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Bilgi Yonetimi Baglaminda Metin Madenciligi Teknikleri ile Dijital Icerik
Analizi

Digital Content Analysis with Text Mining Techniques in the Context of Information
Management

Levent Kurt*'"', Oya Gurdal™ " ve Inci Batmaz™

Oz

Amagc: Bu ¢alismada, blockchain teknolojileri konusunda internet iizerinde igerik yaymnlayan
bir platformun igerik analizi yapilmistir. Arastirmamin amaci, platformun Facebook'ta
paylastigi icerikler icin baslik bazinda okunma oramnt etkileyen faktorlerin (kelime ve kelime
gruplarinin) tespit edilmesidir.

Yontem: Arastirma simwrliliklart kapsaminda belirlenen tarih araliginda yayinlanan 2206
icerikten 500 tanesi rastgele secilmistir. Iceriklerin bashiklari Python programlama dili
kullamilarak bu ¢alismadaki probleme ozel olarak farkl bir yaklasimla ve standart metin
madenciligi teknikleriyle ¢oziimlenmis ve metinler iizerinden yapisallagtirilmis iki farkll veri
kiimesi elde edilmistir. Elde edilen iki farkl veri kiimesi iizerinde ¢oklu dogrusal regresyon
yontemi kullanilarak analizler gergeklestirilmistir.

Bulgular: Analizler sonucunda icerik bashklarinda kullanilan bazi kelime ve kelime
gruplarmmin, iceriklerin okunma oramni etkiledigi tespit edilmistir. Ayrica uygulanan farkl
vaklagimin standart metin madenciligi tekniklerine gore daha yiiksek performans sagladig
belirlenmigtir.

Sonug: Arastirmada ham veri iglenerek degerli bilgiler elde edilmistir. Teorik olarak ortaya
¢ctkarilan bilgiler, uygulama pratigiyle karsilastiriimis ve tutarlt sonuglar elde edildigi
gozlemlenmistir. Uygulanan farkli yaklasimin etkili bir sekilde benzer metin madenciligi
problemlerinde kullanilabilecegi saptanmigstir.

OzgunlUk: Arastirmada icerik bashgi bazinda yapilan metin madenciligine dayali analiz, farkl
bir yaklasimla ele alinmistir. Bu yoniiyle ¢caliyma 6zgtin bir nitelik tasimaktadir.

Anahtar Sozcukler: Metin madenciligi; veri madenciligi; ¢oklu dogrusal regresyon; icerik
analizi; bilgi yonetimi.
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Abstract

Purpose: In this study, a content analysis of a platform that publishes content on the internet
about blockchain technologies was made. The study aims to determine the factors (word and
word string) affecting the reading rate of the digital content -on a titles basis- posted by the
platform on Facebook.

Method: 500 out of 2206 examples of content published between the specified dates were
chosen randomly. The titles of the content were processed using standard text mining
techniques and a new approach specific to the problem in this study on python programming
language and then two different datasets were collected. The datasets were analysed using
multiple linear regression.

Findings: As a result of the analysis, it was discovered that some words and phrases used in
the content titles affected the reading rate of the content. In addition, it has been determined
that the new approach provides higher performance than standard text mining techniques.

Implications: In this study, valuable information was obtained by processing raw data. As a
result of the study, the theory was compared with the practice, and it was observed consistent
results. It is determined that the new approach can be used effectively in similar text mining
problems.

Originality: The research relying on text mining was handled with a new approach on the basis
of the content title. In this respect, the study has a unique quality.

Keywords: Text mining; data mining; multiple linear regression; content analysis; information
management.

Giris

Veri madenciligi (VM) ve metin madenciligi (MM) gibi ham veriden bilgiye ulagmadaki tiim
siirecleri ifade eden kavramlar, uzun yillardir bilgi yonetimi (BY) alaninda kendine oldukca
fazla yer bulmaktadir. Bunun nedeni, BY siirecinin en 6nemli asamalarinin, organizasyon
icerisinde var olan bilginin ortaya ¢ikarilmasi; ham veriden yeni bilgi yaratarak organizasyona
katma deger saglayacak bilginin elde edilmesi ve elde edilen bilginin karar destek sistemlerinde
kullanilarak yeni siireglerin olusturulmast adimlarin1 igermesi olarak ifade edilebilir.
Organizasyon igerisinde yer alan ham verilerin islenerek yeni bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
siirecinin tamami1 VM kavrami ¢er¢evesinde degerlendirilebilir.

Enformasyon ¢aginda bilgi, rekabet avantaji saglayan ve girisimleri var eden ve (st
diizeye ¢ikaran hayati derecede 6nemli, Kritik bir organizasyonel kaynak haline gelmistir. Pek
¢ok organizasyon, biiylik miktardaki veriyi toplamakta ve depolamaktadir (Berson, Smith ve
Thearling, 1999, s. 29). VM ve MM teknikleri organizasyonlara, pazardaki durumlart, tiriinleri,
miisterileri ve rakip firmalar ile ilgili toplanan tim bu veriyi yoneterek katma deger yaratan
bilgiyi elde etmeleri i¢in cok 6nemli firsatlar sunmaktadir.

VM olgusunun c¢api, her giin biraz daha genislemektedir, c¢linkii bu olgu,
organizasyonlara, sahip olduklar1 veri tabanlarindan yararli modelleri ve egilimleri ortaya
cikartmak ic¢in olanaklar sunmaktadir. Organizasyonlar, i¢ ve dis sistemlerinde yiiklii olan
dijital igerige erigmek ve depolamak i¢in milyonlarca dolar harcamaktadirlar; ancak VM
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uygulamalar1 yapilmadiginda, veri depolarmin derinlerinde bulunan gizli/sakli, degerli ve
uygulanabilir, yani is siireglerine aktarilabilir yararl1 bilgiyi ortaya ¢ikarma avantajin yitirirler.
Bu sebeplerle, VM pratigi diinyada giderek daha yaygin hale gelmektedir. VM uygulayan
organizasyonlar, is siireclerinde kullandiklar1 deger yaratan bilgiden dolay1 rekabet tistiinliigii
tasimaktadir (Larose ve Larose, 2014, s. xi).

Bilgi kaynaklarini ve igerigindeki bilgiyi yonetme, {istesinden gelinmesi i¢in biiylik ¢aba
isteyen bir is siirecidir ve uzmanlik alanidir. Pek ¢ok organizasyon, sistem iginde bilginin
yaratimi, paylasimi, sistemdeki diger bilgiler ile biitiinlesmesi ve dagitimi siirecini olanakl
kilmak ve BY uygulamalari ve bu uygulamalar1 destekleyen enformasyon teknolojilerinin
kullanimi i¢in uzman insan gilict istihdam etmektedir (Silwattananusarn ve Tuamsuk, 2012).

BY bir veri kullanimi siirecidir. VM nin temeli ise veriden kullanilabilir yararh bilgiyi
¢ekip almak i¢in uygun araglarm kullanim siirecini ifade etmektedir (Dawei, 2011). Wang ve
Wang (2008), VM’nin BY ig¢in iki temel bicimde yararli olabilecegine dikkat ¢ekmektedir: a)
Veri madencileri arasinda is siireglerine iliskin genel is aklinin ya da bilgisinin paylasimi; b)
Insan bilgisinin daha genis kitlelere yayilmas igin bir ara¢ olarak VM’ni kullanma. Boylece,
VM araglar1 ¢ok biiyiik miktardaki veri kiimesi igerisinde sakli bilgiyi kesfetmek iizere
organizasyona yardimci olabilmektedir.

Bu baglamda, bilgi ¢agina uygun olarak BY kavramindaki 6nemle vurgulanmasi gereken
konu; sadece bilginin, belgenin veya verinin depolanmasi ve istenildiginde kullanima
sunulmasi degil, ayn1 zamanda olusan ham verilerin ¢éziimlenmesi, islenmesi, analiz edilerek
yorumlanmas1 ve son olarak kullanima sunulmasidir (Ozdemirci, 2018). Hatta son yillarda
yasanan teknolojik ve bilimsel gelismelerle birlikte, bazi sektorlerde veri, artik iiretildigi anda
islenerek kullanilmaktadir. Hizla olusan yeni verileri beklemeden VM teknikleri ¢ergevesinde
isleyerek analiz etmek, giinlimiiz diinyas1 i¢in organizasyonlara katma deger yaratmaktadir
(Dogan ve Arslantekin, 2016).

VM, veri tabanlarindaki bilgiyi kesfetme-VBK (knowledge discovery in database- KDD)
siirecinde, veriden yararli unsurlar ve modeller tireten, ¢ok dnemli bir adimdir. VBK terimi ile
VM terimi farkli igerige sahiptir. VBK, veriden yararl bilginin kesfedilmesi asamasinin biitiin
siirecine isaret eder. VM, yararl bilgiyi ¢ekip almak i¢in algoritmalar iizerine odaklanma
yoluyla veri tabanlarindaki veri zenginliginden yeni unsurlar kesfetmeye vurgu yapar (Fayyad,
1996).

MM ise dijital ortamda veya basili formattaki belgelerin veya her tiirlii metinsel ifadenin
cesitli yontemlerle islenerek organizasyonlara katma deger yaratacak degerli bilgilerin
cikarilma siiregleri olarak ifade edilebilir. Bu yoniiyle MM ni; dogal dil isleme, goriintii isleme,
web madenciligi veya biiylik veri analizi gibi VM nin farkli bir tiirli olarak degerlendirmek
mumkandur.

Metin veri madenciligi veya metinde bilgi kesfi olarak da bilinen MM, genel olarak
yapilandirilmamis metinden ilging ve 6nemsiz olmayan bilgilerin ¢ikarilmasi siirecini ifade
eder. MM, istatistik ve bilgisayar bilimleri ile biligsel dilbilimden yararlanan disiplinlerarasi bir
alandir. Kiitiiphaneciler neredeyse dolayli olarak MM vyaparlar; onlara gore bilgi, kaliplara,
gruplara, kiimelere ve hiyerarsilere ayrilir. Iyi bir MM uygulamasi, (izerinde calisilan bilgi
tabaninin kalitesine bagl bigimde gerceklesir. MM, artan bi¢imde ilgi ¢eken ve BY 'nde aktif
olarak uygulanan bir suregtir. Veri tabanlarinda yararl gergekleri veya bilgi pargalarini bulmak,
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yapilandirilmamis metin verilerindeki gizli unsurlart ortaya ¢ikarmaya ¢alisan bir analiz siireci
olan MM’nin 6ziinii olusturmaktadir. MM, giinlimiizde, insan kaynaklar1 yonetiminden pazar
istihbaratina, arastirma ve gelistirmeye kadar uzanan bilgi kesfi ve is zekas1 uygulamalarinda
kullanilmaktadir. MM teknikleri ayrica, daha etkilesimli ve baglamsal olarak bilingli bir arama
deneyimi yaratan Ozellikleri ile geleneksel bilgi erisim sistemlerinin daha genis kitlelere
ulagmasi igin de kullanilmaktadir (Natarajan, 2005).

Litaretiire bakildiginda genel olarak MM, metinsel verilerden bilginin ¢ikarilmasi siireci
olarak tanimlanmakta ve ayrica metin siniflandirma, kiimeleme ve iliskilendirme kavramlari,
MM’nin tipik analiz siireglerini olusturmaktadir (Jo, 2019, s. 3). MM’ nin temelini; sosyal
aglarda, internette veya veri tabanlarinda yer alan, biiyilk miktarda ve metinlerden olusan
yapilandirilmamis veri olusturmaktadir (Aggarwal ve Zhai, 2012, s. 1). MM’de amag,
metinlerden olusan yapilandirilmamis veriyi yapilandirarak islenebilecek hale getirmektedir.
Metinleri yapilandirilmis veriye doniistirme islemiyle ifade edilmek istenen, metinlerin
niceliksel olarak Olculebilen verilere doniistiiriilmesidir. Bu  doniistiirme islemini
gerceklestirebilmek i¢in MM siireclerinde kullanilan birtakim teknikler bulunmaktadir.

MM siireclerindeki tekniklerden en ¢ok kullanilanlari; pargalara ayirma (tokenization),
kok bulma (stemming), gereksiz kelimeleri ¢ikarma (stop-word removal), terim agirliklandirma
(term weighting) ve kelime dizileri (ngram) uygulamalaridir. Pargalara ayirma (tokenization)
islemi; metinleri, bosluk veya noktalama igaretlerine gore pargalara ayirma iglemi olarak ifade
edilebilir. Ornek olarak “metinleri, bosluk veya noktalama isaretlerine gore aywma islemi”
Cclmlesinin pargalara ayirilmig hali su sekilde bir liste olacaktir: {metinleri, bosluk veya,
noktalama, isaretlerine, gore, ayirma, islemi}. Kok bulma (stemming) uygulamasi, kelimelerin
koklerine indirgenmesidir. Bir dnceki drnekteki “metinleri” kelimesi ele alinacak olunursa, bu
kelimenin, kelime kokiine indirgemesi sonucu “metin” kelimesi elde edilecektir. Gereksiz
kelimeleri ¢ikarma (stop-word removal) uygulamasi, metin icerisindeki tek bagina anlam ifade
etmeyen kelime veya ifadelerin cikarilmasidir. Yukarida verilen 6rnek ciimledeki “veya”
ifadesinin veri kiimesinden ¢ikarilmasi bir gereksiz kelimeleri ¢ikarma islemi olarak
degerlendirilebilir. Terim agirliklandirma (term weighting) uygulamasi, her bir kelimenin, tek
bir metin veya veri kiimesindeki tim metinler tizerindeki agirligin1 hesaplama siirecini ifade
etmektedir (Jo, 2019, s. 21-26). Kelime dizileri (ngram) yonteminde ise kelime ve kelime
gruplarinin ilgili metinlerde kag defa gectigi hesaplanmaktadir. Her metin igin tek bir kelimenin
frekans sayisini hesaplamaya 1-gram (unigram), bitisik iki kelimeden olusan kelime grubunun
frekansin1 hesaplamaya 2-gram (bigram) ve bitisik ii¢ kelimeden olusan kelime grubunun
frekansini hesaplamaya ise 3-gram (trigram) denmektedir (Schonlau, Guenther ve Sucholutsky,
2017).

MM siireclerinde arastirmada ele alman probleme gore, yukarida belirtilen iglemlerin
hepsinin veya bazilarmin uygulanmasit sonucunda kelime listeleri hazir hale getirilir.
Hazirlanan listedeki kelimelerin veya kelime gruplarmin ilgili dokiimanda veya tim veri
kiimesindeki frekanslar1 ve/veya agirhiklari hesaplanmp degiskenler yaratilir. Ozetlemek
gerekirse, her bir kelime ve/veya kelime grubu, bahsedilen teknikler kullanilarak temsili bir
sayisal forma dontstiiriiliir, boylece analiz edilebilir yapilandirilmis (nicel) veri elde edilir.
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Boylelikle elde edilen veri; siniflama, kiimeleme veya regresyon gibi ¢esitli yontemlerle islenip
analiz edilebilir.

Literatiirde ¢ok sayida MM hakkinda akademik arastirma yapildig1 goriilmektedir, lakin
bu arastirmada konu edinilen problemin ele alindig1 baska bir arastirmaya rastlanmamistir. Bu
sebeple son yillarda yaymlanmig bu ¢alismaya yakin sayilabilecek ¢alismalar incelenmistir.
Tseng (2020) MM tekniklerini kullanarak yaptig1 calismayla internette yayinlanan haber
iceriklerini analiz ederek haberlerdeki COVID-19 ile ilgili anahtar kelimeleri ¢ikartarak bir
WordNet yapisi olusturmus ve bu yapinmn, COVID-19 salgminin sosyal ve tarihi arka planini
olusturmakta kullanilabilecegini gostermistir. Boylelikle aragtirma sonuglarmin gelecekte ortaya
cikabilecek yeni salgmlara karsi, insanligin hizla savunmaya gecmesine yonelik igsel
farkindaligini yiikseltmeye yardimer olabilecegi belirtilmistir. Choi, Shin ve Kang (2021) dijital
olarak yayinlanan haber igerikleri iizerine bir arastirma yapmus ve ilgi goren icerikleri saptamada
dijital platformlarin ve kitlelerin tercihlerinin ne denli dnemli oldugunu aragtirmistir. Arastirma
sonucunda haber kalitesi agisindan derinlik, ¢esitlilik ve inanilirlik gibi 6zelliklerin; okunabilirlik,
nesnellik ve sansasyonellikten daha 6nemli parametreler oldugu ortaya ¢ikarilmistir. Lyu ve Choi
(2020), yaptiklar1 arastirmada MM analizleri kullanarak organik {iriin satis1 yapan ¢evrimigi bir
platform i¢in, {iriin satisinda 6nemli olan faktdrleri ortaya ¢ikarmiglardir. Arastirma sonucu ortaya
cikarilan bilgiler kullanilarak satis hacmi ve tiikketici memnuniyetinin arttirilmasina yonelik yeni
pazarlama stratejileri Onerilmistir. Englmeier (2021) internet iizerinde yayilan sahte haber
iceriklerini tespit etmek icin metin madenciligi yontemleri kullanarak bir kontrol sistemi
tasarlamistir. Arastirma sonucu ortaya cikarilan sistemin, internet iizerindeki yalan haber ve
yanlis bilgilerin tespit edilmesini kolaylagtirmasi amacglanmigtir. Tan ve digerleri (2018)
yaptiklar1 arastirmada, web metinlerini analiz ederek baslik bazli bir bilgi ¢ikarim modeli
onermislerdir. Onerilen model, verilerdeki giiriiltiileri filtreleyerek web igeriklerini daha dogru
konumlandirmaya/siniflandirmaya yardimci olmasi igin tasarlanmistir. Arastirma sonucu elde
edilen bilgilere gore, maliyet ve zaman agisindan 6nerilen yeni modelin, diger benzer modellere
gore daha iyi sonuclar verdigi belirtilmistir. Cakmak ve Eroglu (2020) halk kiitiiphaneleri iizerine
gerceklestirdikleri arastirmada, belirlenen kiitiiphanelerin Facebook génderilerini MM teknikleri
kullanarak analiz etmiglerdir. Kiitliphanelerin Facebook gonderilerinde; kullanict etkilesimleri,
hangi konularda paylagim yapildig1 ve gonderilerin zaman dilimleri arastirilmigtir. Arastirma
sonucunda elde edilen bulgulara gore halk kiitiiphanelerine Facebook paylasimlari i¢in Oneriler
verilmistir.

Goriilebilecegi gibi MM, her turden metinsel igerigi analiz etmede siklikla kullanilan bir
analiz yontemidir. Bu ¢alisma kapsaminda dijital ortamda igerik yayinlayan bir web sitesinin
icerikleri MM teknikleri ile analiz edilmistir. Uygulama, caligmanin yontem kisminda
aciklanmis ve sonug kisminda elde edilen bilgiler detaylandirilmis ve yorumlanmustir.

Yontem

Calismada blockchain teknolojileri hakkinda giinliik olarak haber, makale, analiz ve rapor gibi
icerik yaymlayan dijital bir icerik platformunun (web sitesinin) analizi yapilmustir. Igerik
analizi i¢in bu platformun sec¢ilme nedeni, platform verilerinin bu arastirmaya uygun
olmasindan kaynaklanmaktadir. Dijital igerik alaninda yiiksek rekabet oldugu i¢in platform
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isminin agiklanmasini istememistir. Platformun igerikleri Tiirk¢e olarak yayinlanmaktadir ve
platformda yayinlanan igerikler aylik bes milyondan fazla okunmaktadir.

Bu arastirma, secilen web sitesinin sosyal medyada paylastig1 i¢eriklerin baslik bazinda
incelenmesine dayanmaktadir. Web sitesi yaymladigi tiim igerikleri, sosyal medya
hesaplarindan da paylagsmaktadir. Sirketin kendi Twitter, Telegram ve Facebook hesaplarindan
paylasilan haber, rapor, makale, analiz ve degerlendirme yazilar1 gibi ¢esitli icerikler, siteye
okuyucu ¢ekme amaci tasimaktadir. Bu nedenle sosyal medya hesaplarindan ilgili basliklara
tiklayarak siteye gelen okuyucu Kitlesi, organizasyon i¢in énemli gorilmektedir. Platformun
sosyal medyadan gelen istatistikleri incelendiginde, Sekil 1’de goriilebilecegi gibi, sosyal
medya mecralarindan gelen okuyucularin %80°1 Facebook kanaliyla platforma erismektedir.

Sekil 1
Platformun sosyal medya verileri

Sosyal Medya Verileri

90

Facebook Twitter Telegram

Bu gergevede ¢alismada analiz i¢in platformun en bilyiik sosyal medya kullanici kaynagi olan
Facebook secilmistir. Arastirmada Facebook’ta gonderi olarak paylasilan iceriklerin bagliklari
analiz edilerek, baslik bazinda okunma oranini etkileyen kelime ve kelime gruplarinin belirlenmesi
amaclanmistir.

Facebook gibi sosyal medya platformlarinda olusturulan gonderilerde, kullanicilara
iceriklerin sadece bagliklar1 gosterilmekte ve igerigin kendisi tiklama yapildiktan sonra ilgili
sayfaya yonlendirme yapilarak okunabilmektedir. Bundan dolayi bir kullanicinin o igerige tiklayip
tiklamamasi, basligin okurun ilgisini ¢ekip cekmemesine ve sonug olarak baslikta kullanilan kelime
ve kelime gruplarina baglidir. Bu nedenlerle ¢alismada, istenen sonuca ulagsmak i¢in yayimlanan
iceriklerde baslik bazinda okunma oranini etkileyen faktorler (kelime ve kelime gruplari) tizerine
analizler yapilmistir. Bu baglamda, bu arastirmada iki farkli analiz yapilmis ve sonuglar
karsilastiriimistir. Ik analizde arastirmanmn ele aldig1 probleme 6zel olarak farkli bir yaklasim
uygulanmus, ikinci analizde ise standart MM teknikleri kullanilmastir.

Verilerin Hazirlanmasi

Arastirmada, ham veri lizerinde diizenlemelerin yapilabilmesi i¢in Excel programi; MM
stiregleri, degisken yaratma ve veri 6n isleme iglemleri i¢in Python programlama dili; regresyon
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analizi ve istatiksel testler icin Minitab istatistik yazilimi kullanilmistir. Verilerin
hazirlanmasinda Numpy, Pandas, Seaborn, Matplotlib, Statsmodels, SnowballStemmer ve
Sklearn veri kiitliphaneleri kullanilarak JubiterLab platformu Uzerinde Pyhton programlama
diliyle kodlama yapilmaistir.

Metin On Isleme

Analizin uygulanacagi veri kiimesini olusturmak i¢in {i¢ aylik bir donem belirlenmis ve bir
smirlama yapilmistir. Bunun igin 01 Mart 2022 ile 31 Mayis 2022 tarih aralig1 se¢ilmis ve bu tarihler
arasinda Facebook vasitasiyla platforma gelen oturum istatistikleri, ilgili sirketten Excel dosyasi
olarak saglanmustir. Elde edilen veri kiimesi 2206 gozlemden olugmaktadir. Her bir gbzlem,
benzersiz bir icerik basligi (metin) ve oturum istatistiginden olugmaktadir. Oturum istatistigi,
kullanicilarin Facebook gonderileri vasitasiyla igeriklere tiklayarak web sitesine kag kez gelindigini
gOstermektedir.

2206 satirdan olusan Excel dosyast iizerinde =RASGDIZi() fonksiyonu kullanilarak oransiz
eleman Ornekleme yontemiyle rastgele secilen 500 icerige ait veriler, ayr1 bir dosya olarak
kaydedilmistir. Kaydedilen Excel dosyasi, aragtirmanin veri kiimesini olusturmaktadir.

Oransiz eleman 6rnekleme yontemi, calisma evrenindeki gézlemlerin esit oranda secilme
ihtimaline sahip oldugu yansiz bir 6rnekleme tiiriidiir. Calisma evrenini tamamiyla veya gereginden
biiyiikk bir orneklem ile analiz etmek, degiskenlerin kontrollerini giiclestirebilmektedir.
Arastirmalarda temel hedef, cok veri ile analiz yapmak degil, gecerli ve tutarli verileri
isleyebilmektir (Karasar, 2022, s. 148, 151). Verilerin rastgele dagilima sahip oldugunu kabul eden
parametrik modellerde (bu c¢alismada uygulanan dogrusal regresyon) biiyiikk verilerin
modellenmesinde gerekli varsayimlarin saglanamadig bilinmektedir (Batmaz ve digerleri, 2017,
Batmaz, Karagoz ve Serdar, 2017). Bu nedenle literatiirde biiyiik veri karmasasinin {istesinden
gelmek icin genel olarak iki yaklasim kullanilmaktadir; 6rnekleme ve dagitik sistemlerin kullanimi
(Bifet, 2013). Ornekleme yontemiyle bellegin kiigiikliiiinii ve zaman kisithligmi gz oniinde
bulundurarak analiz i¢in 6rnek veri kiimesi elde edilebilir (Batmaz ve digerleri, 2017; Altinok,
Karag6z ve Batmaz, 2021). Ote yandan parametrik olmayan yéntemlerle de veri modellenebilir.
Ancak bu caligmada parametrik modeller kullanilmak istenildiginden 6rnekleme yaklagim
uygulanmustir. Sonraki ¢alismalarda bu caligmanin ele aldigi problem igin tiim veri kiimesi
kullanilarak parametrik olmayan modeller ele alinabilir. Bu nedenlerle bu arastirma, metin
madenciligi teknikleriyle yaratilan, biiyiik miktarda degisken gruplari icerdiginden, oransiz eleman
ornekleme yontemi uygulanmustir. Ornekleme ydntemi uygulanarak degisken sayis1 kontrol altinda
tutulmak istenmis ve model varsayimlarinin saglanabildigi bir veri kiimesi olusturmak
hedeflenmistir.

Elde edilen Excel formatindaki dosya, JupyterLab uygulamasina aktarilarak metin 6n isleme
icin kodlama yapilmstir. Bu asamada, icerik basliklarinda biiyiik-kii¢iik harf doniistimii yapilarak
tiim karakterler kiigiik harfe dontistiiriilmiis, noktalama isaretleri ve 6zel karakterler kaldirilmis ve
son olarak rakamlar temizlenmistir.

Metin 6n isleme asamasindan sonra elde edilen veri kiimesi Tablo 1°de 6rnek olarak
verilmistir. Baglik ve oturum sayisindan olusan ham veri kiimesi, iki siitun ve 500 satirdan
olusmaktadir.
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Tablo 1
Veri kiimesi
Baslik Oturum
bitcoin neden diisiiyor btc diisilisiiniin arkasindaki faktor 191
nftimi kiraya vermek istiyorum bebek fluffyler geliyor 88
altcoin kurucusunun hesabi agildi kripto para yatirimeilarina uyarilar 258

Not. Oturum siitunundaki degerler Facebook kanaliyla siteye gelen oturumlarin sayisini gostermektedir.

Degisken Yaratma

Cogu metin madenciligi ¢calismasinda, kelimeleri koke indirgeme (stemming) ve tek bagina anlam
ifade etmeyen “ve”, “veya”, “bu” gibi edat, zamir veya baglag ifadelerini kaldirma (stop-word
removal) islemi yapilmaktadir. Calismanin birinci analizinde bu islemler yapilmadan kelimeler
farkl bir yaklagimla ele alinmustir. Bu farkli yaklagimin uygulanmasindaki amag, her bir kelimenin,
kendisini hicbir degisiklik yapmadan ele alarak okunma orani iizerindeki etkisini ortaya
cikarmaktir. Ciinkii kullanicilar, internet iizerinde yayinlanan haber, analiz, rapor, duyuru vb. gibi
iceriklerin ilk 6nce basliklarmi okuyarak bir etkilesime girerler. Ayrica kullanicilar bir igerige
tiklaylp tiklamama kararmi baglhigi okuyarak hizlica verebilmektedir. Bu nedenle yazarlar
tarafindan bagliklarda kullanilan her bir kelime ve kelime grubunun nasil kullanildig ¢ok énemlidir.
Bu baglamda ele alindiginda, ilk etapta tek bagina bir anlam ifade etmiyor gibi goriinen bir kelime,
bagka kelimelerle bir araya gelerek onceden tahmin etmesi miimkiin olmayan anlamli sonuglar
verebilir. Bu nedenlerle ilk analizde kelimeler oldugu gibi ele alinmistir. JubiterLab {izerinde
kodlama yapilarak baslik siitunundaki her bir metin, kelime ve kelime gruplarma ayrilmis ve
frekans sayilarina gore listelenmistir. Kelimelerin 1-gram (unigram), 2-gram (bigram) ve 3-gram
(trigram) olmak tizere terim frekanslar1 ¢ikarilmistir. Bunun i¢in kelime dizileri (ngram) yontemi
kullanilmistir. Ornek olarak verilen “bitcoin neden diisiiyor btc diisiisiiniin arkasindaki faktdr”
seklindeki baslikta kelime ve kelime gruplari, asagida gosterildigi gibi ¢dziimlenmistir. Ornek
olarak verilen bu bagliktan kelime dizileri (ngram) teknigi kullanilarak 18 adet 6zellik (degisken)
elde edilebilir.

1-gram: “bitcoin", “neden”, diistiyor”, “btc”, “diislisiiniin”, “arkasindaki”, faktor”
2-gram: “bitcoin neden”, “neden diisliyor”, “diisiiyor btc”, “btc diisiisiiniin”,

“diististiniin arkasindaki”, “arkasindaki faktor”

% ¢

3-gram: “bitcoin neden diisiiyor”, “neden diisiiyor btc”, “diisiiyor btc diisiisiiniin, “btc
diisiisiiniin arkasindaki”, “diististiniin arkasindaki faktor”

Yapilan degisken yaratma caligmalar1 sonucunda, ilk analiz i¢in toplamda 7883 benzersiz
kelime ve kelime grubu tespit edilmistir. Toplam benzersiz kelime ve kelime grubu sayis1 7883
olmasma ragmen, bunlarm 6890 tanesi tiim veri kiimesi icerisinde tek sefer gegmektedir, yani
frekans sayisi birdir. Bu c¢alismanin da konu edindigi parametrik modellerde varsayimlarin
saglanabilmesi ve istatistiksel olarak gecerli bir analiz gerceklestirebilmek icin degisken sayisi
kontrol altinda tutulmak istenmistir. Ciinkii ortaya ¢ikan 7883 benzersiz kelime ve kelime grubu
(degisken) ile istatistiksel olarak gegerli bir parametrik model kurmak; islemci giicii ve bellek
kisitlar1 bakimindan miimkiin gériinmemektedir. Parametrik olmayan modeller ile tiim kelimeler
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dahil edilerek yapilacak bir arastirma sonraki caligmalarda ele almabilir. Bu ¢alismada iki farkl
analiz i¢in ayni 6rneklem veri kiimesi ve ayni frekans sayilar1 kullanildigindan, iki analiz sonucunu
tutarli bir sekilde karsilastirabilmek miimkiin olmaktadir. Bu nedenlerle frekans sayisi iki ve tizeri
olan 993 kelime ve kelime grubu analize dahil edilmistir.

Tablo 2’de birinci analiz i¢in frekansa sayisina gore siralanms ilk 10 kelime ve kelime grubu
gosterilmektedir.

Tablo 2
Birinci analiz icin frekans sayisina gore ilk 10 kelime ve kelime grubu
Sira  Kelime ve kelime grubu Frekans Sira  Kelime ve kelime grubu Frekans
1 bu 154 6 son 77
2 ve 117 7 para 54
3 kripto 90 8 btc 54
4 bitcoin 80 9 kripto para 51
5 altcoin 77 10 durum 45

Not. Kelimelerin basliklarda ge¢me sikligina gére swralama yapilmigtir.

Ikinci analizde kullanilmak {izere standart MM tekniklerinden olan kelimeleri koke
indirgeme (stemming) ve tek basina anlam ifade etmeyen kelimeleri kaldirma (stop-word removal)
islemi yapilarak veri kiimesi hazirlanmistir. Bu islemler icin Tiirkge dilini destekleyen
SnowballStemmerl uygulamasi kullanilmigtir. SnowballStemmer algoritmasi vasitasiyla ilgili
kodlamalar yapilarak tiim kelimeler koklerine indirgenmis ve tek basina anlam ifade etmeyen
kelimeler (stop-words) kaldirilmustir.

Sonrasinda ilk analiz i¢in olusturulan veri kiimesi i¢in aym islemler tekrarlanmis ve
kelimelerin 1-gram (unigram), 2-gram (bigram) ve 3-gram (trigram) olmak iizere terim frekanslari
cikarilmustir. ilk analizin veri kiimesiyle ikinci analizin veri kiimesi arasinda karsilastirma
yapabilmek i¢in tutarlilik saglamak amaciyla ayni sekilde uygulama yapilmis ve frekans sayisi iki
ve lizerinde olan 844 kelime arastirmaya dahil edilmistir.

Tablo 3’te ikinci analiz icin frekansa sayisina gore siralanmus ilk 10 kelime ve kelime grubu
goralebilir.

Tablo 3
Ikinci analiz icin frekans sayisina gore ilk 10 kelime ve kelime grubu
Sira  Kelime ve kelime grubu Frekans Sira  Kelime ve kelime grubu Frekans
1 altcoin 147 6 para 54
2 kripto 99 7 kripto para 51
3 bitcoin 95 8 fiyat 44
4 son 80 9 son durum 42
5 btc 54 10 bitcoin btc 41

Not. Kelimelerin basliklarda gegme sikligina gore siralama yapilmistir.

1 SnowballStemmer Tiirkge dilini destekleyen, dogal dil islemede kullanilan bir algoritmadir.
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Standartlasmis MM yaklasimiyla ve ¢aligmanin ele aldig1 probleme 6zel olarak uygulanan
farkli bir yaklasimla iki ayr veri kiimesi hazirlanmustir. Tablo 2 ve Tablo 3’de iki ayr1 veri kiimesi
tizerindeki farkliliklar goriilebilir.

Tablo 2’de “bu”, “ve” gibi kelimeler varken, Tablo 3’de bu kelimeler bulunmamaktadir.
Ayrica ikinci analiz i¢in hazirlanan veri kiimesinde kelimeler koklerine indirgendiginden dolay1
baz1 kelimelerin frekans sayilari, diger veri kiimesine gore daha yiiksektir. Bir 6rnekle agiklamak
gerekirse, “kripto” kelimesi Tablo 2°de 90 frekansa sahipken, Tablo 3’te 99 frekansa sahip olarak
hesaplanmistir. Bunun nedeni kelimeye eklenen eklerin atilmasindan dolayidir. Metinler igerisinde
yer alan “kriptolar” veya “kriptoya” gibi ek almis kelimeler, ekleri atildiginda “kripto” kelime kokii
altinda toplanmistir, bu nedenle “kripto” kelimesinin Tablo 3’te frekans sayis1 daha yiiksektir.

Her iki yaklagimla listelenen kelime ve kelime gruplari, JubiterLab tizerinde ilgili kodlamalar
yapilarak vektor haline getirilmis ve her biri, bir degisken olarak kaydedilmistir. Bu islemler sonrasi
iki analiz i¢in iki ayr1 veri kiimesi uygun hale getirilmistir.

Her iki yaklasimla elde edilen veri kiimelerine bir sonraki boliimde detaylariyla agiklanan
coklu dogrusal regresyon yontemi uygulanmistir.

Analiz

Farkl1 bir yaklagimla veri kiimesinin hazirlandig birinci analiz i¢in, igeriklerin okunma sayilarini
ifade eden oturum degiskeni (y) bagimli degisken ve olusturulan 993 degisken ise bagimsiz
degiskenler olarak atanmis ve ¢oklu dogrusal regresyon yontemi ile Minitab programinda analiz
edilmistir. 993 bagimsiz degiskenden hangilerinin modele anlamli bir katki sundugunu ortaya
cikarmak i¢in iki agamali bir strateji uygulanmaistir.

Iki asamal strateji degisken sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda kullanilmaktadir. iki
asamal1 stratejide oncelikle adimsal regresyon yontemleri uygulanarak goz ardi edilebilir etkileri
olan bagmmsiz degiskenler ¢ikarilir ve degisken sayisi biiyiik oranda azaltilir, daha sonra azaltilmig
degiskenler kiimesiyle tekrar analiz yapilarak nihai modele ulagilabilir (Montgomery, Peck ve
Vining, 2013, s. 353).

Bu caligsmada iki asamali stratejiyi uygulamak icin ilk asamada adimsal (stepwise regresyon),
ikinci agsamada ise geriye dogru eleme (backward regresyon) yontemleri uygulanmistir.

Adimsal (stepwise) regresyon yonteminde, her adimda basta belirlenen giiven araligina gore
p-degeri en kiigiik degisken modele dahil edilir. Yeni degiskenin modele dahil edilmesi ile birlikte
model igerisinde yer alan degiskenlerden p-degeri (belirlenen giiven araligina gore) yeterince biiyiik
olanlar modelden ¢ikarilir. Uygulama regresyon modeline dahil edilecek veya ¢ikarilacak degisken
kalmayimncaya kadar siirer (Pektas, 2013, s. 122).

Geriye dogru eleme (backward regresyon) yontemi ise modeldeki tiim aday degiskenlerle
baslar. Her adimda, belirlenen anlamlilik diizeyine gdre en az anlamli olan degisken ¢ikarilir ve bu
islem anlamsiz degisken kalmayana kadar devam eder (Trzepiecinski, Szpunar ve Kascak, 2021).

Vi = Bo + B1x1j + Bax2j+ ...+ Bpxy; +¢; denkleminde ¢oklu dogrusal regresyon
esitligi gosterilmektedir (Albayrak, 2006, s. 225).
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Iki asamali stratejinin ilk asamasinda, %95 giiven aralig1 (p-value < 0,05) belirlenmis ve
adimsal regresyon yonteminde denkleme giris i¢in a (alpha) degeri 0,05, ¢ikis icin 0,10 degeri
kullanilmustir. Bu agamadaki amag sadece degisken sayisini azaltmak oldugu igin alpha degerleri
genis tutulmustur. Adimsal regresyon yontemi ile baglangigta 993 adet bagimsiz degisken varken,
analiz sonucu modele anlaml1 katki sunabilecek 131 bagimsiz degisken saptanmustir. Fakat bunlar
dogrudan kullanmak tutarli sonuglar vermemektedir, ¢iinkii dogrusal regresyon analizinde bazi
varsayimlar bulunmaktadir.

Dogrusal regresyon analizinde varsayimlarin saglanmasi, dogru ve gegerli bir analiz
yapilmasi i¢in olduk¢a dnemlidir. Varsayimlari saglanamayan modeller, yetersiz olup kararsiz bir
model ortaya ¢ikarabilecek ciddi sonuglara sahiptir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013, s. 129).

Dogrusal regresyon bes temel varsayima dayanmaktadir. Varsayimlar su sekilde
Ozetlenebilir: 1) Hatalar normal dagilir; 2) Hatalarm varyanslar1 sabittir; 3) Hatalar bagimsizdir ve
aralarinda otokorelasyon yoktur; 4) Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iligki
dogrusaldir; 5) Bagimsiz degiskenler arasinda ¢coklu dogrusal baglanti problemi yoktur (Albayrak,
2006, s. 49).

Sekil 2°de adimsal regresyon yontemiyle ortaya cikan artik dagilimlart gosterilmektedir.
Normal olasilik grafiginde bazi standartlastirilmis artiklarm referans dogrusudan kaydigi
gozlemlenmektedir, ayrica std artiklara kars1 uydurulan degerler grafigi incelendiginde, sola ¢arpik
bir dagilim goézlemlenmektedir. Bu durum veri kiimesinde bazi problemler olduguna ve dogrusal
regresyon varsayimlarinin saglanamadigima isaret etmektedir.

Sekil 2
Standartlastirilmis Artik Grafikleri
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Ik asama analizinde, gecerli ve tutarli olabilecek bir degisken kiimesi olusturabilmek igin

varsayimlarin minimal diizeyde de olsa saglanmasi amaglanmustir, ¢iinkii nihai model iKinci
asamada kurulmustur. Bu asamada biiylik degisken kiimesinden hig etkisi olmayan degiskenleri
cikartarak daha kiigiik bir degisken kiimesi elde etmek hedeflenmektedir. Bu sebeplerle ilk asamada
daha tutarli sonuglar almabilmesi i¢in bagimli degisken olan oturum degiskenine Box-Cox
doniisiimii yapilmistr.

Box-Cox doniisiimii, verideki es varyanslik ve normalligi gelistirmek icin uygulanan bir
parametrik doniisiim teknigidir. Bu doniisiim sayesinde saga veya sola ¢arpik dagilimlar optimize
edilir (Xiong ve digerleri, 2021).
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Box-Cox doniisiimii yapildiktan sonra %95 giiven araligi (p-value < 0,05) belirlenmis ve
adimsal regresyon yonteminde denkleme giris i¢in o (alpha) degeri 0,05, ¢ikis i¢in 0,10 degeri
kullanilmistir. Baslangicta 993 adet bagimsiz degisken varken, analiz sonucu modele anlaml1 katki
sunabilecek 72 bagimsiz degisken saptanmistir.

Sekil 3’te analiz sonucu ortaya ¢ikan artik dagilimlari gosterilmektedir. Normal olasilik
grafiginde standartlagtirilmis artiklarin referans dogrusunu takip ettigi gézlemlenmektedir. Ayrica
std artiklara kars1 uydurulan degerler grafigi incelendiginde, Sekil 2’dekine gore sola ¢arpik olan
dagilimin Sekil 3’te normallestigi goriilmektedir. Bu nedenlerden dolay1 Box-Cox doniigiimiiniin
veri kiimesine uygun oldugu soylenebilir. Bu asamada belirlenen 72 degisken, ikinci asama analiz
icin degisken kiimesini olugturmustur.

Sekil 3
Standartlastirilmis Artik Grafikleri
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Ikinci asamada nihai modelin olusturulmasi i¢in ilk asamada belirlenen 72 bagimsiz degisken
kullanilmistir. Box-Cox doniistimii yapilmis bir bagimli degisken, 72 bagimsiz degisken ile geriye
dogru eleme (backward regresyon) yontemi uygulanmustir. Nihai modeli olusturacak olan bu analiz
icin alpha degeri, rastsalli§i azaltmak ve daha giivenilir bir model yaratabilmek i¢in 0,025°e
diistirilmustiir. %97,5 giiven araligiyla (p-value < 0,025) geriye dogru eleme yoOnteminde
denklemden ¢ikis i¢in o (alpha) degeri olarak 0,025 kullanilmustir.

Baglangigta 72 adet bagimsiz degisken varken, analiz sonucu modele anlamli katki
sunabilecek 53 bagimsiz degisken saptanmustir. Sekil 4’teki normal olasilik grafigi incelendiginde,
standartlastirilmis artiklarin referans dogrusunu takip ettigi goriilmektedir. Ek olarak sdt artiklara
kars1 uydurulan degerler grafigi ele alindiginda, ¢arpik bir dagilim gozlemlenmemistir.
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Sekil 4
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Nihai modeli olusturacak olan bu analizin gecerli ve tutarli olabilmesi i¢in, 6ncesinde
bahsedilen bes temel dogrusal regresyon varsayiminin karsilanmasi gerekmektedir. Bu nedenle tim
dogrusal regresyon varsayimlari smannustir. [1k olarak normallik varsaymmi test edilmistir.

Ryan-Joiner (RJ) normallik testi, uygulama verileri ile verilerin normal skorlar1 arasindaki
korelasyonu hesaplayarak verilerin normal dagilip dagilmadigini 6lgmektedir. Korelasyon katsayisi
bire yakinsa verilerin normal dagildig sdylenebilir (Nosakhare ve Bright, 2017).

“Hatalar normal dagilir” varsayiminin saglanip saglanamadigini kontrol etmek igin RJ testi
yapilmustir. Normallik testi i¢in bos ve alternatif hipotez? yaratilmustir.

e HO: Hatalar normal dagilim gostermektedir.
e HI1: Hatalar normal dagilim gostermemektedir.

RJ test sonucuna gore p-degeri 0,10 olarak bulunmustur. Bu deger belirlenen a =0.025
degerinden biiylik oldugu ig¢in, hatalarin normal dagilim gosterdigini belirten HO hipotezi
reddedilmez. Sonug olarak, hatalarin normal dagildigini ifade eden varsayim saglanmaktadir.

“Hatalarin varyanslar1 sabittir” varsayimi i¢in Sekil 4’te yer alan std artiklara karsi
uydurulan degerler grafigi incelenmistir ve “hatalarin varyanslar sabittir” seklindeki ifadeyi
yanlislayacak bir kanit bulunamamastir.

Dogrusal regresyon varsayimlarindan bir digeri olan “hatalar bagimsizdir ve aralarinda
otokorelasyon yoktur” varsayimini test etmek i¢in Durbin-Watson (DW) istatistigi yontemi
kullanilmistir.

DW istatistigi, sifir ile dort arasmda bir deger almaktadir. Ikiye yakm bir deger
otokorelasyon olmadigimi gosterirken, sifira dogru bir deger pozitif otokorelasyonu; dorde
dogru hesaplanan bir deger ise negatif otokorelasyonu gostermektedir (Kanji, 2006, s. 169).
DW istatistigiyle ilgili asagidaki gibi bir ¢ikarimda bulunmak miimkiindjir.

e d<dL ise pozitif otokorelasyon vardir,

e dL < d < dU ise pozitif otokorelasyonun varligi hakkinda yeterli kanit yoktur (test
sonuglandirilamamaktadir),

2 Dogrusal regresyon varsayimlarinm kontrol edilmesi i¢in hipotezler olusturulmus ve varsaymmlar test edilmistir.
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e dU <d < 4-dU ise otokorelasyon yoktur,

e 4-dU < d < 4-dL ise negatif otokorelasyonun varlig1 hakkinda yeterli kanit yoktur (test
sonuclandirilamamaktadir),

e 4-dL <d ise negatif otokorelasyon vardir (Uysal ve Glinay, 2001).

Kullanilan kisaltmalar agiklanacak olunursa; d analiz i¢in hesaplanan DW istatistigini, dL
(d lower) ve dU (d upper) ise DW istatistiginin alt ve iist kritik tablo degerlerini belirtmektedir.
Bu kritik degerler modeldeki gozlem sayis1 ve degisken sayisina gore degisim gostermektedir
(Albayrak, 2006, s. 234).

Testi gerceklestirmek i¢in olusturulan hipotezler:
e HO: Hatalar arasinda otokorelasyon yoktur.
e HI: Hatalar arasinda negatif otokorelasyon vardir.

Minitab’da DW istatistigi hesaplanmis ve 2,05 (d) degeri bulunmustur. Calismada n=500
ve k=53 (n veri kiimesindeki gozlem sayisi, k ise modeldeki bagimsiz degisken sayisidir)
oldugundan DW tablosunda® veri kiimesindeki degerlere en yakin olan dL=1,46 ve dU=1,89
degerleri degerlendirmeye alinmustir. 1,89 < 2,05 < 2,11 degerleri ile dU < d < 4-dU kosulu
saglandigindan dolayr HO hipotezinin reddedilemeyecegi sdylenebilir. Sonug olarak hatalar
arasinda otokorelasyon yoktur ve varsayim saglanmaktadir.

“Bagiml degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusaldir” varsayimi i¢in
Sekil 4’te yer alan std artiklara karst uydurulan degerler grafigi incelenmistir. Grafik
incelendiginde modelde uyum sorunu gozlemlenmemistir.

Dogrusal regresyonun son varsayimi olan “bagimsiz degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal
baglanti problemi yoktur” varsayimi i¢cin VIF (Variance Inflation Factors) degerleri
incelenmisgtir.

Variance Inflation Factors (VIF), farkli model yapilari ile dogrusalligi 6l¢mek ve analiz
etmek igin bir degerlendirme araci olarak kullanilmaktadir. VIF, degisken ciftleri yiksek bir
korelasyona sahip olmasa bile, degiskenler arasindaki dogrusallig1 degerlendirebilen iyi bir
degerlendirme yontemidir. 10°dan biiyiik olan VIF degerleri bagimsiz degiskenler arasinda
yiikksek korelasyona isaret etmektedir (Wang ve Zou, 2018). Modeldeki VIF degerleri
incelendiginde tiimiiniin bire yakin oldugu gézlemlenmistir.

Dogrusal regresyon varsayimlari disinda veri kiimesindeki aykir1 ve etkili gozlemler
incelenmistir.

Standartlastirilmis artiklarda -3 ve 3 aras1 disinda kalan degerler potansiyel olarak aykiri
g0zlem olarak degerlendirilebilir (Montgomery, Peck ve Vining, 2013, s. 131). Analiz sonucu
elde edilen standartlastirilmis artiklar incelendiginde, -3 ve 3 arasi disinda kalan 2 adet g6zlem
tespit edilmistir ve bu gozlemler aykiri olarak degerlendirilebilir.

Modeldeki etkili gozlemleri tespit etmek icin ise hii, Cook Distance ve DFFITS olmak
uzere U¢ farkli yontem uygulanmistir.

3 DW istatistiginin alt ve iist kritik tablo degerleri igin Savin ve White’m (1977) DW tablosu kullanilmigtir.
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Kaldirag noktast (hii), regresyon dogrusu iizerinde yer alan fakat 6rneklem noktalarinin
kalan kismindan uzakta olan bir konumdadir. Bu nokta olagan dis1 bir degere sahiptir ve
modelin belirli 6zelliklerini kontrol edebilir. Bu nedenle incelenmeleri 6nemlidir. Kaldirag
noktasina iliskin sinir deger 2*p/n formiilii ile hesaplanmaktadir. p modeldeki sabit katsay1
dahil bagimsiz degiskenlerin sayisidir, n ise veri kiimesindeki gozlem sayisidir (Montgomery,
Peck ve Vining, 2013, s. 212). Kaldirag noktasina ait sinir deger 2*54/500=0,216 olarak
hesaplanmistir. Veri kiimesi i¢in hesaplanan hii degerleri incelendiginde 0,216 noktasindan
blylk olan 86 adet potansiyel etkili gozlem tespit edilmistir.

Cook Distance ve DFFITS etkili gozlem 6lculeri ise regresyon dogrusu iizerinde yer
almayan uzak gozlemlerdir. Bu gézlemler model katsayilar1 iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir
ve modeli kendi yoniine dogru ¢eker. Bu nedenle etkili gozlemler dikkatle incelenmelidir. Cook
Distance etkinlik élgtsunde D; > 1 kosulunu saglayan gozlemler etkili olarak degerlendirilebilir
(Montgomery, Peck ve Vining, 2013, s. 211, 216). Etkinlik olgulerinden bir digeri olan
DFFITS’e ait sinir deger, IDFFITS| > 1 kosulu ile tespit edilmektedir (Albayrak, 2006). Analiz
sonucu hesaplanan Cook (D) degerleri incelendiginde D; > 1 kosulunu saglayan herhangi bir
gozlem bulunamamistir. DFFITS tablo degerleri incelendiginde ise 26 adet gozlem DFFITS
siir degerinden biiyiiktiir ve potansiyel etkili gozlem olarak degerlendirilebilir.

Analiz sonucu ortaya ¢ikan potansiyel etkili gozlem olarak etiketlenen gozlemler
icerisinden, (¢ etkinlik 6lcusinin (hii, Cook ve DFFITS) herhangi ikisinde esik degerleri gegen
gozlemler etkili gozlem olarak degerlendirilir (Batmaz, 2021).

Yapilan iyilestirme ¢alismalar1 ve testler sonucunda tiim dogrusal regresyon varsayimlari
saglanmustir. Veri kiimesinde 2 adet aykir1 gozlem bulunmakla birlikte; hii, Cook ve DFFITS
degerlerinden herhangi ikisinde esik degerleri gecen 26 adet etkili gozlem bulunmaktadir. Etkili
ve aykir1 gézlemlerin model sonuglaria etki edebilecegi diisiiniildiigiinden, istatistiksel olarak
tutarl bir sonug elde edebilmek icin, etkili gézlemler (26 adet) ve aykir1 gozlemler (2 adet) veri
seti disina alinmistir. Kalan 472 gozlem ile geriye dogru eleme yontemi tekrar uygulanmistir.
%97,5 giiven araligiyla (p-value < 0,025) denklemden ¢ikis i¢in a (alpha) degeri olarak 0,025
kullanilmistir ve varsayim testleri tekrarlanmistir. Sonug olarak, 472 gézlem ile yapilan bu son
analizde 6nerilen model i¢in tiim dogrusal regresyon varsayimlari saglanmistir. Ayrica modelde
aykirt deger bulunmamaktadir ve {i¢ etkinlik dl¢iisiiniin herhangi ikisinde esik degerleri gegen
gozlem saptanmamistir. Analiz sonucunda %97,5 giiven aralig1 (p-value < 0,025) ile modele
anlamli katki sunan 39 bagimsiz degisken saptanmistir. Yapilan analizde elde edilen model i¢in
tiim varsayimlar saglandigindan ve veri kiimesinde aykir1 ya da etkili gézlem olmadigindan,
olusturulan model kullanima uygun bulunmustur. Bulgular kisminda birinci analizin model
detaylarina yer verilmistir.

Standart MM teknikleriyle veri kiimesinin hazirlandig1 ikinci analiz i¢in, iceriklerin
okunma sayilarin1 ifade eden oturum degiskeni (y) bagimh degisken ve olusturulan 844
degisken ise bagimsiz degiskenler olarak atanmis ve coklu dogrusal regresyon analizi yapilmak
{izere Minitab programinda analiz edilmistir. Tkinci analizde, birinci analizde yapilan islemlerin
aynist uygulanmistir. Tekrar olmamasi agisindan ikinci analiz 6zet olarak verilmistir.

Ikinci analizde dogrusal regresyon ydnteminin ilk asamasi icin %95 giiven aralig1 (p-

value < 0,05) belirlenmis ve ilk analizdeki gibi adimsal regresyon (Stepwise regresyon)
yonteminde denkleme giris i¢in a (alpha) degeri 0,05, ¢ikis igin 0,10 degeri kullanilmistir. Elde
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edilen sonuglar degerlendirilerek bagimli degiskene Box-Cox doniisiimii uygulanmis ve model
tekrar calistirilarak baslangictaki 844 degiskenden istatistiksel olarak anlamli bulunan 51
degisken belirlenmistir. Ikinci asamada, belirlenen 51 degisken geriye dogru eleme (backward
regresyon) yontemiyle ve %97,5 giiven araligiyla (p-value < 0,025), denklemden ¢ikis degeri
olan 0,025 kullanilarak uygulanmistir.

Sonuglar incelendiginde 2 adet aykir1 ve 24 adet etkili gozlem tespit edilmistir. Bu
g6zlemler veri kiimesi disinda birakilarak analiz 474 gozlemle tekrarlanmis ve model igin
istatistiksel olarak anlamli olan 30 degisken saptanmustir. Elde edilen model i¢in varsayim
testleri yapilmis ve tlim varsayimlar saglanmistir. Ayrica modelde aykir1 ve etkili gézlem
bulunmamaktadir. Yapilan analizde elde edilen model i¢in tiim varsayimlar saglandigindan ve
veri kiimesinde aykir1 ya da etkili gozlem olmadigindan, olusturulan model kullanima uygun
bulunmustur. Bulgular boliimiinde standart MM teknikleriyle uygulanan ikinci analizin model
detaylarma yer verilmistir.

Bulgular

Tablo 4’te farkli bir yaklagimla ele alinan birinci analizin modeline yer verilmistir. Bu tabloda
39 degiskene ait katsayilar, p-degerleri ve VIF degerleri gosterilmektedir. Birinci modelin
R? degeri %62,68, RZ; ; (diizeltilmis R?) degeri ise %59,31 olarak hesaplanmustir. Arastirma

sonuglarinda R2, ; (diizeltilmis R?) degeri esas alimmustr.

Tablo 4

Birinci analizin model 6zeti

Degiskenler Katsayilar p-degeri VIF Degiskenler Katsayilar p-degeri VIF
Constant (sabit) 3,9098 0,000 inu 1,049 0,000 1,11
altcoin 0,664 0,000 1,25 isin -1,838 0,005 1,01
altcoine 1,020 0,001 1,06 kripto para piyasalarinda -1,592 0,016 1,01
altcoini 1,232 0,001 1,03 kidemli 2,083 0,002 1,01
agiklama bu -1,592 0,001 1,03 matic -1,381 0,012 1,04
balinalarin 1,943 0,000 1,16 merkezi -1,728 0,016 1,18
bu 0,501 0,000 1,27 milyon dolar -1,492 0,007 1,05
bu seviyelere 2,395 0,000 1,06 milyon dolarlik 1,156 0,001 1,09
ceosu 1,643 0,013 1,02 nasil alinir -1,897 0,004 1,01
dahil -1,993 0,000 1,02 ne 0,592 0,002 1,26
dakika 1,213 0,000 1,07 nft -1,680 0,000 1,07
devam -0,876 0,002 1,06 piyasada son -1,738 0,002 1,10
digerleri -1,269 0,001 1,06 ralli 1,056 0,001 1,04
dolarlik btc -1,915 0,001 1,05 soylentileri 1,542 0,020 1,01
durum -0,647 0,000 1,32 sicak 1,434 0,000 1,02
durum ne -1,443 0,003 1,39 terra 1,717 0,000 1,18
duyuru 1,196 0,018 1,18 ve fiyat -1,693 0,019 1,20
ekibinden -1,905 0,006 1,11 ylzde 1,484 0,000 1,15
elon 1,938 0,000 1,06 yil 2,525 0,000 1,01

ile -1,204 0,000 111 Ozel -2,710 0,000 1,02
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Birinci analiz sonucu ortaya ¢ikartilan 39 kelime ve kelime grubundan, 20 tanesinin
okunma orani {izerinde olumu etkiye sahip oldugu, 19 tanesinin ise olumsuz etkiye sahip oldugu
belirlenmistir. Modelde pozitif en biiyiik katsayiya sahip ilk {i¢ degisken sirasiyla; “y1l”, “bu
seviyelere” ve “kidemli” degiskenleridir. Negatif olarak en biiyiik katsayiya sahip ili¢ degisken
ise sunlardir; “6zel”, “dahil” ve “dolarlik btc”. Bu analizde Réd ; 059,31 olarak hesaplanmustir,
bagka bir ifadeyle, oturum sayisindaki degiskenligin %59,31°i modeldeki 39 bagimsiz degisken
tarafindan agiklanabilmektedir.

Tablo 5’te ise standart MM teknikleriyle ele alinan ikinci analizde elde edilen modele yer
verilmistir. Bu tabloda 30 degiskene ait katsayilar, p-degerleri ve VIF degerleri
gosterilmektedir. Tkinci modelin R? degeri %52,49, RZ, ; (duzeltilmis R?) degeri ise %49,27

olarak hesaplanmustir.

Tablo 5

ITkinci analizin model ozeti

Degiskenler Katsayilar p-degeri VIF Degiskenler Katsayilar p-degeri VIF
Constant (sabit) 3,8735 0,000 ralli 0,788 0,020 1,06
airdrop -1,047 0,020 1,13 rekor -1,485 0,009 1,21
altcoin 0,944 0,000 1,20 satis 2,017 0,000 1,19
al -1,157 0,015 1,06 sebep 1,799 0,005 1,16
avalanche avax 1,181 0,007 1,07 son durum -1,350 0,000 1,19
balina 0,917 0,004 1,03 sicak 1,517 0,000 1,02
bekle 1,147 0,002 1,02 taban -0,900 0,025 1,04
coinbase 1,402 0,003 1,07 tarih 1,022 0,001 1,04
dakika 0,823 0,001 1,07 terra ekip 2,411 0,002 1,13
devam -0,851 0,004 1,02 ust 1,384 0,000 1,04
durum mana 1,289 0,022 1,18 uc 2,399 0,000 1,04
diis 1,734 0,001 1,02 vitalik 3,083 0,000 1,00
elon 1,586 0,000 1,01 yil 1,786 0,000 1,07
inu 1,020 0,001 1,06 cek -1,441 0,008 1,11
luna 1,465 0,002 1,02 ozel -2,173 0,003 1,00
nft -1,413 0,000 1,16

Ikinci analiz sonucu ortaya ¢ikan 30 kelime ve kelime grubundan, 21 tanesinin okunma
orani ilizerinde olumu etkiye sahip oldugu, 9 tanesinin ise olumsuz etkiye sahip oldugu
belirlenmistir. Modelde pozitif en biiyilik katsayiya sahip ilk iic degisken sirasiyla; “vitalik”,
“terra ekip” ve “u¢” degiskenleridir. Negatif olarak en biiylik katsayiya sahip li¢ degisken ise

sunlardir; “6zel”, “rekor” ve “cek”. Bu analizde hesaplanan RZ, ; %049,27 degeri ile oturum

sayisindaki degiskenligin  %49,27’si modeldeki 30 bagimsiz degisken tarafindan
aciklanabilmektedir. Her iki modelin karsilastirmasi Tablo 6’da sunulmustur.

Tablo 6

Model karsilastirma tablosu

Modeller R%q; (diizeltilmis R*)  Degisken Sayist Giiven Aralig
Birinci Model (farkli yaklagim) %59,31 39 %97,5

Ikinci Model (standart MM yaklagimai) %49,27 30 %97,5
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Birinci modelin R2, ; degerinin, ikinci modele gore yaklagik %10 daha yiiksek oldugu
tespit edilmigtir. Ayrica birinci modelde istatistiksel olarak anlamli degisken sayisi1 39 iken,
ikinci modelde bu say1 30’dur.

Sonug ve Yorum

Birinci ve ikinci analiz sonucu elde edilen %59,31 ve %49,27°lik RZ, ; degerleri oldukea degerli
ciktilar1 igerisinde barmdirmaktadir. Degiskenlerin metinlerden yaratilarak veri kiimesinin
olusturulmasini igeren bu tiir bir cahsma igin ¢ok yiiksek R2, ; degerleri beklemek dogru bir

degerlendirme olmayacaktir. Cilinkii Facebook gibi sosyal medya mecralari, disartya kapali olan
kendi gelistirdikleri algoritmalarla, bazi igerikleri 6ne c¢ikartirken bazilarmi ise geri plana
atmaktadir. Bunu yaparken o anin giindemi, icerikte gegen anahtar kelimeler, igerigin konusu,
takipci sayilar1 ve kullanict etkilesimleri gibi ¢ok sayida parametreyi kullanmaktadir. Diger bir
ifadeyle, hangi igeriklerin One c¢ikarillacagmmi veya kullanicilara daha fazla gosterilecegini
algoritmalar belirlemektedir. Bu algoritmalarda yer alan parametrelerin tamamu igerik treticiler
tarafindan bilinmedigi ve hesaplanamadig i¢in, bu ¢aliymanin agiklayamadig: birinci analiz igin
%40,69 ve ikinci analiz igin %350,73’liik geriye kalan kismm, bunun gibi bilinmeyen
parametrelerden kaynaklandig1 seklinde bir degerlendirme yapilmustir.

Yapilan iki farkli analizin RZ, ; sonuglar1 karsilagtirildiginda, bu galismanin ele aldigi
probleme 6zel uygulanan farkli yaklasimin (~%59), standart MM tekniklerine (~%49) gore
yaklasik %10 daha iyi performans iirettigi goriilmektedir. Bunun nedenleri ortaya ¢ikan sonuclar
g0z Oniine alinarak aciklanmaya calisilmistir. Ac¢iklamaya gecilmeden 6nce, yapilan iki analizin
ayristig1 noktalar tekrar vurgulamakta fayda goriilmektedir. Birinci ve ikinci analiz, ¢alismanin
yontem kisminda agiklandigi gibi iki farkli yaklagimi ele almaktadir. Birinci analiz i¢in veri kiimesi,
kelime koklerine indirgenmeden (stemming) ve tek basma anlam ifade etmeyen kelimeler (stop-
word) ¢ikarilmadan hazirlannustir. ikinci analiz igin ise kelimeler koklerine indirgenmis ve tek
basina anlam ifade etmeyen kelimeler ¢ikarilarak veri kiimesi hazirlanmustir.

Elde edilen sonuglarda birinci veri kiimesi igerisinde yer alip ikincide yer almayan “bu”
kelimesi incelenmistir. “Bu” kelimesinin; “agiklama bu”, “bu’ ve “bu seviyelere” seklinde {i¢ farkl
degisken olarak birinci modelde yer aldig1 goriilmektedir. Tablo 7°de, igerisinde “bu” kelimesi
gecen degiskenler ve katsayilari verilmektedir.

Tablo 7

Icerisinde “bu” gecen degiskenler listesi
Degiskenler Katsayilar p-degeri
agiklama bu -1,592 0,001
bu 0,501 0,000
bu seviyelere 2,395 0,000

Tablo 7°deki “bu” ifadesi iceren degiskenlere ait katsayilar ele alindiginda, “bu” kelimesinin,
“aciklama” kelimesiyle beraber “agiklama bu” seklinde kullaniminin, okunma sayisini1 olumsuz
etkiledigi gdzlemlenmistir. Ote yandan “bu” kelimesinin, kendinden sonra gelen “seviyelere”
kelimesiyle beraber kullamldiginda ise oturum sayismm dramatik bir sekilde arttirdig
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gorlilmektedir. Bunlarin yani sira “bu seviyelere” kelime grubunun, basliklarda sadece “bu”
kelimesinin kullanilmasina kiyasla, bes kata yakin bir oranda, okunma degiskeni iizerinde olumlu
etkisinin oldugu goriilmektedir. Eger birinci analiz i¢in metin isleme ve degisken yaratma
asamalarinda, “bu” kelimesi tek basina anlam ifade etmeyen bir kelime olarak etiketlenip veri
kiimesi disina alinsaydi, 39 degisken igerisinden en yiiksek ikinci olumlu etkiye sahip olarak
kesfedilen “bu seviyelere” kelime grubu belirlenemeyecekti. Arastirmaya daha fazla agiklama
getirmek ve analiz sonucu ortaya ¢ikan teorik bilgi ile pratikteki uygulamanin tutarh bir sekilde
Ortlisiip Ortiismedigini ortaya koyabilmek i¢in, 6rnek olarak ifade edilen “bu seviyelere”
degiskenine ait ek aragtirmalar yapilmistir. Bu baglamda, ilgili degiskenin neden okunma sayisini
yiiksek oranda olumlu etkiledigine dair izahat yapilmaya ¢aligilmustir. Oncelikle veri kiimesi
icerisinde yer alan “bu seviyelere” kelime grubunun kullanildigi basliklar incelenmistir. Bu
kapsamda iki baglik degerlendirilmistir: “tarihi fraktal sinyal veriyor shiba inu shib bu seviyelere
ulasabilir” ve “bitcoin btc ve avax bu seviyelere diisebilir detayli analiz”. Bu iki bashgmn, ilgili
haberlerde bahsedilen kripto paralarin degerleri hakkinda 6ngortiler igeren analizler oldugu dikkat
cekmektedir. Hali hazirda “bu seviyelere” kelime grubunun, kendi bagina istii kapali olarak bir
deger belirten ifade oldugu goriilmektedir. Ayrica “bu seviyelere” kelime grubunun bagslik
icerisindeki konumuna bakildiginda, kilit noktada yer aldigi goézlemlenmektedir. Cilinkii “bu
seviyelere” kelime grubu, bu iki haberde bahsedilen kripto paralarin hangi seviyeye ulasacagi
(yiikselecegi) ve diisecegi hakkinda (bu kelimelerin hemen 6ncesinde kullanilarak) gizli bir bilgi
barindirmaktadir. Buradan kelime ve kelime gruplarmin bagliklarda hangi konumda kullanilacag,
bagska bir ifadeyle kelimelerin sirasmin dahi 6nemli olabilecegi goriilmektedir. Bu konu, bu alanda
yapilacak sonraki ¢cahsmalarda ele almabilir. 1ki basliga geri doniilecek olunursa, bashklarda “bu
seviyelere” kelime grubuyla verilen {stii Ortiili bilginin, okuyucuda merak uyandirdigi
degerlendirilmektedir. Okuyucu, baslkta {istii kapali olarak verilen bu bilgiye, ancak icerigin
tamammi okuyarak ulasabilir. Boylece kullanici eger haberde bahsedilen ilgili konuyla
ilgileniyorsa, bu bashga tiklayip okumak isteyecektir. Bu cergevede degerlendirildiginde, “bu
seviyelere” kelime grubunun kullanicilarda merak uyandiran bir etkiye sahip oldugu ve bu nedenle
oturum sayilarini olumlu olarak énemli derecede etkiledigi diistintilmektedir.

Tablo 4’te goriilebilecegi gibi birinci modelin “bu”, “agiklama bu” ve “bu seviyelere” kelime
ve kelime gruplarina ek olarak, “durum ne”, “ile”, “ne”, “ve fiyat” olmak iizere tek basina anlam
ifade etmeyen (stop-word) kelimeler igerdigi goriilmektedir. ikinci analiz igin standart MM
teknikleriyle hazirlanan veri kiimesinde ise bu degiskenlerin hicbiri bulunmamaktadir. Bu
degiskenlerin istatistiksel olarak anlamli olmasi, birinci modelin ikinci modele gore daha yiiksek

performansa sahip olmasina katki saglamaktadir.

Diger taraftan, birinci analizde kelimelerin koklerine inilmeden veri kiimesi hazirlanmusti.
Ayni 6rnekle bu konu da agiklanabilmektedir. “Bu seviyelere” kelime grubunda eger kelime
kokiine indirgeme islemi yapilsaydi, degisken sadece “seviye” olarak ele almabilirdi. Fakat bir
onceki paragrafta aciklanmaya calisilan, “bu seviyelere” kelime grubunun baslik icerisindeki kilit
rolii ortaya ¢ikarilamayacakti. Ayrica standart MM teknikleriyle ele alinan ikinci modelde, Tablo
5’te goriilebilecegi gibi “uc”, “al”, “bekle”, “cek” ve “diis” kelime kokleri istatiksel olarak anlaml
bulunmustur. Fakat elde edilen bu bilgi, kelimelerin basliklarda tam olarak nasil kullanilmasi
gerektigi hakkinda bilgi vermemektedir. Oysaki farkli yaklasimin o6nerildigi birinci analizde,
kelimelerin hangi kullanimlarinin etkili oldugu agik¢a goriilebilmektedir. Basliklarda kullanilan her
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bir kelimenin nasil kullanildig1 ve bu kelimelerin konumunun dahi 6nemli oldugu bir problemde,
yalnizca koklerden olusan bir dizi kelime hicbir anlam ifade etmemektedir. Ciinkii kelime koklerini
yan yana ekleyerek bir baslik olusturulamaz ve elde edilen sonuglar pratikte kullanilamazdi. Bagka
bir deyisle, bu arastirmanin aradig1 cevaplara ulagilamayacakti. Daha agik ifade etmek gerekirse,
yalnizca koklerden olusan bir dizi kelime grubu icerisinden yeni bagliklar yaratmak miimkiin
degildir. Igerigi dogru tanimlayan tam bir baslik yaratmak icin, Tiirk¢e dil bilgisine uygun ¢ekim
ekleri, yapim ekleri, baglaclar ve edatlar gibi biitiin bir kullanima ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozetle,
ikinci modelin degiskenlerinden biri olan “u¢” kelime kokiiyle “uctu”, “ucacak”, “uguyor” veya
“ucabilir” gibi ¢ok sayida farkli kelime iiretilebilir. Bunlardan hangisinin kullaniminin bagliklarin
okunmasinda etkili olabilecegi ikinci model ile bilinememektedir.

Tiim bu bilgiler 15181nda, teoride ortaya ¢ikarilan bilginin, pratikte tutarl bir sekilde ortiistiigii
gdzlemlenmektedir. Bu tutarlilik durumu ve her iki analiz i¢in hesaplanan R2, ; degerleri, bu
calisma i¢in ele alinan problem 6zelinde uygulanan farkli yaklagimin, standart MM tekniklerine
gore daha yuksek bir performans saglayarak gecerli bir yaklasim oldugunu gostermektedir.

Yapilan aragtirmalarda ve literatiirde, bu ¢alismanin konu edindigi problemi, yaklagim olarak
bu sekilde ele alan bir ¢alismaya rastlanmamigstir. Calisma bu yoniiyle 6zgilin bir nitelik
tasimaktadir. Benzer MM problemlerinde bu arastirmada uygulanan yaklagimin kullanilabilecegi
gosterilmistir.

Bununla birlikte, arastirma sonuglarmin uygulamada kullanimi hakkinda bazi oneriler
verilebilir. Bu caligmada gerceklestirilen iki farkli analiz igerisinden performansi daha yiiksek olan
farkli yaklagimin uygulandigi birinci modelde yer alan kelime ve kelime gruplar Sekil 5’te kelime
bulutu olarak gorsellestirilmistir.

Sekil 5
Kelime bulutu

ekibindedn et nft bal}OQlaer}taillré,lln
dK1Kd

NE% s Hmilyon
kripto N dahllaltCOlne

devam yiizde matic
ceosu
“dolarlik:
. plyasada
altc?lnl
a (; l s1c ? ma plyasalarinda

Belirlenen kelime ve kelime gruplari, ilgili organizasyondaki konu uzmanlari tarafindan
incelenerek degerlendirilebilir. Boylece yeni olusturulacak igeriklere 151k tutulabilir. Ortaya
c¢ikarilan sonuglarla, platformun Facebook takipgileri i¢in 6zel galigmalar yapilabilir. Ayrica
organizasyon, bu calismaya benzer analizleri Twitter veya Telegram gibi farkli sosyal medya
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mecralart i¢in de gergeklestirebilir. Boylece farkli sosyal medya mecralar i¢in farkli igerik
stratejiler uygulanarak, mecraya 6zel igerikler tiretilip verimlilik arttirabilir. Ayrica igeriklerin
okunma oranlarina gore bu mecralardaki takipgi kitlesi profillenerek, kitlelere 6zel icerikler
yayinlanabilir. Genel olarak bakildiginda, analiz sonucu elde edilen bilgilerin, organizasyon
icerisindeki uzmanlar tarafindan degerlendirilerek BY ve MM kavramlarinin da amacina uygun
olarak, sirkete katma deger yaratacak uygulamalara doniistiiriilebilecegi goriilmektedir. Elbette
bu ¢alisma U¢ aylik donemde yayinlanan igerikleri kapsama aldigi i¢in, belirlenen kelime ve
kelime gruplari, glindemin degisimine gore belirli bir siire sonra gecerliligini yitirebilir. Fakat
belirli donemlerde bu ¢alismada sunulan yontem ve yaklagim tekrarlanarak guncel giindeme
uygun belirlenecek yeni kelime ve kelime gruplariyla veri bilimine dayali siirdiriilebilir bir
blylme yakalanabilir.

Sonug olarak, bu calismada organizasyon igerisinde olusan ham verinin BY alani
icerisinde yer alan MM surecleriyle islenerek degerli bilgiye donistiiriilmesi Uzerine farkli bir
yaklagim uygulanmistir. Bu ¢ercevede iki farkli analiz yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir.
Elde edilen sonuglara gore calismanin ele aldig1 problem 6zelinde uygulanan farkli yaklagimin
performansinin, standart MM tekniklerine gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.
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