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Oz

Bu ¢alismada 6ncelikle RapidMiner kullanilarak Twitter’da belirli kelimeleri
igeren tweet verileri elde edildi, bu veriler 6n islemden gegirildi ve sonrasinda
tweetlerin konu modellemesi yapildi. On isleme igin “Search Twitter”, “Select
Attributes”, “Nominal to Text” bloklar1 kullanildi. On islemden gecen Twitter
verileri “Tokenize”, “Aggregate” ve “Discretize” operatorleri kullanilarak analiz
edildi. Tweetlerde en ¢ok kullanilan kelimeler belirlendi ve kullanim sikligina
gore kelime gruplari olusturuldu. Daha sonra Twitter verilerine nasil konu bazli
kiimeleme yapilacagi anlatildi. Bu islem i¢in Latent Dirichlet Allocation
modelini kullanan “Extract Topics From Documents (LDA)” operatorii
kullanildi. Tweetlerde en fazla kullanilan kelimeler ve kullanici basina atilan
tweet sayilari, grafik ve tablolarla incelendi, ayrica konu modellemesi sonucunda
elde edilen konularin kelime bulutu olusturuldu.

Abstract

In this study, firstly, tweets containing specific words on the Twitter platform
were obtained and pre-processed using the RapidMiner software. After that, the
tweets are clustered based on the topic modeling approach. “Search Twitter”,
“Select Attributes”, and “Nominal to Text” blocks were used for preprocessing.
This preprocessed data is then analyzed using “Tokenize”, “Aggregate”, and
“Discretize” operators. The most used words were determined, and tweets are
grouped according to their frequencies. Then, it is explained how to perform
topic-based modeling and clustering on Twitter data. “Extract Topics From
Documents (LDA)” operator, which uses the Latent Dirichlet Allocation model,
was used for this process. The most commonly used words in tweets, and the
number of tweets per user were extracted and investigated via tables and
graphical illustrations. In addition, the word cloud of each topic, obtained as a
result of the topic modeling process, was created.

Sosyal medya hizli bir sekilde biiyiiyerek, sosyal yasamin 6nemli bir pargasi haline geldi. Bu gelisimin
paralelinde ise, makine 6grenmesi ve veri madenciligi araglart hemen hemen biitiin bilim dallarinda aktif
olarak kullanilan yontemler haline geldi (Mitchell, 1999; LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Bu baglamda
sosyal medya veri madenciligi ve analizi lizerine birgok ¢alisma yayimlandi (Corley, Cook, Mikler ve
Singh, 2010; Majid, Chen, Mirza, Hussain ve Woodward, 2013). Bu ¢alismalarda kullanilan veri bilimi
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yazilim platformlarindan bir tanesi de RapidMiner programidir. Bu platform veri analizi, makine
O0grenmesi, metin madenciligi gibi islemleri gerceklestirmek icin grafiksel bir kullanici arayiizii
sunmaktadir.

Twitter bireylerin belirli bir konudaki goriislerini halka a¢ik bir sekilde ifade etmek i¢in yaygin olarak
kullandig1 sosyal medya platformlardan biridir (Jain ve Katkar, 2015). Bu nedenle, Twitter verileri
tizerinde veri madenciligi uygulamalariyla bilimsel veya pratik sonuglar elde etmeyi amaglayan birgok
arastirma mevcuttur (Conover, Gongalves, Ratkiewicz, Flammini, & Menczer, 2011; Culotta, 2010;
Jiang ve Zheng, 2013; Earle, Bowden ve Guy, 2011). Conover ve digerleri (2011), 2010 yilinda Amerika
Birlesik Devletleri’nde yapilan ara segimlerle ilgili olarak Twitter {izerinden paylasilan siyasi mesajlarin
icerigi ve yapisina dayanarak, bireylerin siyasi yonelimlerini tahmin etme amagh cesitli yontemler
gelistirmislerdir. Culotta (2010), Twitter mesajlarindan influenza ile ilgili olanlar1 elde etmis ve ortaya
¢ikan verileri regresyon yontemi ile CDC (Hastalik Kontrol ve Onleme Merkezleri) istatistikleri ile
iliskilendirerek, tweetlerden influenza salginin1 tahmin eden bir arag gelistirmistir. Jiang ve Zheng
(2013) ise, ilag test deneylerinde goniillii olan bireylerin Twitter mesajlarini inceleyerek ilaglarin yan
etkilerinin takip ve tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma yiiriitmistiir. Earle ve digerleri (2011), sadece
Twitter verilerine dayanan bir deprem tespit araci gelistirmisler ve bu y6ntemi sismografik deprem
tahmin yontemleri ile karsilagtirmislardir. Gelistirdikleri aracin, teknolojik olarak geri kalmis
bolgelerde, sismografik yontemlere gore ¢ok daha hizli bir sekilde depremi tahmin edebildigini
belirtmislerdir.

Bu c¢alismada oOncelikle RapidMiner kullanilarak Twitter’da belirli kelimeleri igeren tweetler analiz
edildi, sonrasinda ise konu modelleme yapildi, sonuglar kelime bulutu ve grafikler olusturularak
incelendi. Bu baglamda, Twitter giindeminin anlik olarak takip edilmesini saglayan bir yaklagim
gelistirilmis oldu. Calismanin amaci, geleneksel yontemlerle analiz edilmesi miimkiin olmayan biiyiik
verinin analiz edilmesi i¢in bir yontem sunmaktir.

On isleme igin “Search Twitter”, “Write Excel”, “Select Attributes”, “Nominal to Text” bloklari
kullanildi. On islemden gecen Twitter verileri “Tokenize”, “Aggregate” ve “Discretize” operatdrleri
kullanilarak analiz edildi. Tweetlerde en ¢ok kullanilan kelimeler belirlendi ve kullanim sikligina gore
kelime gruplart olusturuldu. Daha sonra Twitter verilerine nasil “konu” bazli kiimeleme yapilacagi
anlatildi. Bu iglem i¢in “Extract Topics From Documents (LDA)” operatdrii kullanildi.

Bu calisma kapsaminda, 6rnek olarak “Hacettepe” kelimesinin gegtigi tweetlerin konu modellemesi
yapilarak her konunun kelime bulutu olusturulmus, konularin benzerlik ve farkliliklar1 incelenmistir.

2. Yontem

Birinci kisimda RapidMiner ile Twitter verilerinin nasil elde edildigi agiklanmus, elde edilen veriler
tablo, grafik ve kelime bulutu olusturularak analiz edilmistir. Ikinci kistmda ise Twitter verilerinden
konu modellemesi yapilarak, her konunun kelime bulutu olusturulmustur. Bu yontem kullanilarak elde
edilebilecek sonuglara drnek teskil etmesi agisindan ¢aligmanin ilk kisminda “Ordu” kelimesini igeren
tweetler, ikinci kisimda ise “Hacettepe” kelimesini igeren tweetler analiz edilmistir. Segilen kelimelerin
caligsma konusuyla dogrudan iliskisi bulunmamaktadir.

2.1. Twitter Veri Analizi ve Kelime Bulutu Olusturma

Bu boliimde RapidMiner kullanilarak Twitter’da Ordu kelimesini iceren tweetler analiz edildi ve
sonucglar kelime bulutu ve grafikler olusturularak incelendi. Sekil 1’de bu islem i¢in RapidMiner
programinda olusturulan modelin ekran goriintiisii verilmistir.
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Sekil 1. a) RapidMiner blok semas: — veri analizi b) RapidMiner blok semasindaki process documents modiilii
icinde kullanilan alt operatorler

Oncelikle “Search Twitter” operatérii kullanilarak 1 — 9 Nisan 2019 tarihli Tweetler elde edildi. “Search
Twitter” modiiliine “query” olarak “Ordu -RT” girildi, boylelikle i¢cinde Ordu s6zciigii gegen tweetler
secilirken Retweet edilen tweetler elenmis oldu. Daha sonra “Write Excel” operatorii kullanilarak elde
edilen veri excel dokiimani olarak kaydedildi. “Multiply” operatdrii ile Twitter verisi iki ayr1 proseste
kullanilmak iizere ¢ogaltildi.

[lk proseste 6nce “Select Attributes” blogu kullanilarak Twitter verilerinden tweetleri ifade eden “Text”
verileri filtrelendi. Daha sonra, “Nominal to Text” operatorii kullanilarak tweetler metin formatina
cevirildi. “Attribute filter type” olarak “single”, “attribute” olarak ise “Text” segildi. Daha sonra
“Process Documents from Data” operatdrii iginde sirasiyla “Tokenize” (mode: non-leters), “Transform
Cases” (transform to: lover case) “Filter Tokens (by Length)” (min chars: 4, max chars: 15) operatorleri
kullanilarak tweetler kendilerini olusturan kelimelere ayrildi. Ayrica “Filter Stopwords™ operat6rii ile
bagla¢ ve edat gibi tek basina anlami olmayan sézciikler filtrelendi. Son olarak islenmis veri tekrar
“Write Excel” operatorii kullanilarak excel dokiimani olarak kaydedildi. Daha sonra “Visualization”
secencklerinden wordcloud kullanilarak elde edilen verinin kelime bulutu olusturuldu. Sekil 2’de
“Ordu” kelimesinin gectigi tweetlerin kelime bulutu (argo sozciikler kaldirilarak) verilmistir. Sekil 3’te
ise Ordu kelimesinin gectigi tweetlerde bulunan diger kelimelerin kullanim sayisii gosteren grafik
verilmistir; grafikte kullanim sayisina gore olusturulan araliklarin her biri igin 6rnek olarak tek kelime
grafik iizerine yazilmstir.
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Sekil 3. Ordu kelimesinin gectigi tweetlerde bulunan diger kelimelerin kullanim sayisi

Ikinci proseste dnce “Aggregate” operatdrii ile her kullanicinin kag tweet attig1 belirlendi. “Sort”
operatori kullanilarak veriler tweet sayisina gore siralandi. (attribute name: count(From-User), sorting
direction: decreasing). Daha sonra “Discretize by user Specification” operatorii kullanilarak kullanici
bagina atilan tweet sayis1 0-2, 3-4, 5-8, 9-sonsuz araliklara ayrilarak kullanici bagi atilan tweet
sayisinin dagihimi elde edildi. “Aggregate” operatorii ile her aralikta toplam kag kullanic1 oldugu
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hesaplandi ve son olarak “Write Excel” ile elde edilen veri excel formatinda yazdirildi. “Visualization”
ile ¢esitli gorseller elde edildi. Tablo 1’de Ordu kelimesinin gectigi tweetlerdeki kullanici baginda diisen
tweet sayisinin kullanicilara gore dagilimi verilmistir. Tabloda verilen sonuglara gore, 2010 kisi 1-2

tweet, 94 kisi 3-4 tweet, 35 kisi 5-8 tweet, 18 kisi ise 9 veya daha fazla sayida tweet atmustir.

Row No. count(From-User) count(count(From-User))
1 0-2 2010

2 3-4 94

3 5-8 35

4 9-sonsuz 18

Tablo 1. Ordu kelimesinin gectigi tweetlerdeki kullanici basinda diisen tweet sayisinin kullanicilara gére
dagilimi

2.2. Twitter Verilerinden Konu Modelleme

Bu kisimda RapidMiner kullanilarak taranan Twitter verilerine nasil konu bazl kiimeleme yapilacagi
anlatilmistir. Sekil 4’te bu islem icin RapidMiner programinda olusturulan modelin ekran goriintiisii
verilmistir.

Search Twitter Write Excel (2) Select Attributes Nominal to Text Data to Documents Extract Topics from...
inp ({ con out | inp nlj exa exa exa exa exa doc
[
con np the | orl ori top )
[
h nod
|
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I out | . y
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Turbo Prep Process...

Turbo Prep Process...

Subprocess (Topic 2)

Subprocess (Topic 1)

Subprocess (Topic 0)

Sekil 4. RapidMiner blok Semas: - konu modelleme

Bu kisimda 6rnek olarak Twitter platformundaki, 9 — 18 Mayis 2019 tarihli, Hacettepe kelimesini igeren
tweetler incelendi. Twitter platformu, sadece giincel tarihlere ait tweet verilerini paylastigi i¢in, verinin
elde edildigi tarih olan 19 Mayis 2019 tarihi 6ncesinde platformun verilerini agtig1 tarih araligina ait
veriler analiz edildi. Verileri elde etmek i¢in “Search Twitter” operatorii kullanildi ve “query” olarak
“Hacettepe -RT” girildi. “-RT” ifadesi ile konu modellemesi i¢in kullanilacak olan veriden retweet
edilen tweet datasi ¢gikarilmis oldu. Kiimeleme yapabilmek i¢in bu ¢aligmanin bir 6nceki kismindaki ilk

5
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4 blok/proses, “Search Twitter”, “Write Excel”, “Select Attributes”, “Nominal to Text” dogrudan
kullanildi. “Nominal to Text” operatoriiniin ¢iktisinda her kullanici i¢in bir yazi verisi yani “text”
mevcuttur. Bu operatdriin ¢iktisim1 “Extract Topics From Documents (LDA)” girdisine uyumlu hale
getirmek i¢in “Data to Documents” operatorii kullanilmigtir. “Extract Topics From Documents (LDA)”
operatdrii kiimeleme yapmak icin Latent Dirichlet Allocation yontemini kullanir.

Konu modellemesinin ¢esitli yontemleri bulunmakla birlikte, RapidMiner yazilimi i¢inde de farkli konu
modelleme operatorleri bulunmaktadir. Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmasi yaygin olarak
kullanilan konu modelleme tekniklerinden biridir (Blei, Ng ve Jordan, 2003). Dogal dil islemede
(Natural Language Processing) LDA yoOntemi istatistiksel bir konu ¢ikarma ve modelleme yontemidir.
LDA her verideki kelimelerin birbiriyle ilgili oldugunu varsayar ve verinin nasil olusturuldugunu ve
kelime dagilimini ¢c6zmeye calisir. Bdylece kullanici tarafindan belirlenen say1 kadar konu altinda veriyi
gruplar, boylece benzer konudaki veriler belirlenmis olur (Lamba ve Madhusudhan, 2018, s. 2).

Bu galigmada elde edilen veriler 5 konuda (topic) gruplanmistir. Bu ¢aligmada 6rneklem, tweetler iginde
kullanilan kelimelerden olusurmustur. LDA her tweetin az sayida konunun bir karigimi oldugunu ve her
kelimenin atanan konulardan birine atfedildigini belirtir. Tablo 2’de “Search Twitter” operatoriiniin
verdigi ilk 11 tweete ait LDA tabanli konu modelleme sonucu gosterilmistir. LDA analizi sonucunda,
her bir tweetin modellenen konular1 icerme olasilig1 ortaya ¢ikarilir. Ornegin, 1. tweetin i¢inde Topic O
olma olasilig1 yaklasik olarak %0, Topic 1 olma olasilig1 ise %95°tir. Diger konularin olma olasiligi da
Topic 1’e gore oldukga diisiiktiir. Istatiksel acidan, 1. tweet Topic 1 grubuna aittir. Bu baglamda “Extract
Topics From Documents (LDA)” operatdrii tweetleri olasiligi en yiiksek olan konu altinda gruplar.

Tweet No | Konu Tahmini Olas_lllk Olas_lllk Olas_lllk Olas_lllk Olas_lllk

TopicO | Topicl | Topic2 | Topic3 | Topic4
1 Topic_1 0.00 0.95 0.00 0.00 0.03
2 Topic_0 0.77 0.15 0.01 0.01 0.06
3 Topic_1 0.01 0.55 0.40 0.04 0.01
4 Topic_1 0.01 0.97 0.01 0.01 0.01
5 Topic_4 0.02 0.46 0.02 0.02 0.49
6 Topic_1 0.01 0.64 0.33 0.01 0.01
7 Topic_1 0.01 0.98 0.01 0.01 0.01
8 Topic_1 0.02 0.84 0.02 0.02 0.11
9 Topic_0 0.49 0.47 0.01 0.01 0.01
10 Topic_0 0.87 0.05 0.07 0.01 0.01
11 Topic_4 0.01 0.33 0.01 0.08 0.56

Tablo 2. Ilk 11 tweet icin LDA tabanli konu modellemesi sonuclar:

Daha sonra modellenen konularin ayr1 ayr1 kelime bulutu olugturulmustur. Bu islem i¢in, RapidMiner’in
“Turbo Prep Process” ozelligi kullanilmigtir. Bu &zellik sayesinde elde edilen analiz sonuglarini
filtreleyerek calismak miimkiin olmustur ve her konuya ait tweetler icin ayr1 operator olusturulmasi
saglanmistir. Sekil 4’te ilgili bloklar goriilebilir.

Her konuya ait kelime bulutu Sekil 5-9°da verilmistir. Goriildiigii tizere, kelime bulutlar1 arasinda
benzerlikler bulunmakla birlikte belirgin farkliliklar mevcuttur. Ornegin “hastane” kelimesi ve
hastaneyle ilgili diger kelimelerin sadece Topic_3 konu grubunda ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Topic_4
konu grubunda ise 6ne gikan kelimenin ODTU oldugu gozlemlenmistir.
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3. Sonuc ve Oneriler

Bu ¢alismada, RapidMiner yazilimi kullanarak, Twitter’da kullanicilar tarafindan belirlenen kelimeleri
iceren tweetlerin nasil elde edilecegi, hangi yontemler kullanilarak islenip analiz edilecegi ve Latent
Dirichlet Allocation algoritmasi kullanilarak konu modellemesinin nasil yapilabilecegi Ornekler
iizerinden anlatild. ilk olarak Twitter’dan “Search Twitter” operatérii ile elde edilen tweetlerden nasil
kelime bulutu olusturulabilecegi anlatildi.. Bu iglemi gergeklestirmek i¢in RapidMiner i¢indeki “Select
Attributes”, “Nominal to Text”, “Process Documents from Data” ve “Word List to Data” bloklar1 seri
bir sekilde baglanarak c¢alistirilmistir. Sekil 1.a’da goriilebilecegi iizere bu bloklarin aralarinda iki adet
“Write Excel” operatorii kullanilmistir ve bu bloklarin siirece dogrudan bir etkisi yoktur. Sadece ara
fazlardaki islenmis verileri Excel dosyasina kaydederler. Ornek bir gdrsel cikartma amaci ile, bu
kapsamda “Ordu” sozclgii gecen tweetler incelenmis ve Sekil 2’de verilen kelime bulutu
olusturulmustur.

Ikinci analizde ise, “Aggregate”, “Sort” ve “Discretize by user Specification” bloklari kullanilarak elde
edilen tweetler i¢inde 0-2, 3-4, 5-8, 9-sonsuz araliklarinda tweet atan kag¢ kullanict oldugu ortaya
cikarilarak sonuglar1 Tablo 1°de gosterildi. Elde edilen bu tabloda, kullanicilarin yaklasik %95’inin
Ordu ile ilgili sadece 0-2 tweet attig1 gozlemlenmektedir.

Son analiz yonteminde ise, RapidMiner kullanarak belirli kelemlerin gegtigi tweetlerden nasil istatiksel
konu modellemesi yapilacagi detayli olarak anlatilmistir. Bu ¢alismada dogal dil islemede yogun bir
sekilde kullanilan Latent Drichlet Allocation algoritmast tercih edilmistir. RapidMiner yazilimi i¢indeki
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“Extract Topics From Documents (LDA)” operatorii bu algoritmayi kullanarak girdi olarak verilen
metin verileri tizerinden konu modellemesi yapar. Bu yontemi test etmek amaciyla, 6rnek olarak
“Hacettepe” kelimesini igeren tweetler incelenmis ve elde edilen veriler 5 konuda (topic)
gruplandiriimigtir. “Extract Topics From Documents (LDA)” operatérii i¢cinde konu sayis1 kullanici
tarafindan segilebilmektedir ve konu sayisina bagli olarak sonuglarin nasil etkilenecegi gelecekteki
calismalarimizda incelenecektir.

Son olarak konu modellemesi isleminin nasil bir sonug ortaya ¢ikardigini gézlemleyebilmek icin her
konu grubuna ait tweetlerin ayr1 ayr1 kelime gruplari elde edilmistir ve bu kelime gruplarindan kelime
bulutlar1 olusturulmustur (Sekil 5, 6, 7, 8 ve 9).

9 — 18 Mayis 2019 tarihli Hacettepe Universitesiyle ilgili haberler incelendiginde, Hacettepe
Universitesinin is makinalari {ireten bir firma ile imzaladig: is birligi protokolii, ODTU 6grencilerine bir
organizasyonda Hacettepe Universitesi 6grencilerinin destek olmasi ve Hacettepe Uluslararasi Dostluk
Glinliniin ilgili tarihlerdeki tweetleri, dolayisiyla elde edilen konular etkiledigi diisiiniilmektedir. Sekil
8°de verilen konunun ise Hacettepe Universitesi Hastaneleri ile ilgili oldugu goriilmektedir. Bu
calismada sunulan yontem sadece Twitter verisine yonelik olmayip, her tiirlii biiyiik metin verisi analizi
i¢cin kullanilabilir.

Tong ve Zhang (2016, s. 209), LDA algoritmasin1 Wikipedia makalelerinden konu modellemesi yapmak
ve ortaya c¢ikan verileri analiz etmek i¢in kullanmistir. Yaptiklar1 ¢alisma ile makalelerin organize
edilmesine ve okuyuculara ilgilerini ¢ekebilecek yeni makaleleri 6nerme yontemleri gelistirilmesine
katki saglamay1 amaglamiglardir. Lamba ve Madhusudhan (2018), RapidMiner programini kullanarak
“DESIDOC Journal of Library and Information Technology” dergisinde 2017 yili iginde yayinlanan 50
makale verisine LDA ile konu modellemesi yapmis ve makaleleri 5 alt konu grubuna ayirmstir. Elde
edilen sonuglarin ve yontemlerin kiitliphanelerde makalelerin aragtirilmasinda ve 6nerilmesinde faydali
olabilecegini vurgulamigtir.

Bu calismada kullanilan yontem, kiitiiphanelerin kitap kataloglarin1 gruplama, dergilerin detayl igerik
analizi, belirli bir alandaki yayinlarin yillara gére konu dagilimi degisimi vb. ¢aligmalarda kullanilabilir.
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