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Oz

Metin madenciligi, dogal dil metninde yer alan yapilandirilmamis (metin) verilerin cesitli yontem, ara¢ ve tekniklerin
kullanilarak analiz edilmesidir. Bugtin, kurum ve kuruluglarin ¢ogu, veri ambarlarinda ve bulut platformlarinda buyiik
miktarda veri toplamakta ve depolamaktadir. Bu veriler, birden fazla kaynaktan gelen yeni verilerin gelmesiyle birlikte,
dssel olarak artmaya devam etmektedir. Sirketlerin ve kuruluglarin gelencksel araclarla biiyiik miktardaki metin
verilerini depolamast, islemesi ve analiz etmesi zordur. Bugtn, gelisen Tableau gibi yazilimlar sayesinde bu problemler
ortadan kalkmistir. Bu ¢alismanin amaci; metin madenciligi yontemi ile Shakespeare eserlerindeki kahramanlari ve
olay 6rgilerini istatistiksel olarak saptamak ve edebiyat alaninda ¢alisanlara bazi 6ngoriler saglamaktir. Bu amagla
calismada, Tableau yazilimi kullanilarak Google BigQuery’nin alt yapisinda bulunan Shakespeare veri setine kelime
frekanslari, gorsellestirme ve kiimeleme analiz yontemi uygulanmistir. Kiimeleme analizi sonucunda “Hamlet”
kelimesinin tim eserlerin merkezinde yer aldigt ve Hamlet’in Shakespeare’in en 6nemli eseri oldugu bulunmustur.
Ayrica, “Romeo ve Juliet” eserinde sirastyla; “Romeo”, “Juliet” ve “Love” en ¢ok kullanilan kelimeler olarak
bulunmustur. Elde edilen bu bulgulardan eserin ana karakterlerinin “Romeo” ve “Juliet”, konusunun ise “ask’ oldugu
sonucuna varilmistir.

Anabtar Kelimeler: Metin madenciligi, Tableau, kelime frekanslari, Gorsellestirme, K-means kiimeleme

The Investigation of Shakespeare Corpus with Text Mining

Abstract

Text mining is the analysis of unstructured (text) data in natural language by using various methods, tools and
techniques. Today, the most institutions and organizations collect and store large amounts of data in data
warehouses and cloud platforms. These data continue to increase exponentially with the arrival of new data from
multiple sources. It is difficult for companies and organizations to store, process and analyze large amounts of text
data with traditional tools. Today, these problems have disappeared thanks to software like Tableau. The aim of this
study is; to determine the characters and plot patterns in Shakespeare dataset by using text mining method and to
give some predictions to the literature researchers. In this study, word frequencies, visualization and clustering
analysis method was applied to Shakespeare dataset which is in Google BigQuery infrastructure by using Tableau
software. As a result of the clustering analysis, it was found that “Hamlet” was at the center of all the works and
Hamlet was the most important work of Shakespeate. In addition, in the work of “Romeo and Juliet” respectively;
“Romeo”, “Juliet” and “Love” were found to be the most commonly used words. It is concluded that the main
characters of the wotk are “Romeo” and “Juliet” and “love” is the subject.

Key Words: Text mining, Tableau, Word frequencies, Visualization, K-means clustering

Auf Icin / Please Cite As:

Celik, S. (2020). Metin madenciligi ile Shakespeare kiilliyatinin incelenmesi. Manas Sosyal Arastirmalar Dergisi, 9(3),
1343-1357.

Gelig Tarihi / Received Date: 08.05.2019 Kabul Tarihi / Accepted Date: 03.02.2020

! Dr. Ars. Gor. - Aydin Adnan Menderes Universitesi Nazilli Tktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi,
sadullah.celik@adu.edu.tr - ORCID: 0000-0001-5468-475X


mailto:sadullah.celik@adu.edu.tr

CELIK
Metin Madenciligi Tle Shakespeare Kiilliyatinin Incelenmesi

Girig

Yirmi birinci yiizyilda bilisim ve bulut teknolojilerinde gortlen gelismeler, tiretilen verinin miktarinda,
yapisinda ve hizinda buyiik artisa sebep oldu. Hemen hemen her tiir kurum, kurulus ve is sektériinde,
veriletin ¢ogu metin formatinda olup elektronik veri tabanlarinda depolanmaktadir. Internet iizerinden
dijital kiitiphaneler, depolar ve bloglar, sosyal medya ag1 ve e-postalar gibi biyiik miktarda metin verisi
vardir (Sagayam vd., 2012, s. 1443). Bu buytk hacimli verilerden degerli bilgiler elde etmek icin uygun
modelleri ve egilimleri belirlemek oldukea zordur (Padhy vd., 2012). Geleneksel veri madenciligi araglart ile
bilgi toplamak cok fazla zaman ve caba gerektirdiginden, bu araglar metinsel verileri islemede yetersiz
kalmaktadir (Talib vd., 2016, s. 414). Bugiin gelisen Hadoop, Spark, R, Python ve Tableau gibi yazilimlar
sayesinde bu sorun buytk 6l¢tide ortadan kalkmugtir.

Giniimiizde bilgi, cagdas is ortamindaki en 6nemli kaynaklardan birisidir. Musterileri, ¢alisanlar ve
diger paydaslart hakkinda yeterli bilgiye sahip olmadan herhangi bir sirketin bagarili olmasi zordur. Her
giin, sirketler anket sonuglari, tweet’ler, cagrt merkezi notlari, telefon kayitlari, cevrimici misteri yorumlar,
e-postalar, sosyal ag paylagimlari, tibbi kayitlar ve diger belgeler gibi gesitli kaynaklardan yapilandirdmus ve
yapilandirilmamis metinler almaktadir. Bu kaynaklarin, dogru metin analizi ara¢lar kullanmadan anlagilmasi
kolay degildir. Metin analizini elle gerceklestirmek mumkindiir, ancak manuel islem etkisiz kalmaktadir.
Geleneksel sistemler anahtar kelimeleri kullanir ve e-postalarda, tweet’lerde, web sayfalarinda ve metin
belgelerindeki dili okuyamaz ve anlayamaz. Bu nedenle sirketler, biytk hacimli metin verilerini analiz
etmek icin metin analizi yazilimlarini kullanmaktadir. Bu yazilimlar kullanicilarin uygun  sekilde
davranabilmeleri icin metin verilerinden bilgi edinmelerine yardimet olmaktadir. Buglin, metin madenciligi
yetenekleri arasina; sirketlerin pazarlama, satis ve miisteri hizmetleri operasyonlarina otomatik yanitlar
vermek i¢in kullandig1 Yapay Zeka sohbet robotlart ve sanal aracilar da girdi.

Metin madenciligi, dogal dil metninden anlaml bilgiler elde etmeye calisan yeni bir alandir. Metin
madenciligi, anahtar kavramlari ve temalari yakalamak icin veri analizi streci olarak tanimlamakta ve
yazarlarin bu kavramlari ifade etmek i¢in kullandiklart belirli kelimeler veya terimler hakkinda 6nceden bilgi
sahibi olmadan gizli iligkileri ve egilimleri ortaya c¢ikarmaktadir (Bose, 2018). Metin madenciligi, yari
yapilandirilmis ve yapilandirilmamis formatta saklanan dogal dil metni ile ilgilenmektedir (Weiss vd., 2010).
Metin veri madenciligi olarak da bilinen metin madenciligi, veri madenciligi, makine égrenimi, istatistik ve
dogal dil isleme algoritmalarint icermektedir. Bu algoritmalar sayesinde yapilandirilmamis verilerden ytksek
kaliteli, yararlt bilgiler ¢tkarmaya calistimaktadir. Metin analizleri ile siklikla kullanilan metin madenciligi,
yapilandirilmamis verilerin makine kullanimi i¢in islendigi bir aractir (Bose, 2018). Metin madenciligi, veri
madenciliginin veya (yapilandirilmis) veri tabanlarindan bilgi kesfinin bir uzantisi olarak da gorillmektedir.

Metin madenciligi, verilerdeki kavramlari, kaliplari, konulari, anahtar kelimeleri ve diger nitelikleri
tanimlayabilen yazilim tarafindan desteklenen biyiik miktarda yapilandirilmamus metin
verilerinin arastirtlmasi ve analiz edilmesi stirecidir. Metin analizi, veri kiimeleri arasinda siralama yapmak
icin metin madenciligi tekniklerinin kullanilmasiyla etkinlestirilen bir uygulamadir (Rouse, 2018).
Gunumiizde metin madenciligi, biyiik veri platformlari ve biyiik yapilandirilmamis veri kiimelerini analiz
edebilen derin dgrenme algoritmalari sayesinde veri bilimciler ve diger kullanicilar i¢in ¢ok kullanish hale
gelmistir (Linguamatics, 2018).

Ginimiizde metin madenciligi bircok alanda yogun olarak kullanilmakta ve bu kullanim her gegen
giin daha da artmaktadir. Delibas (2008), dogal dil isleme tekniklerini kullanarak Ttrkcenin bicimsel
yapistnt ¢coziimlemeye calismustir. Calismada, girilen bir Tirkce metnin yazim yanlslarinin bulunup bu
yanlslarin aytklanmast ve dizeltilmesi amaglanmustir. Calismadan elde edilen sonuclar, daha 6nceki
calismalara goére basart oraninin yiiksek oldugunu gostermistir. iThan vd. (2008) dogal dil isleme ve metin
madenciligi tekniklerinden yararlanarak kullanicidan alinan soruya en iyi yaniti iceren metni bulmaya
calismuslardir. Kullanicidan alinan soru, veri madenciligindeki 6n isleme asamasindan gegirilerek anahtar
kelimeler belitlenmis ve anahtar kelimenin metin icerisindeki 6nemine uygun cevap bulunmaya
calistlmistir. Yapilan sorgulamalar sonucunda, veritabaninda hazir bulunan anahtar kelimeler ile vektor
uzayinda goOsterilen sorgu karsilastirilmistir. Elde edilen bulgulardan, veritabaninda anahtar sézciiklerin
hazir bulundurulmasinin performanst arttirdift sonucuna vardmustir. Kagsiket ve Gokeen (2014)
kullanicilara e-ticaret sitelerinin bulunmasint kolaylastirmak amaciyla yapmislardir. Bu calismada kullanict
tarafindan belirtilen internet sitelerinin icerigi analiz edilmis ve metin madenciligi kullanilarak bu sayfalarin
e-ticaret sitesi olup olmadigina karar veren bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama kullanicilarin e-ticaret
sitelerinin bulunmasint kolaylastirmayr hedeflemektedir. Naive Bayes ve k-En Yakin Komsu (KNN)
stniflandirma  algoritmalart kullanilarak elde edilen bulgular kargilastirilmustir. Elde edilen sonuglardan
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Naive Bayes algoritmasinin KNN algoritmasina gore daha iyi sonug verdigi géralmustir. Kiling vd. (2016),
KNN algoritmasinin  kullanarak akademik makalelerin kategorilere ayrilarak tasnif etme basarisin
Olgmislerdir. Bunun icin Research Gate tizerinde bulunan belitli akademik yayinlarin 6zetleri, R yazilimi
kullanilarak elde edilmis ve bu 6zetlerden bir veri seti olusturulmustur. Elde edilen sonuclardan %96,67
oraninda dogruluk degeri bulunarak makalelerin hangi kategorilere ait oldugu saptanmustir. Arslan vd.
(2017), personelin kurumsal e-posta hesaplarina gelen mesajlar incelenmistir. Metin madenciligi ve
siniflandirma teknikleri kullanilarak yapilan calismada, e-posta sistemlerinin kurumsal uygulama ve is
streclerine dahil edilmesi icin yeni bir ydntem 6nerilmektedir.

Bu ¢alismanin ikinci bélimiinde, metin madenciligi hakkinda bilgi verilerek metin madenciliginde
verinin islenme asamalari ve metin madenciligi uygulamalari hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii béliimde,
calismada kullanilan; Shakespeare veri seti, kelime frekanslari analizi, gorsellestirme ve K-means kiimeleme
analizi yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, Tableau yazilimi kullanilarak Google BigQuery’nin
alt yapisinda bulunana Shakespeare veri setine baglanilarak, kelime frekans analizi, gérsellestirme ve
kiimeleme analizi yapilmigtir. Yapilan analizler sonucunda elde edilen sonclar grafikler ve tablolar seklinde
verilmistir. Sonu¢ bolimiinde ise tg¢linci béluimde elde edilen analiz sonuglart yorumlanmis ve metin
madenciliginin 6nemi hakkinda bilgi verilmistir.

Metin Madenciligi

Metin madenciligi aslinda veri madenciligine benzemektedir. Ancak metin madenciliginde
yapilandirilmis veri yerine metin verisi ile calistimaktadir. Metin madenciligindeki ilk adim verileri
diizenlemek ve yapilandirmaktir. Bu sayede veriler hem nitel hem de nicel analizlere tabi tutulabilmektedir.

Metin madenciliginde amag, metni kategorize etmek, kiimelemek ve etiketlemek; veri kiimelerini
Ozetlemek; taksonomiler yaratmak ve kelime frekanslari ve veri varliklari arasindaki iliskiler hakkinda bilgi
elde etmektir. Metin madenciliginde analitik modeller, is stratejilerini ve operasyonel eylemleri
yonlendirmeye yardimct olabilecek bulgulart Gretmek icin kullanilmaktadir (Rouse, 2018). Bu bulgulari elde
etmek icin ileri dizeyde matematik, istatistik, dogrusal cebir, optimizasyon, modelleme teknikleri ve
gelismis yazilim araclarini kullanabilme becerisine sahip olmak gerekmektedir.

Gegmiste, Dogal Dil Isleme algoritmalari temel olarak veri kiimelerinde neleri arayacagimiza dair yon
gOsteren istatistiksel veya kural tabanli modellere dayaniyordu. 2010'larin ortalarinda ise daha az
denetlenerek ¢alisan derin 6grenme modelleri, metin analizi ve diger gelismis analitik uygulamalar icin
alternatif bir yaklagim olarak ortaya ¢itkmugtir. Derin = 6grenme, geleneksel makine  6grenimini
desteklediginden daha esnek ve sezgisel olan yinelemeli bir yontem kullanarak verileri analiz
etmek icin sinir aglarini kullanmaktadir (Rouse, 2018).

Ginimiz de metin madenciligi, Google gibi bir arama motorundan bir metin icindeki 6geleri ve
fikirleri anlamaya daha fazla imkan saglamaktadir. Metin madenciligi, ¢ok zor ya da zaman alict olan ¢ok
saylda metin igerisinde bulunan kaliplart ve iliskileri tanimlamay1 saglamaktadir.

Sekil 1’de goruldigl tzere metin madenciligi; bilgi alma, bilgi ¢ikarimi ve veri madenciligi olmak
uzere U¢ asamadan olugmaktadir.

Bilgi Alma O Bilgi Cikartmi O Veri Madenciligi

Sekil 1. Metin Madenciligi Asamalar: (Port, 2018)

1. Asama: Bilgi Alma: Metin veya veri madenciliginin ilk asamast bilgiyi almaktir. Bu agama,
6nceden saysallagtirtlmis bir metinler kiimesini tanimlamak icin bir arama motorunun kullanilmasini veya
yayinlarda ve makalelerde fiziksel metinlerin sayisallastirilmasint gerektirebilmektedir. Bu da kdlliyat
(corpus)’in yararlt bir bicimde bir araya getirilmesini gerektirmektedir (Port, 2018).

2. Asama: Bilgi Cikarimr: Tkinci asama, anlami tanimlamak icin metnin isaretlenmesidir. Cogu
durumda bu, metin hakkinda meta veriyi bir veritabanina (6rnegin, yazar, baglik, tarih, baski vb.)
kaydetmeyi igerirken, bazit durumlarda ise metin i¢inde belirtilen tim kisi adlarinda veya konumlarda
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anahtarlama igerebilmektedir. Bu siire¢, arama motorlarinin meta verileri olusturanlarin 6nyargilatina
dayanarak bilgi ve metinler arasindaki iligkileri tespit etmelerini saglamaktadir (Port, 2018).

3. Asama: Veri Madenciligi: Veri madenciligi, yani veri kaliplarini ¢ikarmak icin akillt yontemlerin
uygulandigt 6nemli bir strectit. Bu son asamada amag, anlami ortaya ctkaran ve arastirmacilarin,
kesfedilmesi zor olan yeni bilgileri kesfetmelerini saglayan bilgi parcalart arasindaki iliskiyi bulmaktir (Port,
2018).

Metin madenciligi, arastirmay1 hizlandirabilen ve yeni sorular sormamiza ya da eskileri test etmemize
imkan saglayan bir aractir (Port, 2018). Metin madenciligi, Tablo 1’dekine benzer ayirt edici gérevleri
icermektedir.

Tablo 1. Metin Madenciligi Gorevleri (Port, 2018)

Gorev Anlam

Metin kategorizasyonu Metinleri kategorilere ayirma

Metin kiitmeleme Otomatik olarak alinan metin gruplarini anlamli kategoriler listesine ayirma

Kavram/varlik ¢ikarma Metin icindeki Ogeleri kisilere, kuruluglara, konumlara, parasal degerlere vb. gibi
6nceden tanimlanmig kategorilere yerlestirme ve smniflandirma

Grantiler taksonomiler Birtakim nesneler olarak bilgilerin organizasyonu veya smiflandirilmasi ve bir
taksonomi olarak gosterilmesi

Duygu analizi Kaynak materyallerde subjektif bilgilerin tanimlanmasi ve ¢ikarilmast (6rnegin, duygu,
inanclar)

Belge 6zetlemesi En 6nemli 6geleri iceren bir metnin kisaltlmis bir stirimtni olusturma

Vatlik iliski modellemesi Veri tiirleri arasindaki iliskilerin otomatik olarak 6grenilmesi

Sonug¢ olarak, veri madencileri bir projenin baslangicinda neleri bulabileceklerini iyi bilmese de, metin
madenciligi araglari sayesinde arttk metin verisinin altinda yatan benzerlikleri ve iliskileri ortaya ¢tkarmak
miimkiindir. Ornegin, denetlenmeyen bir model, bir analistin yonlendirmesi olmaksizin metin
belgelerinden veya e-postalardan bir grup konuya gore veriyi dizenleyebilmektedir.

Metin Madenciligi Uygulamalar1

Metin analitigi sekt6rii son birkag yilda yiksek bir biiylime ve gelisme kaydetti ve gelecek yillarda da
o6nemli bir biylime ve gelisme kaydetmesi beklenmektedir. Metin analitiginin bu kadar ¢ok
benimsenmesinin en 6nemli sebeplerinden biri, isletmelerde rekabetin dogasint arttirmak ve sirketleri
katma degerli ¢6ziimler aramaya zorlamaktir. Rekabetin artmasi ve titketici bakis acilarinin degismesi ile
birlikte organizasyonlar, rekabet giiciini artirmak icin miusteri ve rakip verilerini analiz edebilecek
¢ozlimlere 6nemli yatirimlar yapmaktadir. Ana veri kaynagi, e-ticaret platformlari, sosyal medya, anket,
kisisel blog, yayinlanan makaleler vb. kaynaklardir. Uretilen bu verilerin biiyiik kismi yapilandiriimamis
formattadir, bu da sirketlerin bireylerin yardimiyla bu verileri analiz etmelerini zorlastirmakta ve maliyeti
artturmaktadir. Veri iretimindeki hizli bitytime ile birlikte bu zorluk, yalnizca buytik hacimli metin verilerini
isleyebilen degil aynt zamanda daha iyi karar vermede yardimct olan analitik araclarin gelistirilmesine de yol
acmaktadir. Metin analizi yaziimi, kullanictnin  farklt  kaynaklardan edinilen buytk hacimli  veri
kiimelerinden anlam ¢ikarmasini saglamaktadir (Mane, 2018).

Metin madenciligi, isletme sorularini yanitlamak ve giinlik operasyonel verimliliklerini optimize
etmek ve otomotiv, saglik ve finans sektériinde uzun vadeli stratejik kararlari iyilestirmek icin
kullantlmaktadir. Siniflandirma, varlik ¢ikarma ve duyarlilik analizi gibi teknikler, buyik hacimli
yapilandirilmamis verilerdeki 6ngoriileri, kaliplart ve egilimleri tanimlamak i¢in kullanilmaktadur.

Bugiin dinya genelinde kullanilan birka¢ metin madenciligi uygulamasi vardir. Bu uygulamalar
asagidaki gibidir.

Risk Yinetimi: Ts sektoriindeki bagarisizligin ana nedenlerinden biri, uygun veya yeterli risk analizinin
olmamasidir (Rai, 2018). Ancak, metin madenciligi risk analizi sorununun dogru ¢oziilmesine yardimei
olmaktadir. Finans sektoriinde, metin madenciligi teknolojisine dayali Risk Yonetimi Yazilimi, buytk
veritabanlarinin  eksiksiz bir sekilde yOnetilmesini saglamaktadir (Bose, 2018). Metin madenciligi
teknolojileri binlerce metin veri kaynagindan ilgili bilgileri toplayabildiginden ve elde edilen bilgiler arasinda
iliskiler olusturabildiginden, sirketlerin dogru bilgilere dogru zamanda erismelerini saglayarak tim risk
yonetimi stirecini gelistirmektedir (Rai, 2018).

Bilgi Yonetimi: Buytk veri hacimlerini yonetmek cogu zaman kisa sirede 6zel bilgileri bulmayi
zotlastirmaktadir. Saglik sektérti bu konunun klasik bir 6rnegidir. Saghk sektériindeki uzmanlar yeni
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trtinleri gelistirmek icin ¢ok buytik miktardaki bilgi ile (6rnegin genomik ve molekiiler tekniklere, 6rnegin
klinik hasta verilerinin hacimlerine) arastirma yapmak zorundadirlar. Burada, metin madenciligine dayanan
bilgi yonetimi yazilimi “astr1 bilgi” sorunu icin agik ve glivenilir bir ¢6zim sunmaktadir (Bose, 2018).

Dolandsricilske Tespiti: Metin madenciligi teknolojilerinin destekledigi metin analizleri, metin bi¢cimindeki
verilerin ¢cogunlugunu toplayan alanlar i¢in biylk firsatlar yaratmaktadir. Sigorta ve finans sirketleri bu
firsatlar1 degerlendirmektedir. Bu sirketler metin analizlerinin sonuglarint ilgili yapilandirilmis verilerle
birlestirerek, talepleri hizli bir sekilde isleme koyabilmekte ve sahtekarliklari tespit edip 6nleyebilmektedir
(Rai, 2018).

Miigteri Hizmetleri Servisi: Metin madenciligi ve Dogal Dil Isleme, miisteri hizmetleri uygulamalari igin
yaygin olarak kullanilmaktadir (Bose, 2018). Sirketler, anket, misteri geri bildirimi ve misteri ¢cagrilar1 gibi
cesitli kaynaklardan gelen metinsel verilere eriserek genel miisteri deneyimini gelistirmek i¢in metin analizi
yazilimlatina yatirim yapmaktadir. Metin analizi, sirketin yanit stresini azaltmayi ve sikayetlerin ele
alinmasina yardimct olmayr amaclamaktadir. Metin analizi ayrica daha hizli ve otomatik miisteri tepkisi i¢in
kullanilmakta ve ¢agri merkezi islemlerine olan bagimliligt 6nemli 6lciide azalmaktadir (Rai, 2018).

Sosyal Medya Analizi: Sosyal medya platformlarinin performansini analiz etmek icin 6zel olarak
tasarlanmis bircok metin madenciligi yazilim paketi bulunmaktadir. Bu paketler haberlerden, bloglardan, e-
postalardan, vb. cevrimici olarak olusturulan metinleri izlemeye ve yorumlamaya yardimci olmaktadur.
Ayrica, metin madenciligi araclari, markanizin sosyal medyadaki yayinlarini, begenilerini ve takipgilerinin
sayistnt analiz ederek, markaniz ve cevrimici iceriginizle etkilesime giren kisilerin tepkisini anlamaniza
imkan saglamaktadir. Bu analiz, hedef kitlesi icin "neyin sicak oldugunu ve neyin olmadigim" anlamayi
saglamaktadir (Rai, 2018).

Spam Filtreleme: E-postalar cogu kurumda hala en resmi iletisim yolu olarak kabul edilmektedir. Ama
sadece yirmi birinci yizyl spam’inda artan karanlik bir yan vardir. Posta kutusundaki her on e-postadan en
az dokuzu spam’dir. Spam’lar yalnizca bosluk doldurmakla kalmaz, ayni zamanda virtsler ve dolandiricilik
icin bir giris noktast gorevi gérmektedir. Sirketler, daha 6nce kullanilan anahtar kelime eslestirmelerine
kiyasla akilli metin analizi kullanarak, daha fazla spam e-postasint filtrelemek ve kullanictya daha saglikli bir
deneyim sunmak i¢in giderek daha fazla spam filtrelemeyi kullantyor (Williams, 2018).

Veti Seti ve Yontem

Bu calismada yeni nesil programlardan olan Tableau programi kullanilarak Google’in altyapisinda
bulunan BigQuery’e baglanilarak buradaki Shakespeare veri setine kelime frekanslari, gérsellestirme ve
K — means kiimeleme analizi yontemi uygulanmustir. Bu teknikler sayesinde biiyitk miktardaki karmasik
verilerin basit grafik/tablo veya resimler seklinde kolay anlasilir hale getirilebilecegi gosterilmis ve
Shakespeare esetlerindeki ana karaktetler ile olay 6rgiileri saptanmistir.

Veri Seti (Shakespeare)

Shakespeare veri seti, Google’n alt yapisinda bulunan BigQuery (Biylk Sorgulama) de
bulunmaktadir. Bu veri seti, William Shakespeare'in eserlerinden olusmaktadir. Bu veri seti Shakespeare’in
eserlerinde gecen her bir kelimenin ka¢ kez kullanildigini gésteren bir kelime dizinini icermektedir. Ayrica
bu veri seti, 164656 (6.13 MB) satirdan olusmakta ve her satir, kelime, kelimenin kullanim sayist ve
kelimenin kullanildig1 eser gibi degiskenleri icermektedir.

Kelime Frekanslar1 (Word Frequencies)

Kelime frekanslari, veri setinde kelimelerin ka¢ kez kullaniddigini gstermektedir. Kelime frekanslar,
veri setinde en stk kullanilan kelimelerden en az kullanilana kadar matris terimlerinden derleme kullanilarak
gosterilir (Maria, 2018).

Bir kelime vektord, ilgili kelimeyi anlamsal olarak temsil eden ylksek boyutlu bir uzayda bir
konumdur. Bu konumda, benzer anlamlar1 olan kelimeler birbirine daha yakindir. Dolayistyla, esanlamlt
kelimeler neredeyse ayni vektore sahiptir ve birbirine yakindir. Ayni kavram clmlelere uygulanabilirken,
benzer ciimleler yiiksek boyutlu bir uzayda birbirine daha yakindir.

Metin analizinde ham kelime frekansint hesaplamak (wf) icin asagidaki Log-Frekanslar dontisimii
kullanilmaktadur.
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fwf) =1+ log(wf), wf >0 igin 1)
Bu déniisim ham frekanslarin ve daha sonra yapilacak olan hesaplamalatt etkilemektedir.

Bir kelimenin bir dokiimanda kullanilip kullandmadigint belirflemek icin ikili (binary) frekanslar
dontisimi kullanilmaktadir.
fwf)=1, wf>0 igin (2)
Bu matris déntisimiinde doktiimanda eger kelime varsa 1 yoksa 0 degeri girilmektedir.

Terim frekansi (Term Frequency-TF), bir terimin bir dokiiman icerisindeki tekrar sikhigidir. Her
belgenin uzunlugu farkll oldugundan, bir belgenin uzun belgelerde daha kisa olanlardan ¢ok daha fazla
gorinmesi muhtemeldir. Bu nedenle, TEF genellikle belge uzunluguna (yani, belgedeki toplam terim
sayisina) normalizasyon yontemi olarak boliintir. TF degerini hesaplamak icin (3) formilii kullanilir.

m kelimesinin d dokiimaninda gegme sayist

TFam) = 3)

Dokiimandaki toplam kelime say:ist
Ters dokiiman frekansi (Invers Document Frequency-IDF) bir terimin tim dokiiman koleksiyonu (D)

icindeki 6nemidir (Coursehero, 2019). IDF’ye gore, terimin 6nemi, belge igerisindeki terimin kullanilma

sikligiyla dogru orantiliyken; tim belge havuzu icerisindeki terimin kullanilma sayistyla ters orantihdir. Bir

D belgesinde bulunan 7 teriminin agirligr (4) denklemindeki gibi hesaplanilir (Coursehero, 2019).

Vektor modelindeki toplam dokiiman sayist

IDFy = In- 4
(m) Icerisinde m kelimesi bulunduran toplam dokiiman sayist )

Ddsiik frekanslh terimlerin IDF skoru yiiksek, yiiksek frekanslt terimlerin IDF skoru distktir. Terim
frekanst — ters metin frekanst (TF-IDF) degeri, az miktarda dokiiman icerisinde terim ¢ok fazla geciyor ise
yiksek deger almaktadir. Eger terim tiim dokiimanlarda kullanidiyorsa TF-IDF degeri en distk degerini
almaktadir (Coursehero, 2019).

Metinde bulunan her bir kelime i¢cin TF ve IDF degetleri hesaplandiktan sonra (5) denklemindeki
formiil kullanilarak her bir kelimenin agirlig1 hesaplanir.

Wiam) = TFam) * IDF (m) (5)

Yukaridaki islemler yapildiktan sonra Dokiiman Terim Matrisi (Document Term Matrix-DTM) (6)
denkelemi gibi olusturulur.

tl EE t3 t|l:l'|.
Dl “'11 wlz “’13 e wlm
D, Wy Wy, Wiz e Wiy (6)
Dy | wiu wyz Wiz o Wim
D.‘ W'I"I'Il W!TT: Wma Ll “"r::n T

Yukarida verilen dokiiman terim matrisindeki D veri setinin icerisinde bulunan dokimanlari, t
dokiimanlarda bulunan terimleri, w ise bu terimlerin agirliklarint géstermektedir (Bozyigit, 2015).

Gorsellestirme (Visualization)

Metin madenciliginde gorsellestirme yontemi, ilgili bilgilerin  kesfedilmesini iyilestirmekte ve
basitlestirmektedir. Bireysel belgeleri veya belge gruplarini temsil etmek icin, metin bayraklart belge
gruplarini ve yogunluk renklerini géstermek icin kullanidmaktadir. Gérsel metin madenciligi, biytk metin
kaynaklarint gorsel bir hiyerarsiye koymaktadir. Kullanicilar, yakinlastirip  6Slgeklendirerek belge ile
etkilesime girebilmektedir. Bilgi gorsellestirme, terorist aglart tanimlamak veya suclarla ilgili bilgi bulmak
icin hiikimetler tarafindan yogun olarak kullanidmaktadir. Asagidaki Sekil 2, gorsellestirme isleminde yer
alan adimlart géstermektedir (Gatkwad vd., 2014).
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Yapilandinlrmig Gosterim Gérsellegtirme
{Indeks, Vektéar vb.) |:>

Farkh Kaynzlklardaki
Metin Belgesi

Enllamer Etkdlagime Girebilir
Sekil 2. Garsellestirme (Gaikwad vd., 2014)

Bilgi gérsellestirme siireci ti¢ asamadan olugsmaktadir (Gaikwad vd., 2014):

1) Veri hazirlama asamast, orijinal gorsellestirme verilerinin ve orijinal veri kaynaginin kararlastirilmasi
asamasint icermektedir.

2) Veri analizi ve ayiklama agamasi, orijinal (kaynak) verilerden ihtiyag duyulan gérsellestirme
verilerini analiz etme ve aytklama asamasidir.

3) Gorsellestirme haritalama agamasi, gorsellestirme veri alanini gorsellestirme hedefine eslemek icin
belirli bir haritalama algoritmasi kullanilmaktadir.

Gorsellestirme  olusturmak, verileri "g6rmenin" bir yoludur. Metin  madenciligi  gbrsellestirme,
arastirmactlarin  belirli  kavramlar arasindaki iligkileri gérmelerine yardimct  olabilmektedir. Veri
gorsellestirmesine 6rnek olarak, kelime bulutlari, grafikleri ve haritalart vermek miimkiindur.

Uzun bir metni okumak veya ¢ok sayida belgeye gbz atmak, uzun zaman gerektirmektedir. Bunun
yerine, sezgisel ve etkilesimli veri gorsellestirmesi karar vericilerin analizin ortaya ctkardiklarint hemen
anlamalarini ve daha sonra en ¢ok ilgi ceken alanlara odaklanmalarini saglamaktadir.

Metin madenciligi ve gorsellestirme araclari, dokimanlari, elektronik tablolari, raporlart vb. acik
tablolara veya grafiklere donustiirerek analistlerin veri ve igerigini kolayca kesfedip calismasina imkan
saglamaktadir.

Kiimeleme (K-means)

Bolimlemeli kiimeleme algoritmalatin da gitis parametresi k alinarak n tane nesne k tane kiimeye
béluntr. Bu yéntem de i¢ ice ge¢mis kiimeler yerine tek-seviyeli kiimeleri bulan islemler yapilmaktadir
(Jain vd., 1999). Boliinmeli kiimeleme algoritmalart kiime merkez noktasinin kiimeyi temsil etmesi esasina

dayanmaktadir. Bu algoritmalar kolay uygulanabilir ve verimli olmasindan dolay iyi sonuglar vermektedir
(Istk, 2006:76).

K — means, en ¢ok kullanilan denetimsiz 6grenme yontemlerinden birisidir. Bu yontemde
her verinin sadece bir kiimeye ait olmasina izin verilir (Evans, 2005). K — means algoritmasi, n
tane elemandan olusan bir veri setini, giris parametresi olarak alinan k tane kimeye
boluimlemektedir. Burada amag, boélimleme islemi sonucunda elde edilen kimelerin, kiime ici
benzerliklerinin maksimum, kiimeler arasi benzetliklerin

ise minimum olmasidir. Bu calismada (7) denklemindeki Oklit uzakhgi formiili kullanilarak
kiimeleme yapidmustir (Dinger, 2000, s. 101).

(7)

K — means yoénteminde kiime merkezlerinin mutlaka bir baslangicinin olmast gerekmektedir. Bu
yontemde rassal olarak secilen k (kime sayisi) adet merkez nokta ile baglanilir. Bu yontemde veti
kiimesinde bulunan her bir nokta kendisine en yakin olan merkez noktasinin kiimesine atanmaktadir.

Bu ¢alisgmanin analizi Tableau programi kullanilarak yapilmistir. K — means yonteminde her kiime,
o kiimedeki tim noktalarin ortalama degeri olan bir merkeze (centroid) sahiptir. Tableau'da, istenilen
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sayida kiime sayisint bulmak icin farkli k degerleri test edilmektedir. Bu islem kiime merkezlerinin degetleri
sabit kalincaya kadar devam edilir (T'ableau, 2018).

Tableau, her bir k icin K — means kiimelemesini hesaplamak icin Lloyd’un algoritmasini kare Oklid
uzakliklari (squared Euclidean distances) ile kullanmaktadir. Her bir k > 1 icin baslangic merkezlerini
belirlemek icin ayirma islemi kullamilmaktadir. Elde edilen kiimelenme sadece kiime sayisina baghdir ve
sonug olarak deterministiktir (Tableau, 2018).

Tableau, kime kalitesini degerlendirmek icin Calinski-Harabasz kriterini kullanmaktadir. Calinski-
Harabasz kriteti $6yle tanimlanir:

sS; (N —k)
SSw k= 1) ®)

Buradaki SSp kiimeler arasi toplam varyansi, SSy, kimeler ici toplam varyanst, k kiimelerin sayisint
ve N toplam gézlem sayisini belirtmektedir. Ayrica, (8) denklemindeki deger arttikca, kiimeler birbirine
daha yakindir (kiime ic¢i varyans digiiktiir) ve bireysel kiimeler (kiime arast varyans yiksek) daha
belirgindir.

Bulgular

Metin madenciligi ve dogal dil islemede temel soru, bir belgenin ne hakkinda oldugunu Slgmektir.
Bunu, belgeyi olusturan kelimeleri analiz ederek yorum yapmak mimkiindiir. Bir kelimenin ne kadar 6nemli
olabilecegini anlamak icin tetim sikligina bakmak gerekmektedir. Bu amacla ¢alismada, 6ncelikle verilerin 6n
isleme asamasi yapilmistir. Daha sonra dokiiman-kelime ve kelime-dokiiman matrisleri olusturulmustur.
Elde edilen bu matrisler yardimiyla Shakespeare’in tim esetlerinin kagar kelime ve kelime ¢esidinden
olustugu Sekil 3’teki gibi bulunmustur.
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Sekil 3. Shakespeare Eserlerinde Kullanila Toplam Kelime Sayist (Mavi) ve Kelime Cegidi (Y egil)

Sekil 3’teki analiz sonuglarina gére; Shakespeare’in en uzun eseri 32.446 kelime ile “Hamlet” tir. Yine
en cok 5.318 farklt kelime kullanilan eser de “Hamlet”tir. Bir eserin kalitesinin Sl¢iistinii eserde kullanilan
kelime ¢esidi sayist belirlemektedir. Bu baglamda Hamlet, Shakespeare’in en ¢ok kelime ¢esidi kullandigt
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eseri oldugundan hareketle yazarin séz varhigini (kelime hazinesi) yansitan en 6nemli eseri oldugu

sOylenebilir.

Shakespeare’in tim eserleri birlikte dikkate alindiginda; yiiksek frekansh kelimelerin meydana getirdigi
kelime bulutu Sekil 4’teki gibi bulunmustur.

Sekil 4. Shakespeare Eserlerinin Kelime Bulutn

Clusters
B Cluster1
Cluster 2
B Cluster 3
B Cluster4
. Cluster 5
. Cluster &
B Cluster7
Cluster 8
. Cluster 9
. Mot Clustered

Sekil 4’teki her renk bir kiimeyi gostermektedir. Sekil 4’te goraldigi tzere “HAMLET” kelimesi 407
kez kullanilmis ve bu kelime Shakespeare’in tim eserlerinin merkezinde konumlanmistir. Bu baglamda

Shakespeare’in en iyi eserinin “HAMLET” oldugu s6ylenebilir.

Kimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin eleman sayilart ve merkezilik 6l¢tleri Tablo 2°de

verilmistir.
Tablo 2. Kiimelerin Merkezilik Olgiileri

Kiimeler Eleman Sayis1 Merkezilik Olgiisii
Cluster 1 22704 0.00047907
Cluster 2 186 0.064754
Cluster 3 88 0.16743
Cluster 4 38 0.2922
Cluster 5 1 1.0
Cluster 6 3 0.72496
Cluster 7 9 0.49535
Cluster 8 16 0.40687
Cluster 9 3 0.5936
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Tablo 2’deki sonuglara gore; kiimeleme analizi sonucunda toplam 9 kiime bulunmustur. Tablo 2
sonuglarindan en buytk kiimenin 22775 kelimeden olusan Cluster 1 ve en kiiciik kiimenin 1 kelimeden
(Hamlet) olusan Cluster 5 kiimesi oldugu bulunmustur. Ayrica merkezilik dlgtleri dikkate alindiginda 1.0
merkezilige sahip olan Cluster 5 kiimesinin tim kiimelerin merkezinde oldugu bulunmustur.

Hamlet eserinde kullanilan kelimelerin meydana getirdigi kelime bulutu Sekil 5’teki gibi elde
edilmistir.
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Sekil 5. Hamlet Kelime Bulutn

Sekil 5’e gore; kelime bulutunda en yiksek frekansh kelime 407 kez tekrar eden “HAMLET”
kelimesidir. Bu nedenle Hamlet'in eserde en baskin karakter oldugu séylenebilir. Ayni mantikla eserin
yardime1 karakterleri ve en ¢ok gecen kelimelerden hareketle olay 6rglisii belirlenerek eserin kurgusu,

matematiksel Slcltlerle de saptanabilir. Ayrica, Sekil 5’te gorildigi tizere; kiimeleme analizi sonucunda 7
farkli kiime bulunmus ve bu kiimelerin her biri farkli renklerle gosterilmistir.

Kimeleme analizi sonucunda elde edilen kiimelerin; eleman sayilari ve merkezilik Slgiileri Tablo 3’te
verilmistir.

Tablo 3. Kiimelerin Merkezilik Olgiileri

Kiimeler Eleman Sayis1 Merkezilik Olgiisii
Cluster 1 4820 0.0019597
Cluster 2 315 0.033466
Cluster 3 45 0.09595
Cluster 4 19 0.17617
Cluster 5 4 0.29618
Cluster 6 1 1.0

Cluster 7 1 0.50739
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Tablo 3’teki sonuclara gére; kiimeleme analizi sonucunda 7 kiime bulunmustur. Cluster 6 kiimesinin
merkezilik Gl¢lisi 1.0 ¢iktigindan tim kimelerin merkezinde yer almaktadir. Buradan “HAMLET”
kelimesinin eserdeki ana karakter oldugu ve tim olaylarin onun etrafinda gectigi sGylenebilir.

Shakespeare’in “Rome And Juliet” eseri i¢in kelime bulutu agagidaki gibi bulunmustur.
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Sekil 6. Romeo And Juliet Kelime Bulutn

{ ‘_jbintSPEF!SON AE
¥
mischiet

v .ﬁl':lgFir'ld hated
L CEURTE, Dido

limit

Sekil 6, 7 farkli renkten olusmakta ve bu renklerin her biri farkll bir kiimeyi g&stermektedir. Sekil
6’daki analiz sonuglarina gore; Shakespeare’in “Romeo And Juliet” eserinde en ¢ok kullanilan kelimeler
sirastyla Romeo (322) ve Juliet (203) dir. Sekil 6’ya gore “love” (134) kelimesi de eserde yogun gegen
kelimelerden birisidir. Bu baglamda sadece bu analizden hareketle eserde olaylarin Romeo (322) ve Juliet’in
(203) gevresinde gelistigi ve ana olayin “ask” oldugu s6ylenebilir.

Kimeleme analizi sonucunda elde edilen kelime sayilart ve merkezilik Slgiileri asagidaki Tablo 4’te
verilmistir.

Tablo 4. Kiimelerin Merkezilik Olgiileri

Kiimeler Eleman Sayis1 Merkezilik Olgiisii
Cluster 1 3723 0.0039961
Cluster 2 298 0.055089
Cluster 3 90 0.13633
Cluster 4 9 0.53377
Cluster 5 23 0.30158
Cluster 6 3 0.71078
Cluster 7 1 1.0
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Tablo 4’teki sonuclara gére; kiimeleme analizi sonucunda toplam 7 kiime bulunmustur. Tablo 4%e
gore; en biylk kiime 22775 kelimeden olusan Cluster 1 ve en kigtk kiime 1 kelimeden olusan Cluster 7
kiimesidir. Merkezilik 6lctleri dikkate alindiginda ise yarigapt 1.0 olan Cluster 7 kiimesinin tim kiimelerin
merkezinde oldugu bulunmustur.

Sonug ve Tartigma

Metin madenciligi, yeni bir bilgisayar bilimi alant olup bugiin bir¢ok farkli alanda kullanilmaktadir.
Metin madenciligi, yapilandirilmamis verilerin hem iliskisel hem de niceliksel olarak katlanarak artmasindan
dolay1 giderek daha fazla kullanilmaktadir. Metin madenciligi, biiyiik miktardaki yapilandirilmamis veriyi
erisilebilir ve kullanish hale getirmek icin kullandmaktadir. Béylece yalnizca bir katma deger tiretmek icin
kullanilmaz, ayni zamanda Risk YoOnetimi Yazilimi ve Siber Sug¢ uygulamalari icin de kullanilmaktadir.
Metin madenciligi siniflandirma, varlik ¢ikarma, duygu analizi ve gorsellestirme gibi teknikler sayesinde
metin icerisinde sakli olan yararli bilgiyi ortaya cikarmaktadir. Ozellikle is diinyasi, biiyiik hacimli
yapilandirilmamis verilerdeki icgorileri, kaliplart ve egilimleri ortaya cikarabilmek icin metin madenciligi
yontemini ¢ok sik kullanmaktadir.

Metin madenciligi, mevcut bilginin ¢ok daha verimli bir sekilde analiz edilmesini saglamaktadir. Bilgi
alma kabiliyeti, literatlir taramast stirecinde alan bilgisinin kapsamint saglamak icin harcanan zamani
otomatik olarak azaltmaktadir. Ornegin, bugiin biyomedikal alanlardaki bilimsel yayinlarin hacmi biiyiik
oldugundan, bir arastirmacinin, belitli bir problem icin tiim ilgili kaynaklari tanimlamak icin kulliyat
(corpus)’t analiz etmesi birkag yil gibi uzun bir siireyi alabilmektedir. Tlgili materyali tanimlamak icin metin
madenciliginin kullanilmast ise gereken stireyi biiyiik 6lgiide azaltmaktadir. Ayrica, eger metin metnindeki
belgeler cikarilan semantik bilgilerle eklenmis ve daha sonra yeniden kullanima hazir hale getirilmisse,
anahtar kaynaklar daha cabuk bulunabilmektedir. Bu verimlilik tasarrufu, arastirmalarda kullanidan ¢ok
cesitli elektronik aragtirmalar igin de gecerlidir.

Bu calismada 6ncelikle, yeni nesil programlardan Tableau yazilimi kullanilarak Google BigQuery’nin
altyapisinda bulunan Shakespeare veri setine baglanmistir. Daha sonra Shakespeare’in tim eserlerinde
kullantlan toplam kelime sayist ve kelime cesidi sayist analiz edilerek sonuglar grafikler seklinde
sunulmustur. Analiz sonucunda Hamlet’in Shakespeare’in en uzun (32.446) ve en ¢ok kelime ¢esidinin
(5.318) kullanildig1 eseri oldugu bulunmustur. Yine tim eserlere birlikte kiimeleme analizi uygulandiginda
ve gorsellestirildiginde “Hamlet” kelimesinin merkezde oldugu ve merkezilik Sl¢tisti 1.0 bulunmustur. Elde
edilen bu sonuglardan Hamlet’in Shakespeare’in en iyi eseri oldugu sonucuna varidmistir. Yine Hamlet
eserine tek bagina kiimeleme analizi yapilip gérsellestirildiginde “Hamlet” (407) kelimesinin en ¢ok
kullanildig1 ve merkezde yer aldigi bulunmustur. Elde edilen bu sonuglardan eserin olay kurgusunun
“Hamlet” etrafinda gectigi sonucuna varilmustir. Son olarak “Romeo and Juliet” icin kimeleme ve
gorsellestirme teknikleri kullanildiginda eserde en ¢ok kullanilan kelimelerin sirasiyla “Romeo” (322),
“Juliet” (203) ve “love” (134) oldugu bulunmustur. Bu sonuglardan hareketle eserdeki olaylarin “Romeo”
ve “Juliet” cercevesinde gelistigi ve eserin ana konusunun “agk™ oldugu sonucuna varilmistir.

Bu ¢alismada metin madenciligi yénteminin hemen her alanda hatta matematige en uzak alan gibi
gorillen edebiyatta da kullanilabilecegi ve buradan hareketle bestseller olarak nitelenen romanlarin
kahramanlari ve olay Orgiileri saptanarak bu eserlerin olusturuldugu matematiksel iligkilerin tespiti ile
edebiyat alaninda calisanlara tirli 6ngoériler saglanabilecegi gosterilmistir. Metin madenciligi sayesinde
yazarin sectigi kelimeler ve hangi kelimelerin birbiriyle kullandigr gibi karakteristik 6zellikleri saptayarak
yazarlar arasinda kiyaslama yapmakta mimkiindir. Bununla bitlikte Tableau gibi yeni nesil gelismis
yazilimlar sayesinde biylik metin verilerinin kolayca analiz edilerek metin hakkinda genel bilgilere
ulagmakta mimkindir. Bu yazilimlar sayesinde biiyiik metinler tizerinde ¢aliganlar zamandan tasarruf
saglamaktadirlar. Ayrica bu yazilimlar sayesinde biiyiik metinler gérsellestirilerek okuyucular tarafindan
gorillemeyen karmagik iliski ve desenler kolayca saptanabilmektedir. Calismanin bir baska sonucu ise metin
madenciliginin hemen hemen her alana uygulanabilecegini gostermektedir. Her ne kadar bu calismada bir
edebi metin analizi yapimis olsa da aslinda metin madenciligi bugiin hemen hemen her alanda
kullanilmaya baglandi. Nitekim bugiin sosyal medya platformlarinda iretilen veriler metin madenciligi
sayesinde analiz edilmektedir. Bu veriler satis tahmininde, pazarlamada ve film reytinglerini saptamada gibi
bircok alanda kullanilmaktadir. Sirketler bu sayede kar oranlarini biiytk oranlarda arttirmaktadirlar.
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Etik Beyan

“Metin Madenciligi Ile Shakespeare Kiilliyatinn Incelenmesi” baslikli calismanin yazim siirecinde bilimsel, etik ve
alintt kurallarina uyulmus; toplanan veriler tizerinde herhangi bir tahrifat yapilmamis ve bu ¢alisma
herhangi baska bir akademik yayin ortamina degerlendirme i¢in génderilmemistir.
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EXTENDED ABSTRACT

Nowadays, the rapid development of internet technologies has led to the rapid increase in the
number of shares made online and the creation of big data sets (Dolgun et al., 2009). A significant number
of these data sets contain unprocessed and un-analyzed data in unstructured form. Texts, photos, videos,
audio files are some of these data. Machine learning methods have been developed for processing
unstructured data. These methods are used in various fields such as bioinformatics, system identification,
high energy physics, market analysis, image processing (Kiling et al., 2016).

Text mining can be defined as the process of generating structured texts containing information from
unstructured texts. In order to obtain meaningful information by processing the texts, some steps, such as
data preprocessing and feature extraction, must be performed. After these steps, the unstructured data can
be converted into a structural format processed by text mining and processed by computers (Hotho et al.,
2005). In this way, valuable information in large amounts of data is discovered (Azzalini, & Scarpa, 2012).
By using the meaningful information produced, various results can be accessed by the institutions or
organizations. There are mathematical and statistical methods on the basis of text mining methods. Text
mining is also used in different fields such as author recognition, text classification, idea mining, emotion
analysis, keyword subtraction, caption (Kiling et al., 2016).

Text mining is a data mining study that considers the text as a data source. In other words, it aims to
obtain structured data via text. For example, it aims at studies such as the classification, segmentation,
exclusion of texts, the production of class particles, emotional analysis, text summarization, and entity
relationship modeling (Seker, 2015, p. 30). In order to achieve these objectives, information mining
methods such as information retrieval, syllable analysis, word frequency distribution, pattern recognition,
labeling, information extraction, data mining and even visualization are used to achieve these objectives
(Seker et al., 2013).

Text mining studies are often text-based and work together with natural language processing. Natural
language processing studies mainly involve studies based on linguistics knowledge under artificial
intelligence. Text mining studies aim to reach more statistical results. During text mining studies, feature
extraction is often done by using natural language processing (Seker, 2015).

In this study, using the Tableau program, which is one of the new generation programs, connected to
BigQuery in Google's infrastructure, the word frequency, visualization and K-means clustering analysis
method was applied to Shakespeare data set. These techniques have shown that large amounts of complex
data can be made simple in the form of simple graphs/tables or pictures.

The study is primarily linked to the Shakespeare data set, which is included in the Google BigQuery's
infrastructure, using the Tableau software from next generation programs. Then, the total number of
words and the number of words used in all of Shakespeare's works were analyzed and presented in graphs.
The results of the analysis were found to be Hamlet, using Shakespeare's longest (32.446) and most
vocabulary (5.318). Again, when all clustering analysis is performed and visualized together, the word
“Hamlet” is in the center and the centrality measure is 1.0. It is concluded that Hamlet was the best work
of Shakespeare. It was also found that “Hamlet” (407) was the most used and centralized method when
the clustering analysis was performed and visualized by Hamlet alone. It is concluded from this result that
the plot of the work is passed around Hamlet. Finally, when clustering and visualization techniques were
used for “Romeo and Juliet”, it was concluded that the most commonly used words were “Romeo” (322),
“Juliet” (203) and “love” (134), respectively. Based on these results, it was concluded that the events in the
work developed within the framework of “Romeo” and “Juliet” and the main event in the work was
“love”.

In this study, it has been shown that the text mining method can be used in almost every field, even
in the literature which is seen as the most distant area to mathematics, and the protagonists and the lattices
of the novels which are known as bestseller are determined by determining the mathematical relations in
which these works are created and thus, it can be provided to the employees in the field of literature.
However, it is shown that thanks to the new generation of advanced software such as Tableau, large text
data can be easily analyzed and general information about the text can be obtained. Thanks to this
software, those who work on large texts will be able to access more information in less time. In addition,
thanks to the developing technological software, large texts have been visualized and it has been shown
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that complex relationship structures cannot be easily seen by the readers. Another result of the study
shows that text mining can be applied to almost every field. Although a literary text analysis was
conducted in this study, it is possible to use the text mining method in almost every field today. Therefore,
the analysis of such text data is of great importance not only for those working in literature but also for
those working in many sectors. Thanks to the use of developing technological software in this context, it
will be inevitable that new changes will be experienced in many business areas and sectors in the coming

period.
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