiiman
sayisal bir 6znitelik vektoriiyle temsil edilir: w(d) = (w(d, ),...,w(d, )). Vektoriin her

bir boyutunda ilgili terimin dokiimanlardaki agirhig da yer almaktadir®.
2.2.2.6. Model Belirleme ve Gelistirme

W(d) igerigi esitlik (2.6) araciligiyla elde edildikten sonra benzerlik Olgiileri
hesaplanir. Eger metin madenciliginde kiimeleme algoritmalarinin kullanilmasi
amaglanmigsa, iki dokiiman arasindaki benzerligin Ol¢iilmesi gerekmektedir.
Kiimeleme analizinde benzerlik hesaplamak i¢in ¢esitli 6l¢iim yontemleri mevcuttur
fakat metin madenciliginde dokiiman kiimelemesi icin Cosine Olglisi

kullanilmaktadir®.
Cosine (dy,d;) = (dy-dy) / |ldq|l - lld|l (2.7)

Esitlik (2.7)’de (dy-d;), di vektorlerinin garpimini, ||d|| ise di vektoriiniin

uzunlugunu ifade etmektedir.
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Benzerlik olgiileri haricinde, uzaklik dlgiileriyle de kiimeleme modeli kurulabilir. En
cok kullanilan uzaklik él¢iisii OKlit (Euclidean) dl¢iisiidiir. Bu 6lgiit, (2.8) esitligi ile

hesaplanmaktadir.

dist (dy, dz) = \/Xk=y [w(di, t)| — [w(d 2 ti)]? (2.8)

Uzaklik 6l¢iisii belirlendikten sonra modellemeye gegilir. Metin madenciliginde elde
edilen terim frekans matrisinin olduk¢a biiylik olmasi hiyerarsik bir kiimeleme
algoritmasmin kullanilmasina engel olusturur. Bu nedenle Mac Queen tarafindan

gelistirilen K-ortalamalar (K-means) algoritmasi tercih edilmektedir.

K-ortalamalar, 6zellik ¢ikarimi yapilmis bir grup verinin hangi kiimeye ait oldugunun
birden fazla kiime 6zelligi kullanilarak bulunmasidir. Her verinin sadece bir kiimede
yer almasma imkan taninir. Bu nedenle keskin ve degismez bir algoritmadir.
Kullanilan matematiksel yontem, yeni kiimelerin her bir sinif i¢in merkez olarak

belirlenen noktaya uzakliga gore bu kiimelerin yerlestirilmesidir.
Algoritma temelde su dort basamaktan meydana gelir:

1. Kiime merkezlerinin tayin edilmesi

2. Merkez disindaki 6rneklerin uzakliklarina gore gruplandiriimasi

3. Yapilan gruplandirmaya gore yeni merkezlerin tayin edilmesi (veya
eski merkezlerin yeni merkeze kaydirilmast)

4. Istikrarli duruma (stable state) gelinceye kadar 2. ve 3. adimlarin

yinelenmesi olarak ifade edilebilir'®*,

2.2.2.7. Sonuglari Degerlendirme

Sonuglarin paylasilma asamasindan 6nce modellerin olusturulup, tiim islemlerin

dogru bir sekilde yiiritildigiinin saglamasin1 yapmak gerekmektedir. Bu
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dogrulamay:1 yaptiktan sonra sonuglarin paylasilmasi asamasi gergeklestirilebilir.
Siirecin bu sekilde genis ve kapsamli olarak degerlendirilmesi, karar verme siirecinde
hata yapilma ihtimalini en aza indirip, geri doniisii olmayan zararlara yol agmasinin

Oniine gegilebilir.

2.2.2.8. Sonuc¢larin Sunulmasi

Sunum asamasi, modeller ve modelleme siirecinin basar1 ile gerceklesmesinden
sonra gegilen son adimdir. Bu asamada sunulan modeller karar vericilere hitap
edecek kadar basit ya da kompleks olabilir. Daha iyi bir karar siireci ortaya
koyabilmek i¢in, model sonuglar1 defalarca kullanilabilir. Model sonuglarinin yeni
verilerle periyodik olarak giincellenmesi, bu olusturulan modellerin zaman igerisinde
dogruluk ve uygunlugunun kaybolmasindan ileri gelmektedir. Dolayisiyla bu
yenileme islemi; silirekli olarak yeni bir model yaratip, yeni bir analiz siireci

baslatmaktan ¢ok daha kazangh olacaktir®®.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu tez c¢aligmasiin amaci, metin madencili§i yontemini ve uygulama adimlarin
tanitmak, ve saglik alaninda belirlenen bir konuda uygulamasimi gostermektir.
Calismanin uygulama asamasinda; “insanlarda goriilen kanser vakalar1 (cancer cases
in humans)” ve “farelerde kanser aragtirmalar1 (cancer research in mouse)” seklinde
belirlenen iki farkli konu baslig1 altinda en sik kullanilan Pubmed veritabanindan ayri
ayr1 elde edilen dokiimanlar birlestirilerek, bu dokiimanlara metin madenciligi
yonteminin uygulanmasina, Knime programinin metin madenciliginde nasil
kullanildigina ve elde edilen dokiimanlara uygulanan adimlarin neler olduguna

ayrintili olarak yer verilecektir.

Bu boéliimde ¢aligmanin uygulama asamasi agiklanmaktadir. Uygulama esnasinda,

analiz edilen dokiimanlar Knime programi araciligiyla analiz edilmistir.
3.1. Knime Yazilim

Knime, Diigiim Havuzu (Node Repository) altinda yer alan Digiimler (Node’lar)
arasinda  iliskilendirmeler  yapilarak  verinin  islenmesi,  yorumlanmasi,
gorsellestirmesi ve raporlanmasini saglayan, workflow mantifiyla calisan acik

kaynak kodlu bir veri analiz platformudur.

Knime yaziliminda diigiim (node) adi verilen kutucuklar vardir ve bunlar birbirine
baglanarak bir akis diyagrami olusturulur. Analiz etmek istenilen veri sisteme
okutulduktan sonra uygulamak istenilen diiglimler sirasiyla segilir ve akis

gerceklestirilerek veri kolayca analiz edilir.
Java ile yazilmis ve Eclipse tabanli kurulmus olan Knime, mevcut sabit disk alaniyla

sinirli olan Biiyiik Veri (Big Data) siireglerinde de kullamima uygun olarak

tasarlanmigtir. Agirlikli olarak; miisteri iliskileri yonetimi, is zekasi slireclerindeki
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veri analizi, sosyal medya, ilag/saglik, lretim, finans, sosyal medya, e-ticaret vb.
alanlarda ¢esitli analitik ¢oziimler i¢in kullanilabilir.

Modiil olarak ifade edilebilen islem hatti yapisiyla Knime, makine 6grenimi ve veri
madenciligi ihtiyaglarina yonelik bircok bilesene sahiptir ve bu bilesenler uygulama
icerisinde “diigim (node)” olarak ifade edilir. Agik kaynak kodlu yapisi sayesinde
Knime node yapisi gelistirilebilmekte ve ihtiyaglara uygun sekilde
Ozellestirilebilmektedir. Knime, var olan node yapilari vasitasiyla Weka, Tableau ve
Rapid Miner gibi diger veri analizi ve makine 6grenimi uygulamalar ile kolaylikla
entegre olabilmektedir. Bu anlamda ARFF formatini tanimakta, C, C++, R, Python,
Java ve JavaScript kodlarinin kullanimina izin vermektedir. Thtiyaclara uygun olarak
Windows, Linux, macOS, gibi isletim sistemleri igin sunulan bu uygulama
http://www.knime.com internet sitesi lizerinden tamamen iicretsiz bir sekilde elde
edilebilmektedir.

3.1.1. Knime ile Workflow Olusturma

Knime’da metin madenciligi uygulamalarini kullanabilmek i¢in “palladian™ isimli
mini yazilimin Knime iizerinde kurulmasi gereklidir. Palladian, java iizerinde
gelistirilmis ve internet iizerinden download yapmay1 saglayan bir ek yazilimdir.
Bunun i¢in “File” meniisiinden “Install Knime Extensions” segilerek arama kismina

“palladian” yazilarak bu ek program kurulabilir (Sekil 3.1).
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o L 4 Install

Available Software
Check the items that you wish to install. e
).
palladian Q
Name Version
¥ [0U KNIME Community Contributions - Other
=J* Palladian for KNIME 1.7.0.v201712071839
¥ (00 KNIME Community Contributions Sources
=» Source for Palladian for KNIME 1.7.0.v201712071839
Select All Deselect All
Details
Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed
Group items by category What is already installed?

Show only software applicable to target environment

Cancel |

Sekil 3.1. Palladian yazilimi arama penceresi.

Daha sonra, Knime iizerinde ger¢eklestirmek istenen proje igin yeni bir workflow,
yani ¢alisma penceresi Sekil 3.2’deki adimlar takip edilip acilarak burada yapilmak
istenen proje, node adi verilen ve her birinin farkli bir gérevi olan kutucuklar
sayesinde gerceklestirilir. Bu yeni workflow, File — New — New Knime Workflow
sekmeleri takip edilerek, yeni bir proje adi verilerek olusturulur. Ardindan Sekil
3.3’te goruldiigii gibi ekrana gelen yeni workflow sayfasinda proje adimlari

gergeklestirilir.
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[ EeN ] New | @@

Select a wizard New KNIME Workflow Wizard
This wizard creates a new KNIME workflow project. Create a new KNIME workflow.
Wizards: Name of the workflow to create: = KNIME_project3
type filter text GJ
A New KNIME Workflow
/5 New KNIME Workflow Group Destination of new workflow : LOCAL:/ Browse..
» (= General

b (= Business Intelligence and Reporting Tools
P (= Connection Profiles

» (= Eclipse Modeling Framework

P (= Java

b (2= Java Emitter Templates

¥ (= KNIME

P (= Plug-in Development

b 5801 Nevalanmant

Show All Wizards.

BT concel <Back cancel | (EIENEN

Sekil 3.2. Knime’da yeni workflow olusturma pencereleri.

ene KNIME Analytics Platform - /Users/Gokhan/knime-workspace
B B@ @f 00% B § oo & a2 >

4 KNIME Explorer 33 = B A 4KNIME_project3 33

E BB

» £~ EXAMPLES (knime-guest@http://put
» 4, LOCAL (Local Workspace)

A3 Favorite Nodes 33 =g
W Personal favorite nodes
» Y7 Most frequently used nodes
£ Node Repository sn
R sings -

o
¥ [™IFile Handling
v [ Binary Objects
piBinary Objects to Strings
Hof strings to Binary Objects
¥ 40 Community Nodes
» S Palladian
¥ {KNIME Labs
¥ {2 Text Processing
¥ |5 Transformation
B Strings To Document

Sekil 3.3. Yeni olusturulmus workflow sayfasi.

Burada yapilan ¢aligmada insanlarda goriilen kanser vakalari ile alakali Pubmed’ten
indirilmis dokiimanlar ile farelerde kanser arastirmalar1 ile alakali yine Pubmed’ten
elde edilen dokiimanlarin birlestirilmesiyle bu dokiimanlara sirasiyla metin
madenciligi teknikleri uygulanarak, Knime programinin metin madenciliginde nasil
kullanildigin1 ve elde edilen dokiimanlara uygulanan adimlarin neler olduguna

deginilecektir. Sonug itibariyle Pubmed’ten indirilen bu iki dokiimanda da en fazla
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kullanilan kelimelerin neler oldugu arastirihip farkli filtreleme yoOntemleri

kullanildiginda bu en ¢ok kullanilan kelimelerin degisip degismedigi incelenecektir.

3.2. Veri ve Veri On Islemleri

Oncelikle Document Grabber diigiimii kullanilarak anahtar kelimeler vasitasiyla
Pubmed veri tabanindan metinsel dokiiman verileri elde edilir ve Onceden
bilgisayarda agilmis olan bos klasore bu veriler kaydedilir ve kullanilmaya hazir hale
getirilir. Sekil 3.4’deki Document Grabber diigiimiiniin segenekler penceresinde,
“query” kismina belirtilen veri tabaninda aranacak anahtar sorgu kelimesi yani
keywords’ler yazilir. “Number of results” butonuna tiklandiginda elde edilen
sonuclarin miktar1 gériinmektedir. Insanlar ve kanser dokiimanlari i¢in Pubmed veri
tabaninda ii¢ milyona yakin sonug ¢ikmis, “maximal results” sekmesiyle bu sonuglari
bin adetle siirlandirilmast gergeklestirilmistir. Daha sonra kelime tokenizasyon
yontemi, dokiiman tipi ve kategorizasyonu ile elde edilecek dokiimanlarin
saklanacagi klasor olusturulup veriler islenmeye hazir hale getirilmistir. Fareler ve

kanser verilerinin elde edilmesi i¢in de ayn1 islemler tekrarlanmistir.

Veri Girisi
Document Grabber

~= >

insanlar ve kanser

Document Grabber

=z >

fareler ve kanser

Sekil 3.4. Document Grabber diigiimlerinin workflow’da gosterimi.
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@ @ Dialog - 5:89 - Document Grabber (insanlar ve kanser)

W Flow Variables  Job Manager Selection = Memory Policy

Query and databse settings

Query:
human and cancer

Number of results 3310091
Maximal results: 1,000 ¢ Append query column
Database: = PUBMED u Extract meta information if provided by database

Path and document settings
Selected Directory:

/Users /Gokhan/Desktop/human and cancer c Browse...

Delete after parsing
Document Category:
Document Type: = UNKNOWN T

Word tokenizer = OpenNLP English WordTokenizer (¢}

OK Apply Cancel |

Sekil 3.5. Documant Grabber secenekler penceresi.

Sonra elde edilen bu dokiimanlar yine Document Grabber diigiimii kullanilarak
Knime workflow sayfasina aktarilir ve 6n isleme hazir halde bulunur. “Output table”

butonuna tiklandiginda Sekil 3.6’da bin adet dokiimanin satirlar halinde isleme hazir

halde oldugu goriilmektedir.
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[ ] [ ] Documents output table - 5:89 - Document Grabber (insanlar ve kanser)

File
Spec - Column: 1 Properties  Flow Variables

Row ID & Document
. Row0 "Trends in Clinical Research Including Asian American, Native Hawaiian, and Pacific Islander Participants Funded by the US National
. Rowl "Prevalence of human T-cell lymphotropic virus and the socio-demographic and risk factors associated with the infection among po
. Row2 "Role of therapeutic agents on repolarisation of tumour associated macrophage to halt lung cancer progression.”
. Row3 “Mortality Risk and Fine Particulate Air Pollution in a Large, Representative Cohort of U.S. Adults.”
. Row4 "Chemotherapeutic Targets in Osteosarcoma - Insights from Synchrotron-MicroFTIR and Quasi-Elastic Neutron Scattering.”
. Row5 "Structure-Guided Discovery of a Selective Mcl-1 Inhibitor with Cellular Activity."
. Row6 "Anticancer properties of novel pyrazole-containing biguanide derivatives with activating the adenosine monophosphate-activated p
. Row? "Protein tyrosine Phosphatase (PTP1B): A promising Drug Target against life threatening ailments."
. Row8 "Progranulin Regulates Inflammation And Tumor."
. Row9 "Crizotinib-resistant”
. Rowl0 "Diabetes, mortality and glucose monitoring rates in the TREAT Asia HIV Observational Database Low Intensity Transfer (TAHOD-LIT
. Rowll "LIN28A gene polymorphisms confer Wilms tumour susceptibility: A four-centre case-control study.”
. Rowl2 "Design, synthesis and in vitro tumor cytotoxicity evaluation of 3,5-Diamino-N-substituted benzamide derivatives as novel GSK-38
B Row13 "The DNA damage response acts as a safeguard against harmful DNA-RNA hybrids of different origins."
. Rowl4 "Antitumour effects of metformin and curcumin in human papillomavirus positive and negative head and neck cancer cells.”
. Rowl5 "MEK inhibitor cobimetinib rescues a dRaf mutant lethal phenotype in Drosophila melanogaster.”
. Rowl6 “MUC-1 aptamer targeted superparamagnetic iron oxide nanoparticles for magnetic resonance imaging of pancreatic cancer in vivo
. Rowl7 "Moxifloxacin Labeling-Based Multiphoton Microscopy of Skin Cancers in Asians."
. Rowl8 "Epigenetic Abnormalities in Acute Myeloid Leukemia and Leukemia Stem Cells."
. Rowl9 “Leukemia Stem Cells in the Pathogenesis, Progression, and Treatment of Acute Myeloid Leukemia."
. Row20 "Knowledge of Cervical Cancer, Human Papilloma Virus (HPV) and HPV Vaccination Among Women in Northeast China."”
. Row21 "Placental supernatants' enhancement of the metastatic potential of breast cancer cells: is estrogen receptor (ERx) essential for this
. Row22 "A phase 1b dose escalation study of Wnt pathway inhibitor vantictumab in combination with nab-paclitaxel and gemcitabine in pati
. Row23 "The long non-coding RNA H19: an active player with multiple facets to sustain the hallmarks of cancer.”
. Row24 “[Influence of culture and religion on the treatment of cancer patients]."
. Row25 "Proteomic screen with the proto-oncogene beta-catenin identifies interaction with Golgi coatomer complex I."
. Row26 "Novel Ligands Targeting o"
. Row27 “Investigation of human papillomavirus prevalence in married women and molecular characterization and phylogenetic analysis of th
. Row28 "TUFT1 Promotes Triple Negative Breast Cancer Metastasis, Stemness, and Chemoresistance by Up-Regulating the Racl/B-Catenin
. Row29 "Detection of Microbial 165 rRNA Gene in the Serum of Patients With Gastric Cancer."
. Row30 "Ruthenium Complexes Containing Heterocyclic Thioamidates Trigger Caspase-Mediated Apoptosis Through MAPK Signaling in Hurr
. Row31 "Surfactant Protein D as a Potential Biomarker and Therapeutic Target in Ovarian Cancer."
M rRow32 “Uprequlation of SPOCK2 inhibits the invasion and migration of prostate cancer cells by requlating the MT1-MMP/MMP2 pathway."

Sekil 3.6. Insanlar ve kanser ile alakal1 elde edilen dokiiman verisi.

Verileri igerisinde barindiran Document Grabber diiglimii verileri isleme sokmak i¢in
veri akisini temsil eden oklar ile adlandirilmis varlik tanima asamasi i¢in POS tagger
ve Abner tagger diigiimlerine aktarilir. Bu diigiimler ile birlikte veriye zenginlestirme
(enrichment) yapilir. Zenginlestirme kategorisi konusma etiketlerinin bir kismini
atayan ve standart adlandirilmis varliklar1 tanmiyan diigimleri igerir. Bunlara 6rnek

olarak kisilerin, kuruluglarin veya konumlarin adlari, genlerin veya proteinlerin adlari

ve kimyasal yapilar gibi biyomedikal olarak adlandirilan varliklar verilebilir.

Her taninan adlandirilmig varliga bir etiket degeri atanir. Etiket tiirii, etki alanin1 veya
bir etiketleyicinin tirinii temsil eder (biyomedikal adlandirilmis varliklar veya
kimyasal adlandirilmig varliklar gibi). Deger, o alandaki belirli bir 6zelligi temsil

eder (6rnegin, biyomedikal alanindaki gen gibi).
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POS Tagger (Kelime Tiirii); bir kelimenin kokii bulunduktan sonraki asama
kelimenin tiiriiniin bulunmasidir. Bu isleme Pos Tagging denir. Pos Tagging iki

asamadan meydana gelir.

Birincisi egitim (training) asamasidir. Bu agsamada kelimelerin kokleri manuel olarak
tanimlanmis algoritmalar kullanilarak machine learning sistemi vasitasiyla islenir.
Ikinci asama ise tagging asamasidir. Bu asamada, ilk adimda kullanilan algoritma,

Ogrenilen parametrelere gore yeniden islenir ve kelimeler tiirlerine ayrilir.

Kisaca POS tagger diigiimii konusma etiketlerinin bir bolimiini atar. Her bir
etiketleyici genellikle kendi etki alaninin etiketlerini atar ve bu nedenle kendi etiket
tiiriinii ve deger kiimesini kullanir. Bu etiket tiirlerine ve degerlerine bagl olarak,
filtreleme daha sonra uygulanabilir, boylece adlandirilmis varliklar ¢ikarilabilir ve

gorsellestirilebilir.

POS tagger diigiimiine iki kere tiklandiginda agilan pencereden hangi terime hangi
etiketin atanacagina karar veren Tokenizer Secenekleri goriintiilenir. Tokenizer;
metni kelime bazinda pargalara bolme, dizgeciklere ayirma demektir. Bu ¢aligmada
Pubmed’ten elde edilen Ingilizce dokiimanlar kullanildig1 i¢in Agik Dogal Dil Isleme
(OpenNLP) English Word Tokenizer segmesi se¢ilmistir.
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| BON | Dialog - 3:76 - POS tagger

al optio Flow Variables >

Number of maximal parallel tagging processes 12

Word tokenizer OpenNLP English WordTokenizer d

OK Apply Cancel

Sekil 3.7. POS Tagger genel segenekler penceresi.

Abner tagger ise genler, proteinler veya hiicreler gibi biyomedikal olarak
isimlendirilen varliklar1 tanir ve "Protein", "RNA", "DNA", "Hiicre Hatt1" veya

'

"Hiicre Tipi " gibi karsilik gelen terimlere etiketler atar. Ayrica, adlandirilmis
varliklar1t (named entities) degistirilemez olarak isaretlenebilir, yani daha sonra
herhangi bir diigiim tarafindan degistirilmeyecekleri belirtilebilir. Abner Tagger
diigiimiine iki kere tiklandiginda acilan pencereden kullanilacak ABNER model
segilebilir. Ornegin; Biocreative modeli sadece proteinleri tanir, NLPBA modeli de

hiicreleri, DNA ve RNA hatlarini tantyip etiketler.
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[ NON Dialog - 3:77 - Abner tagger

Optior Flow Variables >

Set named entities unmodifiable

ABNER model Biocreative d

Word tokenizer OpenNLP English WordTokenizer d

OK Apply Cancel \Z)

Sekil 3.8. Abner tagger segenekler penceresi.

Kelime Tiirii ve Varlik ismi Tammlama
(POS tagging and Named Entity Recognition)

POS tagger Abner tagger
> @ > > = >
Digim1 Digimz2

Sekil 3.9. Pos tagger ile Abner tagger diigiimlerinin birbirine baglanmasi.

Bu iki diiglimiin birbirine baglanmasindan sonra Adlandirilmis Varlik Tanimlama
(Named Entity Recognition) siireci de gerc¢eklesmis olur. Adlandirilmis Varlik
Tanimlama; metinlerde daha Onceden c¢ikarilmis veya elde var olan bilgileri
kullanarak istenilen varliklar1 tanimlama islemidir. Ayn1 zamanda elde edilen varlik
isminin, elde daha 6nceden var olan bir bilgiye gore neye ait oldugunun bulunmasin

da kapsar.
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On Isleme (Pre-Prossesing): Metni kelimelere ayirma, kelimelerin anlamsal
degerlerini bulmak, kelimeleri koklerine ayirma ve gereksiz kelimeleri ayiklama,
yazim kurallarina uygunlugunu tespit etme ve var olan hatalar1 diizeltme gibi metin
belgelerin yapitast olan kelimelerle ilgili iglemleri iceren siiregtir. Knime’da

uygulanan metin On isleme semas1 Sekil 3.10’daki gibidir.

6n Igleme

Punctuation Erasure N Chars Filter Number Filter Case converter Snowball Stemmer
> B> » B2 » > B2 » > 52 » -
Dugim3 Diigiimé Digim5 Diiglimé Dugim?

Sekil 3.10. Knime’da metin 6n igleme ve uygulanan diigiimler.

Punctuation Erasure; dokiimanda bulunan terimlerin tiim noktalama isaretlerini

kaldirir.

N Chars Filter; dokiimanda yer alan tiim terimleri belirtilen N sayida karakterden
daha az olarak filtreler.
Number Filter; dokiimanda yer alan ve rakamlardan olusan ve ondalik ayiricilar “,”

ve “.” dahil olmak tizere tim terimleri filtreler.

Case Converter; dokiimanda yer alan tiim terimleri kiiciik veya biiylik harfe

doniistiiriir.

Snowball Stemmer; bilgi edinme alaninda kullanilmak iizere gévde algoritmalar
olusturmak i¢in tasarlanmis kiigiik bir dize isleme dilidir. Yani Snowball Stemmer
bir sozciik kokii ayiricidir. Sozciikleri anlamli gévdelere yani koklere ayirir. Kok
bulmak icin tasarlanmis kii¢iik bir karakter isleme dilidir. Snowball kullanilarak
birgok dil i¢in kok bulma algoritmalari gelistirilmistir. Bu uygulamada kullandigimiz
dokiimanlar Ingilizce dilinde oldugundan dolay1 gévdeleme islemi (stemming) igin

sunulan algoritmalardan “English” olani se¢ilmistir.

42



3.3. Frekans Belirleme ve Analiz

On isleme tamamlandiktan sonra, belgelerdeki terimlerin frekanslar1 (sikliklar1) ve
tim korpus hesaplanabilir. Filtreleme yoluyla 6n isleme ve kok bulma islemleri
yapildiktan sonra Bag of Words olusturulur ve frekanslar hesaplanir. Bu uygulamada
TF Terim Frekansi diigiimi kullanilmistir. Yeniden filtreleme bu frekans degerlerine

gore yapilir. Son olarak kalan terimler bir etiket bulutu yardimiyla gorsellestirilir.

Etiket Bulutu Gorsellestirmesi

Bag of Words
Tag Filter Creator TF Frequency Filter Color Manager Tag Cloud

> B> -1 » B p > B3 p v-n I-.

Digim9

Sekil 3.11. Tag Filter ile olusturulan dongii.

Tag Filter; dokiimanda belirli etiketlerin atandig: terimleri filtreler. Bir terim en az
bir tanesinde filtrelenmemisse, belirtilen etiketlerden birtanesi o terime atanir. Eger
sik1 filtreleme (strict filtering) ayarlanmissa bir terimin atanmis tiim etiketleri
belirtilen etiketlerden olugsmalidir. Bu uygulamada isim ve sifatlara yonelik bir
fitreleme uygulanmis olup, gereksiz giiriiltiilii kelimelerin Tag Filter yardimiyla

filtrelenmesi amaglanmustir.
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| JON |
File

Preprocessed documents.

- 6:78 - Tag Filter

Table “default” = Rows: 999 R« I el [1];:: 139

Properties  Flow Variables

Row ID

. Row0
B row1
B row2
. Row3
. Row4
B rows
. Rowé
. Row?7
. Row8
B rowo
B row10
B row11
. Rowl2
. Rowl3
B rowi4
B row1s
B rowie
B row17
B rowis
B row19
B row20
. Row21
B rRow22
B row23
. Row24
! Row25

B Document

| B Preprocessed Document

"Trends in Clinical Research Including Asian American, Native ...
“Prevalence of human T-cell lymphotropic virus and the socio...
“Role of therapeutic agents on repolarisation of tumour associ...
"Mortality Risk and Fine Particulate Air Pollution in a Large, Re...
"Chemotherapeutic Targets in Osteosarcoma - Insights from S...
"Structure-Guided Discovery of a Selective Mcl-1 Inhibitor wit...
"Anticancer properties of novel pyrazole-containing biguanid...
"Protein tyrosine Phosphatase (PTP1B): A promising Drug Tar...
"Progranulin Regulates Inflammation And Tumor."
"Crizotinib-resistant”

"Diabetes, mortality and glucose monitoring rates in the TREA...
"LIN28A gene polymorphisms confer Wilms tumour susceptibi...
"Design, synthesis and in vitro tumar cytotoxicity evaluation of...
"The DNA damage response acts as a safeguard against har...
"Antitumour effects of metformin and curcumin in human papi...
"MEK inhibitor cobimetinib rescues a dRaf mutant lethal phen...
"MUC-1 aptamer targeted superparamagnetic iron oxide nan...
"Moxifloxacin Labeling-Based Multiphoton Microscopy of Skin ...
"Epigenetic Abnormalities in Acute Myeloid Leukemia and Leu...
"Leukemia Stem Cells in the Pathogenesis, Progression, and T...
"Knowledge of Cervical Cancer, Human Papilloma Virus (HPV)...
"Placental supernatants' enhancement of the metastatic poten...
"A phase 1b dose escalation study of Wnt pathway inhibitor v...
"The long non-coding RNA H19: an active player with multipl...
"[Influence of culture and religion on the treatment of cancer ...
"Proteomic screen with the proto-oncogene beta-catenin iden...

“trend clinic research include asian american nativ hawaiian pacif islan
“"preval human t-cell lymphotrop virus socio-demagraph risk factor inf
"role therapeut agent repolaris macrophag halt lung cancer progress"
“mortal risk fine particul air pollut larg repres cohort adult”
“chemotherapeut target osteosarcoma insight synchrotron-microftir qu
“structure-guid discoveri select Mcl-1 Inhibitor cellular activ’

“anticanc properti novel adenosine monophosphate-activated protein
"Protein tyrosine Phosphatase drug target life ailment”

“"progranulin regul inflammat”

“crizotinib-resist"

"diabet mortal glucos monitor rate treat asia hiv observ databas low in
"LIN28A gene polymorph confer wilm tumour suscept four-centr case-
"design synthesi vitro tumor cytotox evalu 35-diamino-n-substitut ber
“dna damag respons safeguard harm dna-rna hybrid differ origin"
“antitumour effect metformin human papillomavirus posit negat neck c
"MEK inhibitor cobimetinib rescu draf mutant lethal phenotyp drosophi
"muc-1 aptam superparamagnet iron oxid nanoparticl magnet reson
"moxifloxacin labeling-bas multiphoton microscopi skin cancer asian”
“epigenet abnorm acut myeloid leukemia leukemia stem cell”
"leukemia stem cell pathogenesi progress treatment acut myeloid leuk
"knowledg cervic cancer human papilloma virus hpv hpv vaccin womer
"placent supernat metastat potenti breast cancer cell estrogen receptc
“"phase dose escal Wnt pathway inhibitor vantictumab combin nab-pac
“"non-cod rna h19 activ player multipl hallmark cancer”

“influenc cultur religion treatment cancer patient”

"proteom screen proto-oncogene beta-catenin interact golgi coatom ¢

Sekil 3.12. On isleme dokiimanina uygulanan Tag Filter penceresi.

Bag of Words Creator; bu asamada gruplanan tiim dokiimanlardaki tiim kelimelerin

kullanim sikliklar1 hesaplanir ve bir havuzda toplanir. Daha sonrasinda ise bu

kelimelerin degerleri (word weighting) hesaplanir. Kelime degeri, bir kelimenin

belirli bir alan ile ilgili bir metnin i¢inde bulunma siklig1 olarak agiklanabilir. Yani

dokiimandan elde edilen her etiketi sayar ve gruplandirir. Bir Bag of Words, biri

dokiimant igeren ve biri de ilgili dokiimanda ortaya ¢ikan terimleri iceren en az iki

siitundan olusur.
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[ ) @ Dialog - 3:79 - Bag of Words Creator

Optic Flow Variables Job Manager Selection >

Document column | B Preprocessed Document d

Appending

Append original documents

Original Document column | [E Document 52

OK Apply Cancel

Sekil 3.13. Bag of Words secenekler penceresi.

Term Frequency (TF) degeri frekans bilgisini yani terimin veri setinde kag¢ kez
gectigini tutar. Agirliklandirmasinda her bir dokiimandaki kelimelerin frekansi rol
oynamaktadir. Bagka bir deyisle her bir dokiimana gore her bir terimin baglantili
terim frekansin1 (TF) hesaplar ve TF degerini igeren bir siitun ekler. Deger, bir
belgeye gore bir terimin mutlak sikliginin, o belgenin tiim terimlerinin sayisina

boliinmesiyle hesaplanir.
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Terms and documents output table - 5:21 - TF

Spec - Columns: 4

Properties

Flow Variables

Row ID

. RowO
. Rowl
. Row2
B row3
B row4
. Row5
. Row6
. Row7
. Row8
. Row9

B rowio0
B rRow11
. Row12
. Rowl3
B rRow14
B rRow1s
B rowie
B row17
. Rowl8
. Rowl9
B rRowzo
B rRow21
B row22

B rRow23

T Term & Document

jama[NNP(PO... "trend clinic research inc...
network[NN(P... "trend clinic research Inc...
open[NN(POS)] "trend clinic research Inc...
"trend clinic research inc...
clinic[NNP(POS)] "trend clinic research inc...
research[NNP... "trend clinic research inc...
include[NNP(... "trend clinic research inc...
"trend clinic research inc...
american[JJ(P... "trend clinic research inc...
nativ[NNP(POS)] "trend clinic research Inc...
hawaiian[NNP... "trend clinic research inc...
pacifNNP(POS)] "trend clinic research inc...
i1slander[NNP(... "trend clinic research inc...
particip[NNP(... "trend clinic research inc...
"trend clinic research inc...
"trend clinic research inc...
Institut[NNPS(... "trend clinic research Inc...
"trend clinic research inc...
health[NN(POS)] "trend clinic research inc...
equitiiNN(POS)] "trend clinic research Inc...
agenda[NN(P... "trend clinic research inc...
asian[NNP(PO... "trend clinic research inc...
aanhpi[NNP(P... "trend clinic research inc...
individu[NNS(... "trend clinic research inc...

trend[NNP(P...

asian[JJ(POS)]

fund[NNPS(P...
nation[NNP(P...

health[NNP(P...

[Ey Orig Document

"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends
"Trends

in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...
in Clinical Research...

D TF rel

0.004
0.004
0.004
0.013
0.031
0.066
0.004
0.009
0.009
0.009
0.009
0.009
0.009
0.009
0.044
0.031
0.031
0.035
0.035
0.004
0.004
0.009
0.048
0.009

Sekil 3.14. TF ile dokiimanda yer alan agirliklandirilmig terimler ve TF degerleri.

Frequency Filter; Hesaplanan frekanslara bagli olarak, yiiksek frekansli terimleri

korumak i¢in "Frekans Filtresi" diigiimii tarafindan filtreleme uygulanabilir. Bir

yandan da

filtreleme

icin kullanilacak minimum ve maksimum degerler

tanimlanabilir. Belirtilen bir frekans siitununun de§eri minimumdan kiigiik veya

maksimum degerden biiyiikse, terim filtrelenir. Ote yandan, k adet terim sayisi

tanimlanabilir. Sadece en yiiksek frekans degerine sahip olan k adet terim tutulur,

gerisi filtre edilir.
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| NON | Dialog - 3:23 - Frequency Filter

Deep Filtering Filter Settings Flow Variables >

Filter unmodifiable terms

Filter column D TF rel B

Filtering by
 Threshold @ Number of terms

Min Max Settings

>

min= 0.01 T max= 1°

Number Settings

Number 1,000 2

OK Apply Cancel @:'

Sekil 3.15. Frekans filtre ayarlar1 penceresi.

Burada filtrelenecek degerler min=0.01 max=1 olarak se¢ilmistir. Yani TF agirlik

degeri bu degerler disinda kalan terimler filtrelenecektir.
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Terms and documents output table - 5:23 - Frequency Filter

Spec - Columns: 4 Properties >
Row ID T Term B Docu... B Orig Doc... D TFrel

. Row31114 f1000research[NN(PO... "molecular® "Molecular a... 0.5
. Row31115 molecular[JJ(POS)] "molecular" "Molecular a... 0.5
. Row9853 world[NNP(POS)] "Infection”  "Infections wi... 0.25
. Row9854 journal[NN(POS)] “Infection”  “Infections wi... 0.25
. Row9855 gastroenterolog[NN(P... "Infection" ‘Infections wi... 0.25
. Row9856 infection[NNS(POS)] “Infection"  "Infections wi... 0.25
. Rowl2114 journal[NNP(POS)] "structur b... "Structural, b... 0.25
. Rowl2115 bacteriolog[NN(POS)] "structur b... "Structural, b... 0.25
. Rowl2116  structur[NNP(POS)] "structur b... "Structural, b... 0.25
. Rowl2117 biochem[JJ(POS)] "structur b... "Structural, b... 0.25
. Rowl8606 antibiot{NNPS(POS)] "structur a... "A Structural ... 0.25
. Rowl8612 antibiot[NNP(PQOS)] "structur a... "A Structural ... 0.25
. Row55229 new[NNP(POS)] "new guid... "New Guideli... 0.25
. Row20745 octocor[JJ(POS)] "bicycl lact... "Bicyclic lacto... 0.222
. Row706 futur[NNP(PQOS)] "crizotinib... "Crizotinib-r... 0.2
. Row707 oncolog[NN(POS)] "crizotinib... "Crizotinib-r... 0.2
. Row708 london[NNP(PQOS)] "crizotinib... "Crizotinib-r... 0.2
. Row709 england[NNP(POS)] "crizotinib... "Crizotinib-r... 0.2
. Row710 crizotinib-resist[JJ(POS)] "crizotinib... "Crizotinib-r... 0.2
. Row26317 cancer[NNS(POS)] "prognost ... "Prognostic I... 0.2
. Row26325 cancer[NNP(POS)] "prognost ... "Prognostic I... 0.2
. Row52123  leukemia[NNP(POS)] "risk myel... "Risk of ther... 0.2
. Row52128 leukemia[NN(PQOS)] "risk myel... "Risk of ther... 0.2
. Row9845 tussilagon[NNP(POS)] "tussilago... "Tussilagone ... 0.182
. Row63366  5-ht[JJ(POS)] "molecular... "Molecular m... 0.182
. Row54857  cell[NNS(POS)] "human st... "In vitro reca... 0.18
. Row54881 cell[NN(POS)] "human st... "In vitro reca... 0.18
. Row24724  cell[NNS(POS)] "endotheli... "Endothelial t... 0.178
. Row24744  cell[NN(POS)] "endotheli... "Endothelial t... 0.178
. Row61266 hemoglobin[NN(POS) ... "hemoglo... "Separation... 0.174

Sekil 3.16. Insan ve kanser verileri icin Frekans Filtreleme ile elde edilen TF

degerleri.

Tag Cloud (Etiket Bulutu); olusturulan etiketleri gorsel olarak gosterilmesini saglar.

Sik kullanilan etiketleri daha biiylik digerlerini daha kii¢iik yazar.

Document Grabber diigiimii ile elde edilen insan ve kanser metinsel verilerine

uygulanan bu asamalarin aynisi fareler ve kanser metinsel verilerine de uygulanmis

ve sonuglart degerlendirilmistir.
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Terms and documents output table - 6:23 - Frequency Filter

File
Skl Sl s olol  Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID T Term B Docu... B OrigD... D TFrel
B Row49926  nutrient [NN(PO.."effect” "Effect of* 0.5
B Row49927  cancer[NN(PO... "effect” "Effect of" 0.5
B Row16331  oncologlj(P... ‘effect" "Effect of'  0.333
B Row16332  research[NN(... "effect" "Effect of" 0.333
. Rowl16333  effectiNN(POS)] "effect" "Effect of* 0.333
. Row57319 frontier[NN(PO.. "Polo-Like... "Polo-Like... 0.333
. Row56628 tumor [NN(PO.."Polo-Like... "Polo-Like... 0.25
. Row56629  KLF4[NNP(PO... "Polo-Like... "Polo-Like... 0.25
. Row56630 nasopharyngl... "Polo-Like... "Polo-Like... 0.25
. Row56631 carcinoma[N... "Polo-Like... "Polo-Like... 0.25
. Row60610  fungu[NNP(P... "bromin a... "Brominat... 0.25
. Row60611 fungu[NN(POS)] "bromin a... "Brominat... 0.25
. Row1968 nake[JJ(POS)] "metabolo... "The meta... 0.222
. Row23660 cancer[NNP(P... "downreg... "Downreg... 0.2
. Row23667 cancer[NN(PO... "downreg... "Downreg... 0.2
. Row49261 Incrna[NNP(P... "Incrna pr... "LncRNA A... 0.2
. Row49262  promot[NNS(... "Incrna pr... "LncRNA A... 0.2
. Row49263  hepatocellula... "Incrna pr... "LncRNA A... 0.2
. Row49264 carcinoma[N... "Incrna pr... "LncRNA A... 0.2
. Row49265 metastasi[NN... "Incrna pr... "LncRNA A... 0.2
. Row50805 diketopyrrolo... "diketopyr... "Diketopyr... 0.2
. Row50806  fluoresc[NN(P... "diketopyr... "Diketopyr... 0.2
! Row50807 probe[NNS(P... "diketopyr... "Diketopyr... 0.2

Sekil 3.17. Fareler ve kanser verileri i¢in Frekans Filtreleme ile elde edilen TF

degerleri.
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4. BULGULAR

Bu calismada saglik alaninda belirlenen iki konu baghigr altinda elde edilen
dokiimanlar iki kategoriye ayrilmistir ve bunlar kategori gorevlerine gore temelde iki
kiime halinde bulunmaktadir. ilk kiime insanlarda meydana gelen kanser vakalariyla
alakali metinsel dokiimanlardan, ikinci kiime ise fareler lizerinde yapilan kanser

calismalariyla ilgili metinsel dokiimanlardan meydana gelmektedir.

Insanlarda meydana gelen kanser vakalariyla alakali metinsel dokiimanlardan elde
edilen veriler kullanilarak yapilan analiz sonucu elde edilen Tag Cloud grafigi Sekil

4.1’ de gosterilmektedir.

Sekil 4.1. Tag Filter kullanilarak elde edilen Tag Cloud grafigi.
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Grafikten goriilecegi tlizere insan ve kanser dokiimanlarinda yer alan etiketlerden en
stk kullanilanlar1 daha biiyiik harflerle yazilmis olup TF degerleri en diisiikten en
yiiksege dogru olacak sekilde Color Manager diiglimii kullanilarak, saridan kirmiziya
dogru renklendirilmistir. Sik kullanilan etiketlerin terim frekans degerleri farkl
olabilir. Cok sik kullanilmayan ancak terim frekans degeri fazla olan etiketler kiigiik
ancak koyu renkli, sik kullanilan ama terim frekans degeri diisiik olan etiketler biiyiik
ancak agik renkli olabilir. Dolayisiyla dokiimanda TF degeri en yiiksek olan ve en
stk gecen kelime “cell” yani “hiicre” kelimesidir. Hemen arkasindan ‘“‘cancer”
kelimesi gelmektedir. Sonrasinda 6nem sirasina gore tipta genetik bir terim olan
“haplotyp” (gen terimi) , “journal” (dergi), “vaccin” (as1), “patient” (hasta), “tumor”
(timor), “molecular” (molekiiler), “breast” (meme), “medicin” (tip) gibi kelimeler
frekanslar tarafindan agirliklandirilarak bu dokiimanlarda en ¢ok s6z edilen kelime

gruplar1 olmuslardir.

Benzer sekilde farelerde yapilan kanser arastirmalariyla alakali metinsel

dokiimanlardan elde edilen Tag Cloud grafigi de Sekil 4.2” de gosterilmektedir.

Sekil 4.2. Tag Filter kullanilarak elde edilen Tag Cloud grafigi.
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Burada yine grafikten goriilecegi lizere farelerde kanser arastirmalariyla alakali elde
edilen metinsel verilere metin madenciligi uygulanmis ve bu dokiimanlarda en sik
rastlanan kelime gruplan etiketlenerek Tag Cloud’da (etiket bulutu) grafiksel olarak
ifade edilmistir. Burada 6ne ¢ikan kelimeler yine “cell” (hiicre) ve “cancer” (kanser)
kelimeleridir. Daha sonra sirasiyla “nutrient” (besin), “effect” (tesir), “tumor”
(timor), “carcinoma” (bir ¢esit ur), “liver” (karaciger), “model” (model), “drug”
(ilag), “patient” (hasta), “pancreat” (pankreas), “oncolog” (onkolog) gibi kelimeler
on plana ¢ikmaktadir. Bir 6nceki etiket bulutuyla bu analiz sonucu ortaya ¢ikan etiket

bulutunda benzer ve farkli kelimelerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

Bu kez bu iki veriyi birlestirerek Tag Filter kullanmadan analiz siirecini
tekrarlayalim. Insanlarda kanser vakalariyla, farelerde kanser arastirmalarina ait olan
metinsel verilerin bulundugu Document Grabber diigiimleri, veri akisini temsil eden
oklar ile Concatenate (birlestirme) diigiimiine baglanir. Concatenate digimii
kendinden 6nceki iki tablodaki dokiimanlar1 birlestirmeye yarar. Bir giris tablosunda
diger tablonun bulunmadig: siitun adlar1 varsa, siitunlar ¢ikt1 tablosunda olmayacak

sekilde eksik degerlerle veya filtrelenmis degerlerle doldurulabilir.

Veri Girisi
Document Grabber

% >

insanlar ve kanser

Concatenate

Document Grabber >
= P

=z > >

fareler ve kanser

Sekil 4.3. Document Grabber ve Concatenate diigiimlerinin birbirine baglanmasi.
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Tag Filter Filtresini kullanmadan olusturdugumuz Knime dongiisii Sekil 4.4’ te

oldugu gibidir.
Etiket Bulutu Gorsellestirmesi
Bag of Words
Creator TF Frequency Filter Color Manager Tag Cloud
> B2 p > B p > B »n ».
Dugim10

Sekil 4.4. Tag filter kullanmadan olusturulan dongii

Iki metinsel veri birlestirildikten sonra Tag Filter olmadan olusturulan Knime

dongiisiinde, frekans filtrelemeyle elde edilen TF degerleri ve etiket bulutu gorseli

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6’ da gosterilmistir.
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® @ Terms and documents output table - 6:30 - Frequency Filter

File

Table "default” - Rows: 1000

Spec - Columns: 4

Row ID

B Row24783
W Row47132
B rRowa7137
B rRow124769
B Row124770
B rRow124771
Bl Row175923
B rRow175924
B Row175925
B Row187120
B rRow4713
B Rows55959
B Rows5960
Bl Rows5961
Bl Row55962
B Rows58904
B Rows8911
B Rows2229
B Rows2238
M Row68173
B Row68174
B Row68175
B Row68176
B rRow68177
B Row90900
B Row10486
W Row10488
B rRow10489
B Row37610
! Row46614

| T Term EE D TFrel
human [NNS(POS)] ... ... 0.333
cancer[NNS(POS)] ... ... 0.333
cancer[NNP(POS)] ... ... 0.333
associ JJ(POS)] ... ... 0.333
research[NN(POS)] ... ... 0.333
effectiNN(POS)] ...... 0.333
nutritfNNP(POS)] - - 0.333
and[CC(PQS)] @@ e 0.333
cancer[NN(POS)I =" 0.333
patient [NN(POS)] ... ... 0.333
the[DT(POS)] ... 0.25
medicina[NNP(POS)] ... ... 0.25
that[DT(POS)] ... 0.25
lithuania[NNP(POS)] ... ... 0.25
investig[NNP(POS)] ... ... 0.25
cancer[NNS(POS)] ... ... 0.25
cancer[NNP(POS)] ... ... 0.25
cancer[NNP(POS)]  ...... 0.2
cancer[NN(POS)] ... ... 0.2
futur[NNP(POS)] ...... 0.2
oncologi[NN(POS)] ... ... 0.2
london[NNP(POS)] ... ... 0.2
england[NNP(POS)] ... ... 0.2
crizotinib-resistJJ(... ... ... 0.2
the[DT(POS)] ...... 0.2
the[DT(POS)] ...... 0.182
fungu[NNP(POS)]  ...... 0.182
fungu[NN(POS)]  ...... 0.182
the[DT(POS)] ...... 0.182
with[IN(POS)] ... 0.182

Sekil 4.5. Her iki veri i¢in Tag Filter kullanilmadan Frekans Filtreleme ile elde

edilen TF degerleri.
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Sekil 4.6. Tag Filter kullanilmadan elde edilen Tag Cloud grafigi.

Grafikten de anlasilacag: iizere Ingilizce dilinde kullamilan “and”, “the”, “with”,
“were”, “that” gibi baglaclar filtrelenmemistir. Bu gibi baglaclar metin igerisinde ¢ok
stk kullanildigindan dolayr g¢aligma yapilan dokiimanlarda bunun gibi anlamsiz
kelimeler, anlaml1 gibi degerlendirilip terim frekanslari ile agirliklandirilmis ve etiket
bulutunda biiyiik harflerle yazilip koyu renk ile gosterilmislerdir. Asil anlamli olmasi
gereken diger terimler ise daha geri planda kalmistir. Bununla beraber her iki

99 13 99 13

dokiimanlarda da frekans degeri yiiksek c¢ikan “cell”, “cancer”, “tumor”, “patient”
gibi kelimelerin veriler birlestirildikten sonra yapilan analizde de yiiksek oranla

ciktig1 gozlenmistir.

Son olarak birlestirilmis veri setine Knime aracilifiyla K-NN algoritmasini
uygulayalim. Insanlarda kanser vakalariyla, farelerde kanser arastirmalarina ait olan
metinsel verilerin bulundugu Document Grabber diigiimleri, Concatenate diigiimiiyle

birbirine baglandiktan sonra yukaridaki metin 6n isleme bdliimlerinin hepsi
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tekrarlanarak terim frekanslari hesaplanir. Bu 6n isleme agsamasindan sonra K-NN

hesaplamasi i¢in olusturulan Knime dongiisii Sekil 4.7° de gorildiigii gibidir.

Déniigim Tahminli Modelleme ve Skorlama
Document vector Category to class Color Manager  Column Filter Partitioning K Nearest Neighbor Scorer
- > B2 » > i rz” ban >|}'
] hd oo ) » >
ikili vektor kategoriye gére egitim ve test
olugturma renklendirme grubu

Sekil 4.7. K-NN algoritmasi i¢in olusturulan Knime dongiisii

Document vector diigiimii, terim alaninda onu temsil eden her dokiiman i¢in bir
dokiiman vektdrii olugturur. Ozellik vektdrlerinin degerleri belirtilen bir siitunun
degerleri olabilir. TF degeri, vektor degeri olarak atanir. Her bir TF degeri igin

olusturulan dokiiman vektorleri Sekil 4.8’de goriilmektedir.

@ @ Documents output table - 10:52 - Document vector (binary vector)
File

) s GEU e il el Spec - Columns: 1197 Properties Flow Variables

Row ID B Docu... D compl...| D altern D medl...l D cervic D cancer D common D type D women D world... D remair
M Row60 "ajoen ma...

0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row61 "alcl knoc... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row62 "aldh2 ca... 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
Il Row63 "aldh2 def... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
. Row64 "alkaloid i... 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
. Row6 5 "all-tranr... 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
. Row66 “all-tranr... 0 0 0 0 0 (1] 0 0 (1] 1
B Rowe7 “allicin pro... 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
. Row6 8 "allogen b... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row69 "allostata... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
M rRow70 “alpha-lin... 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
. Row71 "alter intra... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row72 “altern me... 0 1 1 0 1 0 1 0 0 0
. Row73 "altern spl... 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
. Row74 "ambient ... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
. Row75 "amelior e... 0 0 0 0 1 (1] 0 0 (1] 0
B Row76 “amh amh... 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0
W row77 "amid pro... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row78 "amido-p... 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
. Row79 "ampk-rel... 0 0 0 0 1 1 0 0 (] 1
B Rowso "analys m... 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
. Row81 “anaplast... 0 0 0 0 0 ] 0 0 ] 0
. Row82 "andrea v... 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0
[ Rows3 "androgen... 0 0 1 0 1 0 0 0 0 1

Sekil 4.8. Dokiiman vektorleri tablo goriintiisii.
Category to class diigiimii, bir dokiiman hiicresi iceren her satira bir simnif

(string=dize) siitunu eklemesini saglar. Simifin degeri dokiimanin dize (string) olarak

kategorisidir. Hicbir kategori tanmimlanmadiysa, sinif degeri "tanimsiz" olarak
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ayarlanir. Eger birden fazla kategori tanimlanmissa, ilk kategori (alfabetik olarak

siralanan kategoriler listesinin sinifi) siif degeri olarak kullanilir.

Color manager diigiimiinde, kategoriye gore renklendirme islemi yapilmistir.
Insanlar ve kanser kategorisi kirmizi, fareler ve kanser kategorisi ise mavi renk ile

temsil edilmistir.

Column filter diiglimiiyle siitunlarin giris tablosundan filtrelenmesine izin verirken

yalnizca kalan siitunlar ¢ikis tablosuna iletilir.

Partitioning diigiimiinde giris tablosu egitim ve test verisi olarak iki boliime ayrilir.
Sekil 4.9°da goriildiigii gibi egitim verisini olusturacak satir yiizdesi buradan
olusturulabilmektedir. Kalan satirlar ise test verisi olarak ikinci bolimii olusturarak
K Nearest Neighbor diigiimiine girecektir. Ayrica diyalog penceresinde tabakali
ornekleme secenegi se¢ilmis, yeniden yiirlitme sonrasinda tekrarlanabilir sonuglar

(reproducible results) elde etmek i¢in alttaki kutucuga da sabit bir deger girilmistir.

@ @® Dialog - 10:57 - Partitioning (training and)

| First partition | Flow Variables >

Choose size of first partition

Absolute 100

© Relative[%] 70 2

Take from top
Linear sampling

Draw randomly

© stratified sampling § Document class [¢)
Use random seed 123456789
OK Apply Cancel ?

Sekil 4.9. Partitioning secenekler penceresi
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K Nearest Neighbor diiglimii, egitim verilerini kullanarak K en yakin komsu
algoritmasina gore bir test verisi kiimesini siiflandirir. Siniflandirma igin en yakin
komsu degeri K=3 olarak belirlenmistir. Sekil 4.10’de siniflandirilmis olan kelime
vektorleri ile dokiiman satirlar1 gériilmekte, dokiiman satirindaki kirmizi ve mavi
renkler ise o dokiimanin hangi kategoriye ait oldugunu ifade etmektedir. Kirmizi
renk insanlar ve kanser, mavi renk ise fareler ve kanser kategorilerini temsil

etmektedir.

[ NN ] Classified Data - 10:61 - K Nearest Neighbor
File

- oSl Spec - Columns: 1198 Properties  Flow Variables

Row ID D comel.,_| D alt... D medi... D cervic D cancer D common D type D women D world... | Dt
. Row2
. Rowl6
B row22
. Row26
B row2s
B Row32
. Row34
. Row40
B row4s
. Row46
. Row438
. Row49
B Rows1
B rRows?2
B rRows6
. Row57
B rRows9
B row61
. Row62
M RowA3

DS 0O00000O0O0O0O0OO0OO0OO0OO0O0O0O0O0Oo
D0 O0000O00O0O0OO0O0O0OO0OO0O0O0O0O0 O
OHOOO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOOOOO
DO 0000000000000 O0O0O0O0 O
S HHHFHOOOOHKHOHOKROHKHEKHMHO
D0 0000O0OO0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0O0O0O0O O
DSOO0OHOOOHOOOOOOOOOHKKO
DO 0000000000000 O0O0O0O0 O
DS 0O00000O0OO0O0O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0O0Oo
—~ 0O O0OHOFHOOOOOOOOOOHOHKO

Sekil 4.10. K-NN algoritmasi ile siniflandirilmis veri penceresi.

Scorer diigiimii ise iki stitunu 6znitelik deger ciftleriyle karsilastirir ve hata matrisini
gosterir. Sekil 4.11°daki scorer segenekler penceresi, karsilastirma igin iki siitun
secilmesine izin verir; segilen ilk siitundan gelen degerler hata matrisinin (confusion
matrix) satirlarinda ve ikinci siitundaki degerlerin hata matrisinin siitunlartyla temsil
edilir. Tlk siitun, verinin gercek siniflarini temsil eder. Ikinci siitun, K-NN algoritmasi

kullanilarak olusturulmus 6ngoriilen veri siniflarini temsil eder.

58



[ NON ) Dialog - 10:56 - Scorer

m Flow Variables Job Manager Selection >
First Column
5 Document class [T
Second Column
S Class [kNN] [T

Sorting of values in tables
Sorting strategy: Insertion order ﬂ Reverse order

Provide scores as flow variables

Use name prefix

Missing values

In case of missing values... @ Ignore
Fail

OK Apply Cancel )

Sekil 4.11. Scorer segenekler penceresi.

Scorer diigiimiiniin ¢iktisi, her bir hiicrede eslesme sayisinin yer aldigi hata matrisi
ile dogruluk istatistikleri (accuracy statistics) tablosudur. Kullanilan smiflandirma
modellerinin performansin1 degerlendirmek icin hedef nitelige ait tahminlerin ve
gercek degerlerin karsilastirildigi hata matrisi, siklikla kullanilmaktadir. Dogruluk
istatistikleri tablosunda ise True Positive (TP, Dogru Pozitif), True Negative (TN,
Dogru Negatif), False Positive (FP, Yanlisa Pozitif), False Negative (FN, Yanls
Negatif), Precision (Kesinlik, Pozitif Tahmini Deger), Recall / Sensitivity
(Duyarlilik), Specificity (Ozgiilliik), F-measure (F-6lgiitii), Accuracy (Dogruluk) ve
Cohen’s kappa gibi bazi istatistiksel ol¢iiler yer alir.
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® ¢ ® Confusion matrix - 10:56 - Scorer
. File
able "spec_name" - Rows: >

Row ID I human-cancer | | [mouse=cancer |

. human-can... 157 143
. mouse-can... 98 202

Sekil 4.12. Hata (Confusion) Matrisi.

[ EON Accuracy statistics - 10:56 - Scorer
File

Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables

Row ID b Tr i I Fal iti I Tr | [FalseNegatives| D Recall D Precision | D Sensitivity| D Specifity D F-measure’ D Accuracy D Cohen's kappa
. human-can... 157 98 202 143 0.523 0.616 0.523 0.673 0.566 ? ?
.muusefcan,., 202 143 157 98 0.673 0.586 0.673 0.523 0.626 [4 7
W overall ? ? ? ? ? ? ? ? ? 0.598 0.197

Sekil 4.13. Dogruluk (Accuracy) istatistikleri tablo goriintiisti.

Sekil 4.12°de K-NN algoritmas1 kullanilarak olusturulan test verileri yardimi ile
gerceklesen tahminlerin  matrisi  goriilmektedir. Burada K-NN algoritmasi
kullanilarak toplamda 600 adet olan test dokiimanlarinin 255 tanesi insan ve kanser
simifina ait olan dokiimanlar olarak siniflanmis olup bunlarin 157 tanesi insan ve
kansere siifina ait oldugu yani dogru tahmin edildigi gézlenmistir. Geriye kalan 98
tanesinin hatali tahmin oldugu, aslinda fareler ve kanser simifina ait olan bu
dokiimanlart da insanlar ve kanser smifina ait dokiiman gibi algilayip hatali
siiflandirildigi gortilmiistiir. Buradaki bagar yiizdesi %61.6 olarak hesaplanmis ve
Sekil 4.13°de Precision siitununda gdsterilmistir. Ayni1 sekilde toplamda 600 adet
olan test dokiimanlarindan fareler ve kanser sinifina ait olarak 345 dokiiman tespit
edilmis olup bunun 202 tanesinin gercekten fareler ve kanser sinifina ait dokiimanlar
oldugu, geri kalan 143 tanesinin de insanlar ve kanser siifina ait dokiimanlar oldugu
hata matrisinde yer almaktadir. Buradaki basar1 ylizdesi de %58.6 olarak

hesaplanmis, Sekil 4.13’de Precision siitunu olarak gosterilmistir.

Ayni zamanda algoritma tarafindan dogru tahmin edilen insan ve kanser sinifina ait

dokiiman miktarimin gercekte test verisi olarak kullanilan 300 adet insan ve kanser
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dokiimanlarina orani %>52.3 olarak hesaplanmistir ve bu Sekil 4.13’de Recall /
Sensitivity (Duyarlilik) stitunu olarak gosterilmistir. Ayni sekilde bu oran fareler ve
kanser dokiimanlarinda %67.3 olarak hesaplanmistir. Bu sonuglara gore; fareler ve
kanser dokiimanlarindaki dogru simiflandirma yiizdesi oldukc¢a yiiksek ¢ikmuistir.
Precision, tahmin edilen siniflar igerisinde gercekten kag¢ tanesi dogru, sorusuna
cevap olarak verilen bir Olgiittiir. Recall / Sensitivity ise pozitif kategoriye ait

smiflardan kag tanesi dogru tahmin edildi, sorusuna cevap veren bir 6l¢iittiir.

Precision (Kesinlik) ve Recall / Sensitivity (Duyarlilik) olgiitlerinin harmonik
ortalamasi ise F Olgiitiinii verir. Bu 6lgiitiin avantaji iki farkli dl¢iit yerine tek bir
ol¢iitlin degerlendirilmesine olanak saglamasidir. Siiflandirma dogrulugu olarak
bilinen F Olgiitii, Precision ve Recall / Sensitivity degerlerini ayn1 anda 6lgmeye
yardim eder. Sekil 4.13’de F olgiitiine gore insanlar ve kanser dokiimanlarinin
%356.6’11k, fareler ve kanser dokiimanlarinin ise %62.6’lik bir dogru siniflandirilma

yiizdesi mevcuttur.

Accuracy (Dogruluk), kullanilan algoritmanin ne kadar dogru sonug verdigini ortaya
koyar. Sistemde dogru olarak yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranidir. K-NN
algoritmasi kullanilarak yapilan dogru dokiiman siniflama oram %59.8 olarak elde

edilmistir.
Cohen’s kappa degeri ise her iki siiflama, gergek sonug ile siniflandirma sonucu

arasindaki toplam rastgele uyum olasiliginin %19.7 oldugu ve Cohen Kappa degeri

genel siiflamasina gore uyumun zayif diizeyde (< 20) oldugu sdylenebilir™.
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez ¢aligmasinda; metin madenciligi yontemi hakkinda bilgiler verilmis ve saglik
alaninda belirlenen bir konuda uygulamasi gosterilmistir. Calismanin uygulama
asamasinda; “insanlarda goriilen kanser vakalari (human and cancer)” ve “farelerde
kanser arastirmalart (mouse and cancer)” seklinde belirlenen iki farkli konu baslig
altinda en sik kullanilan Pubmed veritabanindan ayr1 ayr1 elde edilen dokiimanlara ve
daha sonra bu dokiimanlar birlestirilerek, birlestirilmis olan dokiimanlara metin
madenciligi yontemi uygulanmis, Knime programiyla K-NN algoritmasi1 kullanilarak
dokiiman siniflarnin  nasil  olusturulduguna, Knime programinin metin
madenciliginde nasil kullanildigina ve elde edilen dokiimanlara uygulanan adimlarin

neler olduguna ayrintili olarak yer verilmistir.

Metin madenciligi yontemleri, glinimiizde pek ¢ok alanda uygulanabildigi gibi, tip
ve biyoloji alaninda da sik¢a uygulanan bir yontemdir. Thampson, “Tip tarihinde
metin madenciligi” baslikli arastirmasinda metin madenciligi tekniklerinin ¢esitli
anlamsal bilgileri otomatik olarak tanima yetenekleri (yerler, tibbi durumlar, ilaglar,
vb.) ve es anlamli / degisken kavram bigimleri ve kavramlar arasindaki iliskileri
(hangi tibbi durumlarm tedavisinde hangi ilaglarin kullanilmasi gibi) anlama
yeteneginden faydalanmigtir. Thampson P, arastirmasinda 19. yiizyilin ortalarina
dayanan yayimlanmis tarihi tibbi metinlerin anlamsal analizini yapm1st1r3. Lam C.ise
2000-2013 yillar1 arasinda yayimlanan uyku bozukluklar1 ile ilgili dergi
makalelerindeki yaym egilimlerini belirlemek ve yine uyku bozukluklar ile
metodolojik terimler arasindaki iliskiyi kesfetmek i¢cin metin madenciligi yontemini
kullanm1$t1r33. Hoa, arastirmasinda saglik hizmetlerinin daha efektif olarak
saglanabilmesi amaciyla, Cinli hastalarin web {izerinden tedavi olduklar1 doktorlar
hakkinda yaptiklar1 yazili degerlendirmeler ile olumlu ve olumsuz yorumlarin,
doktorlarin uzmanlik alanma gore farklililk gOsterip goOstermedigini metin
madenciligi yontemini kullanarak incelemistir. Bu c¢alismasinda 2006-2014
donemindeki tiim yorumlar1 tanimlayici istatistikleri kullanarak inceleyip, konu
modelleme algoritmasi olarak bilinen Latent Dirichlet Allocation algoritmasini Cinli

hastalarin doktor ziyaretleri hakkinda hangi yorumlari yaptiklarini anlayabilmek igin
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500.000’den fazla metin iizerinde uygulamistir®*. Mahgoub H, arastirmasinda kus
gribi ile alakali bircok kaynaktan (BBC, Reuters, Yahoo, Medical News Today, vb.)
elde edilen 6rnek 100 adet internet sayfasinin XML formatina donistiiriildiikten
sonra anahtar kelimeler arasindaki baglantilara bakilmis, hastalikla alakali 6zellikler
(lokasyonu, hastanin durumu, vb.) EART isimli metin madenciligi sistemi ile ortaya

konulmaya caligilmistir™.

Bu calismanin analiz siirecinde, yapisal olmayan dokiimanlar metin madenciligi
yontemleriyle yapisal hale getirilmistir. Bu iglemler i¢in agik kaynak kodlu bir veri
madenciligi uygulamasi olan Knime yazilimi kullanilmistir. Knime uygulamasinda
bulunan ve Pubmed’ten elde edilmis saglik alanindaki dokiimanlar iki kategori
halinde uygulamaya dahil edilmistir. ilk kiime insanlarda kanser vakalar ile ilgili
dokiimanlardan, ikinci kiime ise fareler de kanser arastirmalari ile ilgili

dokiimanlardan olusmaktadir.

Bu dokiimanlara Knime iizerine cesitli islemler yapilmadan o6nce, Knime
uygulamasinda metin madenciligi araglarini kullanmaya olanak saglayan “palladian”

1simli mini ek yazilim ytiklemistir.

Pubmed’ten elde edilmis olan, iki kategoriden olusan bu dokiimanlar ayr1 ayrn
Document Grabber diigiimii yardimiyla Knime workflow sayfasina aktarilmistir.
Daha sonra bu dokiimanlar POS tagger ve Abner tagger diigiimlerine aktarilarak
kelimelerin koklerine ve tiirlerine ayrilmasi saglanmistir. Bu asamada Tokenizer ile
metinler kelime bazinda pargalara boliinmiis, teknik anlamda dizgiciklere ayrilmistir.
Abner tagger sayesinde ise metinlerde bulunan ve biyomedikal olarak adlandirilan

varliklar tanimlanmis ve bu terimler etiketlenmistir.

Metin 6n isleme safhasinda ise Punctuation Erasure digiimii sayesinde
dokiimanlarda bulunan terimlerin noktalama isaretleri kaldirilmis, Number Filter
digiimiiyle de dokiimanlarda yer alan ondalik ayiraglar ve diger isaretler
filtrelenmistir. Case Conventer diiglimii ile de dokiimanlarda yer alan tiim biiyiik

harfler, kiigiik harflere doniistliriilmustiir.
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Noktalama isaretlerinden arinan, koklerine ve tiirlerine gore ayrilmis olan metinsel
veri, Snowball Stemmer diiglimiine aktarilarak bu sozciiklerin anlamli gévdelere yani

anlaml koklere ayirma islemi yani kok bulma islemi gergeklesmistir.

Metin 6n isleme asamalarindan sonra Tag Filter yani etiketleme filtreleri kullanilarak
ve veriler Concatenate digiimii sayesinde birlestirildikten sonra Tag Filter
kullanilmayarak iki asamal1 olarak analize devam edilmistir. Burada amag iki verinin
ayrt ayri analizi sonucunda olusan etiket bulutundaki sik kullanilan kelimeler ile
birlestirildikten sonra etiket bulutundaki sik kullanilan kelimelerde ne gibi bir
degisiklik oldugunu incelemektir. Tag Filter yani etiketleme filtresi kullanilarak
yapilan analizde gereksiz ve tek basina bir anlam ifade etmeyen sozciiklerin ortadan
kaldirilmasi hedeflenmistir. Daha sonra Bag of Words diigiimii kullanilarak giirtiltiilii
terimlerden arindirilan ve etiketlenen metinsel verilerin her bir etiketi sayilip metnin
icinde bulunma sikligma gore gruplandirilmistir. Terim Frekansi (TF) diigiimi
kullanilarak her bir terimin veri setinde ka¢ kez gectigi hesaplanmistir ve bunlar
kullanim sikligina gore “TF degeri” adi altinda hesaplanarak bir siitun olarak

gosterilmistir.

Son olarak Frekans Filtresi diigiimii kullanilarak elde edilen terimler belirli bir
frekans degeri ile filtrelenmistir. Burada filtrelenecek degerler min=0.01 ve max=1
olarak segilmistir. Yani TF degeri bu degerler disinda kalan terimler filtrelenmistir.
Filtrelenen bu etiketler Color Manager diigiimii kullanilarak renklendirilmistir.
Burada terim frekans degerleri yiiksek olanlar koyu renk ile terim frekans degerleri
diisiik olanlar daha agik renk ile gorsellestirilerek terim frekans degerlerinin ytliksek

olup olmadig1 gozlemlenmistir.

Etiket bulutu gorsellestirmesi ile insanlar ve kanser dokiimanlari ile fareler ve kanser
dokiimanlarinda var olan etiketlerden en sik kullanilan1 “cell” (hiicre) ve “cancer”
(kanser) kelimeleri oldugu goriilmistiir. Fareler ve kanser dokiimanlarinda hiicrenin
daha 6n planda oldugu, insanlar ve kanser dokiimanlarinda ise kanser kelimesinin
daha sik gectigi goriilmektedir. insanlarla ilgili “haplotyp” (gen terimi) , “journal”

(dergi), “vaccin” (as1), “patient” (hasta), “tumor” (tlimor), “molecular” (molekiiler),
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“breast” (meme), “medicin” (tip) gibi kelimeler frekanslar tarafindan
agirliklandirilarak bu dokiimanlarda en fazla sz edilen kelime gruplar1 olmuslardir.
Benzer sekilde fareler i¢in yapilan aragtirmalarda ise hiicre ve kanser kelimeleriyle
birlikte sirasiyla sirasiyla “nutrient” (besin) , “effect” (tesir), tumor, “carcinoma” (bir
gesit ur), “liver” (karaciger), “model”, “drug” (ilag), “patient” (hasta) gibi

kelimelerin 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir.

Tag Cloud yani etiket bulutu gorsellestirmesi ile insanlar ve kanser dokiimanlari ile
fareler ve kanser dokiimanlarinda birlikte yer alan etiketlerden en sik kullanilanlar
daha biyiik harflerle yazilarak gorsellestirilmistir. Burada iki dokiimanda da TF
degeri en yiiksek olan ve en sik gecen kelime “cell” yani ‘“hiicre” kelimesiyle
“cancer” kelimesi oldugu goriilmiistiir. Fareler ile ilgili kanser arastirmalarinda
hiicre ve kanser kelimeleriyle birlikte birlikte sirastyla “nutrient” (besin) , “effect”
(tesir), “tumor” (tiimdr), “carcinoma” (bir g¢esit ur), “liver” (karaciger), “model”
(model), “drug” (ilag), “patient” (hasta), “pancreat” (pankreas), “oncolog” (onkolog)
gibi kelimeler 6n plana ¢iktig1 goriilmektedir. Ayni sekilde insanlarda goriilen kanser
vakalariyla 1lgili verilerin analizi sonucu elde edilen etiket bulutunda hiicre ve kanser
etiketleriyle birlikte bir gen terimi olan “haplotyp” kelimesinin yani sira “journal”
(dergi), “vaccin” (as1), patient (hasta), “tumor” (tlimor), “molecular” (molekiiler),
“breast” (meme), gibi kelimeler frekanslar tarafindan agirliklandirilarak bu
dokiimanlarda en ¢ok soz edilen kelime gruplar1 olmuslardir. Pubmed’ten elde edilen
bu dokiimanlarda en sik gegen kelime “hiicre” kelimesidir. “Insanlar ve kanser” ile
“fareler ve kanser” vakalariyla ilgili elde edilen metinlerde gecen kelimelerin sikligi,
bu iki vakanin insan ve hayvan hiicreleriyle ¢ok giiclii bir iliskisi oldugunu &ne
cikarmaktadir ve terim frekans degeri de bu baglamda ytiksektir. Bu iki kategoride de
“tumor” kelimesinin etkili oldugu 6n plana ¢ikmaktadir. Terim frekans degeri “cell”

yani “hiicre” kelimesine gore nispeten daha diistiktiir.

Ayni ¢alisma Tag Filter diiglimii kullanilmadan yapildiginda goriilmektedir ki “and”,
“the”, “with”, “were”, “that” gibi baglaglar metin igerisinde ¢ok sik kullanildigindan
filtrelenmemistir. Asil anlamli olmasi gereken diger terimler ise daha geri planda

kaldigindan dolay1 bu tiir giiriiltiilii verilerin metin madenciligi ¢aligmalarinda Tag
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Filter ile filtrelenmesi 6nem arz etmektedir. Aksi takdirde yapilan g¢alisma hem siire
olarak daha uzun bir siireye yayilacak, ¢calismanin verimliligi azalacak, gereksiz veri
kullanilmas1 nedeniyle maliyet artacak ve istenilen sonuca ulasilmada giigliik

yasanacaktir.

Bu adimlardan sonra K-NN algoritmasiyla dokiiman siniflandirmasi  yapmak
amaciyla dokiiman vektorleri olusturulmus, sonra bu veriler egitim ve test grubu
olarak ikiye ayrilmistir. Burada K-NN algoritmasi, egitim verilerini kullanarak bir
test verisi kiimesi siniflandirir. 600 adet olan test dokiimanlarinin 255 tanesi insan ve
kanser sinifina ait olan dokiimanlar olarak siniflanmis olup bunlarin 157 tanesi insan
ve kanser sinifina ait oldugu yani dogru tahmin edildigi goriilmektedir ve kesinlik
degeri %61.6 olarak hesaplanmistir. Bu precision yani pozitif tahmini deger
hesaplamasi, fareler ve kanser verilerinin smiflandirilmasi i¢in de yapilmis olup,
tespit edilen 345 dokiimanin 202 tanesinin ger¢ekten fareler ve kanser sinifina ait
dokiimanlar oldugu %58.6 oraniyla ortaya konulmustur. Benzer sekilde algoritma
tarafindan dogru tahmin edilen her iki sinifa ait dokiiman sayisinin, gercgek test verisi
miktarina oranlart hesaplanarak recall / sensitivity yani duyarlilik degeri hesaplanmis
ve bunlar insanlar ve kanser simifina ait dokiimanlar i¢in %52.3 fareler ve kanser
dokiimanlarinda %67.3 olarak elde edilmistir. Burada fareler ve kanser
dokiimanlarina ait siniflamada yiiksek oran gbze carpmaktadir. Yine bu iki dlciitten
yola c¢ikilarak hesaplanan F Olgiitline gore; insanlar ve kanser dokiimanlarinin
%56.6’11k, fareler ve kanser dokiimanlarinin ise %62.6’lik bir dogru siniflandirilma
yiizdesi elde edilmistir. Sonug¢ olarak kullanilan K-NN algoritmas: ile %59.8

oraninda kismen basaril1 bir dokiiman siiflama tahmini yapilmistir.
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