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OZET

TOJDE DERGISI UZERINDE LDA iLE KONU MODELLEME

Yusuf KARTAL

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Anadolu Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, Mayis, 2017

Danigman: Dog. Dr. Ozgiir YILMAZEL

Cesitli bilgilerin kayit altina alinmasi hususunda bilgisayar sistemlerinin giivenlik,
maliyet, erisilebilirlik gibi konularda sagladigi avantajlar ile birlikte icinde bulunulan
bilgi ¢aginda hizla biiyliyen verilere erisimin saglanmasi, bu veriler icerisinden aranilan
bilginin ¢ikarilmasi konusu, iizerinde ¢alisilmasi gili¢ problemler dogurmustur. Latent
Dirichlet Allocation gibi konu modelleme algoritmalari ve bu algoritmalar {izerine
gelistirilmis konu modelleme araclar1 binlerce kayit arasinda siklikla bahsedilen
konularin saptanmasini saglayabilmektedir. Bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma, The
Turkish Online Journal of Distance Education (TOJDE) dergisi tarafindan kayit altina
alinmis makalelerin arastirilabilir bigime ¢evrilmesi ve bu metin veriler Gizerinde Latent
Dirichlet Allocation algoritmasi ile konularin algilanmasin1 amaglamaktadir. Konularin
algilanmasi ile birlikte kullanici tarafindan anlasilir gorsel analiz sonuglar1 sunan bir
sistem ortaya koyarak yillara gore konu dagilimlarini gosteren grafiklere ulasilmigtir.
Calismanin gergeklestirilmesi igin elde edilen metin veriler Latent Dirichlet Allocation
algoritmasi ile analiz edilmeden Once makale arsivinde yer alan metinlerde gecen
kelimeler, kok bulma gibi islemlerle sadelestirilerek konu algilama isleminin basarisinin

arttirtlmasi saglanmistir.

Anahtar Sozcukler: Latent Dirichlet allocation, Konu modelleme, Konu algilama,

Metin analitigi.



ABSTRACT
TOPIC MODELLING OF TOJDE JOURNAL WITH LDA

Yusuf KARTAL

Department of Computer Engineering

Anadolu University, Graduate School of Science, May, 2017

Supervisor:Assoc. Prof. Dr. Ozgiir YILMAZEL

In order to record various information, advantages of computer systems such as
security, cost, accessibility as well as the provision of access to rapidly growing data in
the information age, the issue of extracting the information sought from these datahas
caused difficulties. Topic modeling algorithms such as Latent Dirichlet Allocation and
topic modeling tools developed on these algorithms is often used to determine the topics
mentioned between thousands of documents. In this thesis, the study aims to generate
searchable texts from the articles registered by The Turkish Online Journal of Distance
Education (TOJDE) journaland perceive the topics with using Latent Dirichlet
Allocation algorithm on these searchable texts. Along with the detection of the topics, a
system that presents visual user-friendly analysis charts developedand reached graphical
outputs which show the distribution of the topics according to years. The words in the
article archive have been simplified with operations such as stemming before analyzing
texts with the Latent Dirichlet Allocation, thereby increasing the success of the topic

modelling process.

Keywords: Latent Dirichlet allocation, Topic modelling, Topic detection, Text

analytics.
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ETIiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; calismamin hazirlik, veri
toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak tizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve
kurallara uygun davrandigimi; bu ¢alisma kapsaminda elde edilemeyen tim veri ve
bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu
calismanin  Anadolu Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit
programi”yla tarandigini ve higbir sekilde “intihal igermedigini” beyan ederim.
Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglara razi oldugumu

bildiririm.
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1 GIRIS

Cesitli bilgilerin kayit altina almmast hususunda bilgisayar sistemlerinin
giivenlik, maliyet, erisilebilirlik gibi konularda sagladigi avantajlar ile birlikte i¢inde
bulunulan bilgi ¢aginda hizla biiyliyen verilere erisimin saglanmasi, bu veriler
icerisinden aranilan bilginin ¢ikarilmasi konusu {izerinde c¢alisilmast gili¢ problemler
dogurmustur. Bunun yaninda biiylik veri sistemleri ve bilgi erisim sistemleri {izerine
yapilan ¢aligmalar giin gectikge ilerlemekte ve boylece artan elektronik kayitlarin analiz
edilme yontemleri degisirken bu kayitlardan daha fazla bilgi saglamak da olanakli hale
gelmektedir (Baeza-Yates& Ribeiro-Neto, 2012).

Konu modelleme algoritmalar1 ve bu algoritmalar {izerine gelistirilmis konu
modelleme araglar1 binlerce kayit arasinda siklikla bahsedilen konularin saptanmasini
saglayabilmektedir(Srivastava & Sahani, 2009, s. 71-72). Farkli bilimsel alanlardan
tizerinde siklikla calisilan konular ya da nadiren calisilan konular konu modelleme
araglar1 sayesinde binlerce calisma arasindan Ozetlenerek; arastirmacilar i¢in kendi
alaninda c¢aligmalarina baslamadan Once bilgi saglamaktadir. Yillara gore hangi
aragtirma konularinin énemini yitirdigi ya da hangi konularin giindeme geldigi bilgisine
erisim, konu modelleme araglar1 sayesinde olabilmektedir.

Buyuk metin veriler zerinde c¢alisilirken bir metin i¢inde islenen konunun
saptanmasini saglamaya yonelik konu modelleme algoritmalari arasinda Latent
Dirichlet Allocation (LDA), Topic Model Visualization Engine, Collaborative modeling
for recommendation, Dynamic topic models and the influence model gibi algoritmalar
yer almaktadir. Bu algoritmalar benzer gibi goriinse de birisi zamana gore degisen
konulart ve bu konularin nasil degistigini belirlemeyi amaglamisken bir digeri konu
sayisini saptamayr amaclamistir. Bununla birlikte konularin hiyerarsik bir diizen
icerisinde ¢ikarilmasini amaglayan algoritmalar da mevcuttur’.

Bu tez kapsaminda yapilan calisma, kayit altina alinmis metin verilerin
arastirilabilir bigime c¢evrilmesi ve lizerinde yapilan analizler ile yazilim tarafindan
taninan ve kullanici tarafindan anlasilir analiz sonuglarini sunan bir sistem ortaya
koymak amacini giitmektedir. The Turkish Online Journal of Distance Education

(TOJDE) dergisi makale arsivi tizerinde ¢aligilarak, makale metinlerinden temiz ve net

IDavid M. Blei, https://www.cs.princeton.edu/~blei/topicmodeling.html (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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bir sekilde ayirt edilebilir sonuglarin ¢ikarilmasi i¢in dogru yoOntemlerin saptanmasi
saglanacaktir.

TOJDE dergisi makale arsivi Ingilizce makaleler icermektedir?. Her bir Ingilizce
makaleden elde edilecek diiz metin veri lizerinde algilamanin iyilestirilmesi i¢in metin
icerigini bozmadan veri temizligi ve diizenlemesi yapilarak her yil hangi konular
tizerinde makalelerin yayimlandig1 ¢ikarilacaktir. Boylece arastirmacilarin yillara gore
hangi konular iizerinde arastirma yapmaktan vazgegerken hangi konularin daha ¢ok ilgi
gordiigii ile ilgili bilgiye erisilmis olunacaktir.

Tezin ana hatlar1 su sekildedir; arama ve konu modelleme hakkinda genel bilgi,
yapilacak konu modelleme deneylerinde kullanilacak LDA algoritmasi ve kullanim
alanlar1 ile konu modelleme iizerinde yapilan gecmis arastirmalar Bolim 2’de ele
alinmistir. Deneylerde kullanilacak verilerin elde edilmesi, analize hazir hale getirilmesi
ve iizerinde konu modellemesinin nasil yapilacagina dair detayli bilgiye Boliim 3’te yer
verilmektedir. Bolim 4 ile elde edilen bulgularin ortaya konmasi ve
detaylandirilmasisaglandiktan sonra Boliim 5°te yapilan ¢alisma ve elde edilen sonuglar

Uzerinde yapilan degerlendirmelere ve gelecek icin sunulan dnerilereyer verilecektir.

2http://tojde.anadolu.edu.tr/ (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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2 ALT YAPI

Bilgi erigim sistemleri {izerine yapilan arastirmalar ile aranan belgelere hizli ve
dogru erisimi amaglayan calismalar zamanla ¢ok biiyiik verilerin kategorize edilip
indekslenmesi ihtiyacina karsilik konu modelleme yani buyik metin veriler iginden
konu ¢ikartma algoritmalarinin ortaya c¢ikmasina sebep olmustur (Rosell, 2006).
Boylece bilgi erisimi farkli bir boyut kazanmis ve sadece bir arama kelimesine karsilik
dogru belgeyi bulmak ile kalmayip LDA gibi konu modelleme algoritmalar: ile tiim
belgelerde bahsedilen konularin saptanip analizlerde kullanilmasina da imkan

saglanmaya caligilmistir (Chakraborty vd., 2013).

2.1 Bilgi Erisim Sistemleri
Bilgiye erisme konusunda ilk baslarda makaleler gibi metin igerikli belgelerde

yapilan kelime odakli aramalar daha sonralari gelistirilen algoritmalar ile sadece
kelimenin icinde bulundugu degil gercekten aranan kelime ya da ciimlelerin alakali
oldugu dokiimanlarin bulunmasinin saglanarak kullaniciya sunulmasi ile gelistirilmistir.
Burada, dogru bilginin sunuldugu; bazen kullanicilardan gelen geri beslemeler ile
onaylanirken bazen denetgiler yardimi ile hatali ya da gereksiz bilgilerin temizlenmesi
saglanarak kullanicilara sunulan sonuglarin kalitesi arttirilmaya ¢alisgilmistir (Yom-Tov
vd., 2005, s. 512-519). Bazen kullanicidan alinan arama kriteri dogrudan uygulanmak
yerine zorluk derecesinin tespit edilerek pargalara ayrilmasi ve bdylece her parca i¢in
tespitte bulunulmasi ve ortak sonuglarin gruplanarak sunulmasi sonuglardaki kaliteyi
yikseltmistir (Arguello vd., 2009, s. 315-322). Arama motorlarinda amag kullaniciya en
dogru bilgiyi en hizli sekilde gostermek oldugundan bazi durumlarda arama kelimeleri
tizerinde yapilan analizler ile aranan bilginin hangi alana ya da kategoriye ait oldugu
bilgisine erigilebilmesi ile aranacak belge sayisi ciddi sekilde azaltilabilmistir (Arguello
vd., 2009, s. 315-322).

Bir¢ok benzer kelime ya da Obekler ile birlikte kullanicilarin gergekten ne
aradigmin bulunmasi sadece parametre olarak gorilen arama kelimesi ile mimkin
olmamaktadir. Ilerleyen calismalar ile kullanicinin tarayicilar ya da arama motorlari ile
olan etkilesimleri izlenerek kullanicinin gezinme izleri vasitasiyla daha kaliteli
sonuglarin  sunulabilmesi saglanmistir (White vd., 2007, s.159-166). Gelisen
algoritmalar bazen arama kriteri olarak kullanici tarafindan girilen anahtarlar iizerinde

bazen de kullanicilarin arama yontemleri iizerinden gercekten kullanici tarafindan
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aranan bilgiye erisim imkan1 saglamaya odaklanmistir. Ancak uzun ¢aligmalar ile bazen
basit seviyedeki kullanicilarin dahi ne aradiklarini tam bilmedikleri durumlarin oldugu
tespit edilmistir ve bu gibi durumlarda da kullanicilara destek olunabilmesi igin ayni
bilgiye erismeye calisan daha uzman kullanicilarin deneyimlerinin uzman olmayan
kullanicilara aktarilmasi ile daha 1iyi bir arama deneyimi olusturulmaya
calisilmistir(Pickensy vd., 2008, s.315-322). Arama motorlarinda girilen bir arama
kelimesinin arama motoru algoritmalar tarafindan farkli ¢esitlerdeki kelime Gbekleri ile
olan ifadelerinin 6nerilmesi bu duruma 6rnek gésterilebilir.

Metin igerikli belgelerde yapilan basit aramalar ile baglayan bilgi erigim
sistemleri dogas1 geregi kullanici davraniglarini iceren karmasik algoritmalarin ortaya
cikmasi ile bir¢cok parametreyi gbz Oniinde bulundurarak paralel calisan ¢ok biiyiik
sistemlerin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Metin igerikli dokiimanlarda yapilan
aramalarin yan1 sira imaj veya video gibi metin igermeyen igeriklerde bile daha farkli
algoritmalarin gelistirilmesi ile arama yapilabilmesine imkan verilmistir (Arguello vd.,
2009, s. 315-322). Gelistirilen akilli algoritmalar c¢esitli alanlarda hatta basit ev
kullanicilarinin kendi bilgisayarlarinda kullanimina sunularak kisisel kullanima agilmig
ve bu sekilde geri beslemeler ile biiyiik veri yiginlarindaki arama algoritmalar1 daha da
iyilestirilmistir (Sanderson& Croft, 2012, s. 1444-1451).

Gilinlimiizde insanlarin kullandiklar1 teknolojik cihazlar arttik¢ca bu cihazlar ile
uyumlu olarak calisan yazilimlar da geliserek ¢esitlenmektedir. Akilli telefonlar ya da
tablet bilgisayarlarin giindelik hayatin i¢ine iyice yerlesmesi ile insanlarin telefonlarini
kullanim amaglar1 zaten bildikleri bilgiye dogrudan erismekten ¢ok, planlanan seyin
tahmin edilmesi ve bu sekilde kullanici ile interaktif olarak etkilesimde bulunularak
aranacak bilginin kullaniciya 6nerilmesi seklini almistir (Maarten vd., 2014, s. 681-
686). Akilli telefonlarin siirekli ¢evrimigi olarak kullanimi ile bilgi erisim sistemleri ilk
ortaya c¢iktig1 sekliyle yapilan aramaya en iyi sonucu bulma hedefinin yaninda
kullanictyr dogru uygulama, gérev ya da icerige yonlendirme imkani da vermektedir
(Yuasa vd., 2011). Sabit bilgisayarlardan yapilan aramalara ek olarak mobil cihazlarda
donanimsal olarak eklenmis konum bulma servisleri, bilgi erisim sistemlerine parametre
olarak konum bilgisini de saglayarak konuma o6zel sorgu sonuglart donme imkani
saglayabilmektedir (Masahide vd., 2011).

Paralel olarak gelisen dil terciime yazilimlart ile entegre calisan bilgi erisim

sistemleri herhangi bir dilde yapilan aramayla alakali olabilecek ve belki daha kabul



edilebilir bilgiye sahip farkli bir dildeki belgeyi kullaniciya sunabilmektedir (Berger&
Lafferty, 1999, s. 222-229). Oncelikli olarak arama yapilan dilin gdz oniinde
bulundurulmas:1 ya da sonu¢ bulunamadigi durumlarda baska dillerdeki sonuglarin
kullaniciya onerilmesi gelisen arama motorlarinda karsilasilan durumlardir (Pirkola vd.,
2001, s. 209-230).

Bilgi erisiminin merkezinde erisim modelleri bulunmaktadir. Bir ¢ok erisim
modeli tanimlanmis ve bunlar {izerinde ¢esitli ¢alismalar yapilmis olmasina ragmen en
iyi performansi hep sezgisel olarak uyarlanmis erisim modelleri sergilemektedir. Bu
erisim modellerinin altinda belli belirsiz bazi yaklagimlarin oldugu goriilmekle birlikte
kiicik farkliliklar ile daha basarili sonu¢ elde etmek amaglanmistir. Erisim
performansinin iyilestirilmesi i¢in bazi yontemlerin kullanildigi goériilmektedir ancak
burada ortaya ¢ikan soru “bunu matematiksel olarak nasil ifade edebiliriz?””’dir. Bunun
icin bu kisitlarin hep birlikte saglanabildigi bir formiil tiretebilmek adina bazi deneysel
calismalar yapilarak elde edilebilecek en iyi sonug¢ i¢in hangi yoOntemlerin nasil

modifikasyonlardan ge¢gmesi gerektigi lizerinde tartisilmaktadir (Fang vd., 2004).

2.2  Konu Modelleme

Gilinlimiizde kagit ortaminda yaymlanmis ve saklanan binlerce dokiiman
taranarak sayisal ortama aktarilmistir. Bu sekilde olusmus biiyiik dokiiman arsivleri
cevrimi¢i olarak ulasilabilir olarak yayimlanmaktadir ancak bu verilerin otomatik olarak
analiz edilerek kategorize edilmesi ve indekslenmesi gerekmektedir (Blei & Lafferty,
2007, s. 17-35). Biiyiik veri kiimelerini i¢eren arsivlerin otomatik olarak indekslenmesi,
kategorize edilmesi, aramalarin yapilmasi i¢in gelistirilen yeni metotlar istatistiksel
modelleme i¢in yeni imkanlar da sunmustur. Makine 6grenme ve istatistik alanlarindaki
yeni ¢aligsmalar ile birlikte dokiiman kiimeleri {izerinde kelime kaliplarinin saptanmasi
konusunda hiyerarsik sezgisel modellerin kullanilmasina yonelik yeni teknikler
gelistirilmistir (Blei & Lafferty, 2006, s. 113-120).Bununla birlikte makale arsivleri
kategorize edilmis olsa bile baz1 kategorilerde cakigmalar ortaya cikabilecektir ve her
gecen giin artan metin veriler lizerinde bu sekilde aranan bilgiye ulasilabilmesi ¢ok
miimkiin olmamaktadir. Bunun sonucu olarak makine 6grenme iizerine arastirma yapan
aragtirmacilar sezgisel konu modelleme teknigini gelistirmislerdir. Konu modelleme

algoritmalar1 orijinal metin igerisindeki kelimeleri analiz ederek iligkili konularin



saptanmasini saglarken konularin birbirleriyle olan iligkilerini ve zaman igerisindeki
degisimlerini de ortaya koymaktadir (Blei, 2012). Konu modelleme algoritmalari, insan
giiciiyle ¢cok zor olacak analiz ve indeksleme islemini herhangi bir insan kaynagi

olmadan dogrudan metin veriler iizerinden yapabilmeye imkan vermektedir.

2.3 Latent Dirichlet Allocation (LDA)
Latent Dirichlet Allocation, bir ¢cok konu ¢ikarma modelinin temelini olusturan,

metinsel verilere uygulanan ve yaygin olarak kullanilan bir konu modelleme (topic
modelling) algoritmasidir (Li & McCallum, 2006, s. 577-584). Konu modelleme
yontemleri, bir dokiiman arsivinde yer alan dokiimanlar1 incelerken hem bir dokiimanda
gecen kelimeleri, hem de farkli dokiimanlarda gecen kelimelerin birlikte kullanildig
kelimeleri inceleyerek her belgenin bir veya birden fazla konuya ait olabilecegi
sonucunu veren modeli ¢ikarir. Konu sayist verildikten sonra LDA tarafindan her belge
icin saptanan konularin olasilik dagilimi ile daha anlamli sonuglara ulasilir. LDA
algoritmas: ile dokiimanlar, tim arsivdeki metin verilerin bir 6zeti niteliginde ve en
belirleyici anahtar kelimeleri iceren konular ile ifade edilebilmektedir (Oztirk vd.,
2014).

LDA algoritmasina gore tlm kelimeler bir konuyu belli oranda temsil
etmektedirler. Buttin belgeler de belli oranda bu konular1 icermektedir yani her bir belge
birden fazla konunun karisimi olarak ifade edilebilmektedir. LDA,bir konunun bir
belgede olma olasiligini hesaplayarak biitiin arsiv lizerindeki konularin saptanmasini
saglamaktadir.

Daha ayrimtili olarak, LDA belgelerin su sekilde iiretildigini varsayar;>

e Belge igerisindeki kelime sayisi(N) belirlenir.
e Dirichlet dagilimindaki ktane konudan bir kag tanesi secilir.
o Belgeye bir konuya aitw; kelimesi eklenir.
o llk olarak olasilik dagilimma gére bir konu segilir.
o Eklenecek kelime secilen konununmultinomial dagilimina gore

secilir.

3http://blog.echen.me/2011/08/22/introduction-to-latent-dirichlet-allocation/ (Erisim Tarihi: 02/05/2017)
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Bu sekilde bir dizi belgenin elde edildiginivarsayarak k tane konuyu ve bu
konulara ait kelimeleri LDA algoritmasi ile saptamak i¢in su adimlar izlenir;

1. Her bir belge icin belgedeki bir kelime rastgele bir konuya atanir.

2. Bu rastgele atama, hem tiim belgelerin hem de tiim konularin kelime
dagilimlarin1 verir.

3. Her bir belge icin atamalar iyilestirilir.

a. d belgesindeki her bir w kelimesi ele alinir.
1. Her bir konu igin iki oran hesaplanir;
1. Belgede o anda konuya atanmis sdzciiklerin orani
2. w kelimesinden gelen konunun tim belgeler icindeki
orani
ii. w kelimesi olasilik dagilimi hesaplanan(oranlar ¢arpimi)yeni bir
konuya atanir.

4. Ugiincii adim defalarca tekrarlandiginda konu atamalarmin istikrarli oldugu bir
duruma ulasilir. Boylece bu atamalar ile her bir belgenin igerdigi konu
olasiliklar1 ve her konuya ait kelimeler, tekrarlanma sayilar1 ile birlikte elde
edilir.

Adim 3.a’da o anda ele alinan w kelimesi hari¢ diger tiim kelimelerin dogru
atandig1 varsayilmaktadir. Sadece ele alinan kelime i¢in giincelleme yapilmaktadir.

LDA algoritmasi tarafindan belgeler lizerinde isletilen bu adimlar drnekleyerek
daha acik hale getirmek gerekirse su ciimlelere goz atalim*;

e Balik ve sebze yerim.

e Baliklar evcil hayvanlardir
e Kedim balik yer.

Burada LDA, alt1 ¢izili kelimeleri Y konusu altinda toplar. Y konusunu Yiyecek
olarak etiketleyebiliriz. LDA, ayni1 sekilde italik kelimeleri de H konusu altinda toplar.
H konusunu da Hayvanlar olarak etiketleyebiliriz.

LDA’in kelime seviyesinde islem yapmasi iki acidan 6nemlidir.

1. Her bir ciimlenin igerigi kelime sayisi ile ¢ikarilabilir.
Birinci cimle: %100 Y konusu

ikinci cimle: %100 H konusu

“https://algobeans.com/2015/06/21/laymans-explanation-of-topic-modeling-with-lda-2/ (Erisim Tarihi: 02/05/2017)
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Uclincti ctimle: %33 H konusu ve %66 Y konusu
2. Her kelimenin ilgili konudaki oran1 ¢ikarilabilir. Ornegin Y konusu %40
balik, %40 yemek, %20 sebze icermektedir.

LDA bu sonuca daha 6nce bahsedilen ve asagida orneklenecek olanii¢ adimda
ulagsmaktadir. Bu adimlarin cilimlelerde degilde belgeler iizerinde isletildigini
diistinelim.

1. Adim: Toplam ka¢ konu oldugu algoritmaya girdi olarak verilmesi

gerekmektedir. Bunun i¢in bir tahmin yapmak gerekir. Bu asamada konu

sayisini verilen ornek icin climleleri gozden gegirerek tespit edebiliyor olsak da
cok sayida belge icin Perplexity hesaplanmasi ile konu sayisi tahmini yapilabilir.

2. Adim: Algoritma her bir kelimeyi gecici bir konuya atar. Bu atamalar 3.

adimda giincellenmek iizere gecici olarak yapilmistir. Bu asamada bir kelime

birden fazla defa geciyorsa bunlar ayr1 konulara atanmis olabilirler. Bu atamalar
yapilirken baglag(ve, ile) gibi yardimci kelimeler dikkate alinmazlar.

3. Adim: Algoritma her belgedeki her kelime i¢in konu atamalarini kontrol eder

ve yeniden diizenler. Bu yeniden atama islemi igin iki kriter gdzoniinde

bulundurulur;
1. Konular iginde bu kelime ne kadar geciyor
2. Belge icerisinde konular ne kadar geciyor

Bu iki kriterin su sekilde kontrol edilir;

Tablo 2.1LDA igin belge 6rnekleri

Belge 1 Belge 2
Y | Balik ? | Balik
Y | Balik Y | Balik
Y | Yemek Y | Sit
Y | Yemek H | Kedi
Y | Sebze H | Kedi

Tablo 2.1°de Balik kelimesi i¢in birinci kriterin degerlendirildiginidisiiniirsek
bu kelimenin %100 Y konusuna ait oldugu goriiliiyor. Rastgele secilen bir balik

kelimesi hep Y konusunda olacaktir. Balik kelimesi ikinci kriter igin



degerlendirildiginde ise Belge 2’de kelimelerin yar1 yartya iki konu arasinda dagildig:
gorultyor. Bu iki kriter birlikte ele alindiginda Belge 2’deki Balik kelimesi Y konusuna
atanir. Bu sekilde tiim kelimeler i¢cin bu adim defalarca tekrarlanir. Bu sekilde nihai
sonuca ulagilir.

Bu ¢alismada TOJDE dergisi arsivi iizerinde LDA algoritmasinin saptayacagi
konu olasiliklarinin hesaplanmasinda MAchine Learning for LanguagE Toolkit
(MALLET) kiitiiphanesi kullanilmistir. MALLET tiim dokiimanlar1 igeren bir dizini
girdi olarak alir ve c¢ikti olarak konu anahtar sozciikleri ve bunlarin frekanslarini,
olasiligr en yiliksek anahtar sozciikleri ve her belgenin konular iizerinde dagilimini

gdsteren olasiliklar1 verir.°

2.4 Benzer Cahsmalar

Uzun (2011), Tiirkge i¢in Kavram Cikarma sistemi Gelistirilmesi adli tez
calismasi sonucunda beklenenden fazla sayida kavram iiretilmis olmasina ragmen dilin
karmasikligi  ve  konularin  birebir gegmeme ihtimalleri gbéz  ©6ninlnde
bulunduruldugunda sonu¢ basarili olarak kabul edilmistir. Bu c¢alismada konu
modelleme i¢in kiimeleme yontemi kullanilmistir.

Hugo Liu ve Munindar P. Singh tarafindan konu modelleme yapmak ig¢in
sagduyu bilgi veritabam1 olan ConceptNet® kullanilmistir (Liu & Singh, 2004, s. 211-
226).

Abdelattif Rahmoun ve arkadaslar1 tarafindan WordNet’ kullamlarak yani
sOzliik anlamlar1 iizerinden esler olusturularak konu modelleme calismasi yapilmigtir
(Elberrichi vd., 2008, s. 16-24).

Loulwah AlSumait ve arkadaglar tarafindan LDA algoritmasinin Matlab Topic
Modeling Toolbox araci kullanilarak uygulanmasi ile konu modelleme ¢alismasi

yapilmistir (AlSumait vd., 2009, s. 67-82).

Shttp://mallet.cs.umass.edu/ (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
Bhttp://conceptnet.io(Erisim Tarihi: 05/11/2016)
https://wordnet.princeton.edu/(Erisim Tarihi: 05/11/2016)

9



2.5 Yardimcl Uygulamalar ve Algoritmalar

Makale arsivinin analiz edilebilmesi i¢in yapilan 6n hazirliklar ve sonrasinda
elde edilen verilerin gorsel ¢iktilara doniistiiriilmesi i¢in kullanilan ek bilesenler ve

algoritmalara bu baglik altinda yer verilecektir.

2.5.1 Kok bulma (Stemming) algoritmasi

Bir kok bulma algoritmasi verilen bir kelimenin dilbilimsel olarak
normallestirilerek kokiinlin bulunmasini saglayan bir algoritmadir. Orijinal “Stemming
Algorithm” makalesi, biiylik bir projenin bir parcgasi olarak 1979 yilinda Cambridge’de
yazilmigtir (Rijsbergen vd., 1980). Rijsbergen’in tesvikiyle de 1980 yilinda M.F. Porter
tarafindan yayinlanmistir (Porter, 1980, s. 130-137). Daha sonra 1997 yilinda Karen
Sparck Jones ve Peter Willet tarafindan yeniden yazilmistir (Jones & Willet, 1997).

Kok bulma algoritmasi, Veri Madenciligi uygulamalarinda dogal dil isleme
fonksiyonlar1 kadar 6nemli olan bir 6n iglemdir. Bir ¢ok bilgi erigim sistemi i¢in de ¢ok
onemli bir algoritmadir. K6k bulma algoritmasinin hedefinin; ¢ekim eki ve bazen yapim
eki almis kelimeleri bu eklerden kurtararak {izerinde calisilan kelime cesitliligini
azaltmak oldugunu sdyleyebiliriz (Jivani vd., 2011, s. 1930-1938).

Kok bulma algoritmasi uygulanirken dikkat edilmesi gereken hususlardan
bazilarin1 su sekilde siralayabiliriz®.

1. Konusma dili i¢in degil yazigma dili i¢in uygun ¢iktilar iiretecektir.
2. Her dil icin kelime eklerinin saptanma kurallar1 degiseceginden bir dil iizerinde
calismak i¢in o dile hakim olmak gerekmektedir.
3. Kok bulma algoritmast 6rnegin Japonca, Cince gibi bir dil i¢in uygulanabilir
degildir.
4. Genel olarak 2 tip hata ile karsilasilabilir;
a. Farkli koke ait 2 kelimenin asir1 kirpilmasi ile ayni1 kdke ulasilmasi.
b. Ayni koke ait 2 kelimenin yetersiz kirpilmasi ile farkli 2 koke ulagilmasi.
Kok bulma algoritmasinin bir kelime (zerinde uygulanma 6rnegi Tablo 2.2°de

gorilmektedir.

8https://xapian.org/docs/stemming.html (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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Tablo 2.2 Kok bulma islemi

Kelime Kok
Stemmer
Stemming
Stemmed Stem
Stems

2.5.2 MALLET
MALLET, dogal dil isleyen, belge siniflandiran, konu algilama yapan ve diger

makine 0grenme araglarini da igeren Java tabanli bir uygulama ve Common Public
License® ile korunan acik kaynakli bir kiitiphanedir. Belge simiflandirma konusunda
gelismis araglar biinyesinde barindirir. Etiketlenmemis metin veriler igeren ¢ok biiyiik
capli arsivlerin analizi i¢in konu modelleri ¢ok kullanighdir ve  MALLET konu
modelleme araci;Pachinko Allocation, Latent Dirichlet Allocation ve Hierarchical LDA
algoritmalarin1 verimli ve 0Ornek temelli olarak gergeklestirir. MALLET icerisinde
bulunan konu modelleme paketi, Gibbs Sampling'®’i ¢cok hizli ve 6lceklenebilir bir

bicimde gerceklestirebilmektedir.!

2.5.3 Perplexity

Dil modellemesinde siklikla kullanilan perplexity, test verilerinin olasiliginda
monoton olarak azalir ve kelime olasilifi icin geometrik ortalamanin tersine
matematiksel olarak esittir. Daha diisiik hesaplanan bir perplexity degeri daha iyi
genelleme ve tahmin performans: sergiler. Blei ve arkadaglari tarafindan yapilan
aragtirmalar da sonug olarak LDA algoritmasinin ¢ok daha diisiik perplexity degerleri
ortaya koydugunu gostermektedir(Blei vd., 2003, 5.993-1022). Matematiksel olarak K
tane belge iceren bir veri kimesi igin perplexity hesaplayan formul2.1’de

gosterilmektedir.

_ 25:1 lng(Wd)} (21)

K
Zd:l Ng

perplexity(Dipsr) = exp{

Shttp://www.opensource.org/licenses/cpl1.0.php (Erisim Tarihi: 16/11/2016)
LOnttp://www.mit.edu/~ilkery/papers/GibbsSampling.pdf (Erisim Tarihi: 16/11/2016)
11http://mallet.cs.umass.edu/ (Erisim Tarihi: 16/11/2016)
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Formul 2.1’de; K test verileri i¢inde bulunan dokiiman sayisidir. wg, d

dokiimanindaki kelimeleri, Ng ise d dokiimanindaki kelime sayisini belirtmektedir.

2.5.4 D3 (Data-Driven Documents)

D3.js verilere dayali belgeleri islemeyi saglayan bir JavaScript kiitiiphanesidir.
D3; HTML, SVG ve CSS kullanarak verileri gorsel olarak cesitli grafiklere yansitir.
Web standartlarina tam uyum saglayarak ve modern tarayicilarin yeteneklerini tam
olarak kullanarak veri odakli yaklasim ile giiglii gorsellestirme bilesenleri sunar2,

D3, verinin bir Dokiiman Nesne Modeli(DOM) ile iliskilendirilmesini
saglayarak veri odakli déniisiimii uygular. Ornegin; D3 kiitiiphanesini kullanarak bir
say1 dizisinden bir HTML tablo bileseni olusturulabilir veya aynmi veri kullanilarak
kullanict etkilesimine sahip bir ¢izgi grafik olusturulabilir.

D3 tek basma bir framework degildir. Verilerin verimli bir sekilde
dontigiimlerinin saglanmasi i¢in ¢dziim sunar. Web standartlar1 olan HTML, SVG ve
CSS’in tiim yeteneklerini kullanarak esneklik saglar. Bunlarla birlikte D3, biiyiik veri
kiimeleri iizerinde olaganiistii hizli gosterimler ile kullanici etkilesimi ve animasyon

destegi sunarak dinamik davranislara imkan verir.™®

Lhttps://github.com/d3/d3/wiki (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
B3nttp://d3js.org (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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3 YONTEM

TOJDE dergisine ait makale arsivinde yer alan her bir makalenin metni alinarak
verilerin anlamlandirilmasi ve benzerliklerin daha net ortaya konmasi adina kok bulma
algoritmas1 ile benzer anlamli kelimelerin algoritma tarafindan bir konu olarak
algilanmas1 saglanmaya calisilmistir. Ayrica makale yazarlar1 tarafindan belirtilmis
anahtar kelimeler parcalanmayacak sekilde organize edilerek baglag gibi kelimeler ile
ortaya c¢ikan birden fazla kelime iceren benzersiz konularin da analize katilmalari
saglanmaya calisilmistir.

Yazilim!* tarafindan, hazirlanan veriler iizerinde LDA algoritmasini uygulayan
MALLET uygulamas: yardimiyla perplexity hesaplanmis ve iizerinde calisilan
makaleler i¢in uygun konu sayisi saptanmistir. Belirlenen konu sayis1 iizerinden yine
LDA algoritmasi ile analizler yapilarak, g¢esitli yillarda farkli sayilarda yaymlanmis
makalelerin hangi yillarda hangi konulardan bahsedildigini D3.js JavaScript
kiitiiphanesi yardimiyla gorsel olarak ortaya koyarak sonuglandirilmistir. Bu sonug
gecerliligini  yitirmis c¢alisma alanlar1 ile birlikte akademik c¢evrelerce siklikla
bahsedilmeye baslanilan konularin da rahatlikla saptanabilmesini saglamistir.

Uygulanan adimlar ve detaylariSekil 3.1°de gorsel olarak ortaya konulmustur.
Her adimin kendi i¢indeki mini adimlara yer verilerek;ilgili adim i¢in girdi olan veriler

ile 0 adimin isletilmesi sonucunda olusan ¢iktilar belirtilmistir.

Ynttps://github.com/ykartal/topic-modelling, (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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http:/itojde.anadolu.edu.tr/
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Sekil 3.1Sistemin isleyisi

Ilk adim olarak; Java programlama dili kullanilarak makalelerin her biriTOJDE
internet adresinden PDFbiciminde indirilmis ardindan diiz metin verilere gevrilerek ve

yil, ay, makale adi bilgileri ile birlikte yerel diske kaydedilmistir. Bu calisma
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kapsaminda 6nemli goriilen ve kullanilacak olan yil bilgisidir. Bu asamada her bir
makale i¢in yazarlar1 tarafindan belirtilen anahtar kelimeler de toplanarak arsiv
genelinde anahtar kelime listesi olusturulmustur. Bu sekilde birden fazla kelime birlikte
kullanildiginda anlam ifade ediyorsa anahtar kelimeler yardimiyla daha iyi sonuglar
iiretilmesi amaglanmistir. Gelistirilen yazilim!® tarafindan yerel diske kaydedilen
makalelerin, birden fazla kelime igeren anahtar kelimelerdeki kelimeler arasi
bosluklarin, ¢ * karakteri ile degistirilmesi saglanmistir. Boylece tek basina anlam ifade
etmeyen ve anlamli olmayan konu bagliklarinin LDA algoritmasi tarafindan tespit
edilmesine sebep olacak kelimeler en aza indirgenmeye calisilmistir. Ornegin; Distance
Education tiim makalelerde birlikte kullanildiginda anlam ifade ederken analize tek tek
girmeleri Education kelimesini bir konu olarak belirlerken Distance kelimesinin
Oonemsiz kalmasina sebep olabilecektir. Tum makale metinleri icerisinde Distance
Education ibarelerinin Distance Education olarak diizeltilmesi daha anlamli sonuglarin
elde edilmesini saglayacaktir.

Ikinci adim olarak; Martin Porter tarafindan Java programlama dili ile
gelistirilmis Stemmer sinifi'® gelistirilen yazilima entegre edilerek tim makale metin
icerikleri ve anahtar kelimelerin eklerinden temizlenmis kopyalar1 olusturulmustur.
Boylece makale metinleri igerisinde gecen Educated, Educates, Education gibi
kelimelerin ayr1 ayri konular olarak saptanmasi yerine Educate seklinde ortak kelime
kokiiniin analiz sonucunda daha dogru sonuclar vermesi amacglanmistir.

Ugiincii adim olarak;LDA algoritmas1 analize girdi olarak verilen metin
dosyalar1 iizerinde isletilirken ka¢ konu basligi arandigi bilgisini de girdi olarak
almaktadir. Perplexity hesaplamak icin bir konu sayis1 belirleyip metin dosyalar ile
birlikte LDA algoritmasina parametre vermek gerekmektedir. LDA algoritmasinin
isletilmesinin ardindan iiretilen ¢iktilar ile perplexity hesabi yapilir ve bu deger kayit
altina alinir. Bu ¢alisma kapsaminda konu sayis1 1’den 100’e kadar olacak sekilde her
konu sayist i¢in perplexity degeri hesaplanmistir. Perplexity hesaplama siiresi belirtilen
konu sayis1 ve iizerinde calistirilan bilgisayarin hizina gore degisiklik gostermekle
birlikte burada 1 konu sayisindan 100 konu sayisina kadar her bir konu sayis1 i¢in

hesaplama yapilmis ve tamamlanma siiresi toplam 22 saat slirmiistiir. Hesaplamalar

Bhttps://github.com/ykartal/topic-modelling, (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
®nttps://tartarus.org/martin/PorterStemmer/java.txt, (Erisim Tarihi: 05/11/2016)
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Perplexity

sonucunda ¢iktilar degerlendirilirkenSekil 3.2°de goriilen perplexity degerinin
degiskenligini yitirmeye basladigi 15 konu sayisi, ilizerinde g¢alisilan makaleler i¢in

uygun konu sayisi olarak kabul edilmistir.
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Sekil 3.2Her Konu sayusi i¢in bulunan perplexity degerleri grafigi

Son adim olarak; belirlenen konu sayisi ile birlikte veri analizi i¢in hazirlanan
metin girdiler isleme alinarak ¢ikti olarak istatiksel sonuglar1 igeren veri dosyalarinin
olusturulmasi saglanmistir. LDA algoritmasinin isletilmesinin ardindan iiretilen ¢iktilar
su sekilde detaylandirabiliriz;

v Keys: Her bir konu i¢in saptanan anahtar kelimeleri igeren ¢ikt1 dosyasidir.

v Composition: Her bir makalenin tespit edilen konularin her biri ile ne oranda

ilgili oldugu bilgisini sayisal olarak ifade eden ¢iktilar1 iceren dosyadir.

v Word Topic Count: Konulara ait anahtar kelimelerin her birinin hangi konu

icin kac adet tekrarlandig1 bilgisini igeren dosyadir.

v" Word Weights: Her konuya ait anahtar kelimelerin o konu i¢in agirliklarinin

belirtildigi ¢ikt1 dosyasidir.

LDA algoritmasinin igletilmesinin ardindan metin halinde olusturulan ¢iktilar
Uzerinde gorsel olarak ifade edilebilmesi amaciyla hesaplar yapilarak grafiklere
yansitilabilecek sayisal veriler tiretilmistir.Yillara gére degisen verilerin hesaplanmasi
icin; ilgili makalenin ait oldugu yil bilgileri kullanilarak bu makale icin LDA ile
hesaplanan konuyu barindirma olasiligi yillar bazinda gruplanarak ve bu olasilik

degerleri toplanarak ilgili yilda ilgili konudan bahsedilme olasilig1 hesaplanmistir. Tablo
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3.1°de sadelestirilmis olarak orneklenmis ¢ikt1 kesiti gbz Oniinde bulunduruldugunda

2000 yil1 i¢in 1. konunun 1.62, 0.36, 0.06 degerlerinin toplami kadar ylizde oranina

sahip oldugu bilgisi ortaya ¢ikmaktadir.Her bir konu i¢in o siitundaki tiim degerler

toplami1 100 degerini vermektedir.

Tablo 3.1 LDA algoritmas: sonucu composition ¢iktis: 6rnek kesit

Makale

'2000-1-DISTANCE_****__THE_RO. txt
2000-1-Driving_ y_Cns.txt
'2000-1-The_Scho*1o__1989 1.txt

'2001-2-Succ***port_Project. txt

'2001-2-Telev*elevion_at_Op. txt
"INNDI_A_A CEFEEEEN Indvarcd

ot

Konu 1

.6299918500407498E -4

3614070691696263
06361887853232727
08744082428292956
01554907677356657
0015642108556233381

ATINATERAREQNAIC A

oo o00 0O

Konu 2

009942950285248574
05445628276678505
053410267791093355
05987190197716514
1205053449951409

0010949475989363367
N21N1RAAIATIAINND

>oorOoOCO

Konu 3

015321923390383048
08895653644512093
17058736499482172
3923698134224456-4
6098847702346244

007195369935867355
N1R12ANASTRORNCAR D

SoococorHO

Konu 4

.519967400162999E-4
.6911889058007779E-4
.054741825713863
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Tiim konular i¢in hesaplanan degerler uygun ¢iktilar halinde diske kaydedilmis ve

boylece kelime bulutu, ¢izgi, siitun ve yigin grafikler i¢in veriler hazir hale getirilmistir.

Yazilim en nihayetinde her bir veri dosyasi ile ilgili grafigi tireten HTML/JavaScript

kodlarini entegre ederek grafikler olusturmus ve nihai ¢iktilara ulasilmasi saglanmistir.
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4 BULGULAR

Her y1l icin TOJDE makale arsivlerinde yer alan makale sayisinin yillara gore
dagilimini gosteren grafikSekil 4.1°’de goriilmektedir.Makale arsivinde yillar icerisinde

yayinlanan makale sayisinin genel olarak artis gosterdigi ve en fazla makalenin 2012

2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016

Yil

yilinda yaymlandigi goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Yillara gére makale sayist

Sekil 4.2°de konulara gosterilen ilginin yillara gore dagilimimi gosteren ¢izgi
grafik yer almaktadir. Bu grafikteki inis ¢ikislar o konu hakkinda yildan yila degisen
populariteyi géstermektedir.
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Sekil 4.2 Yillara gore konularin dagilimi
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Her konu i¢in anahtar kelimelerin oranlarmin gorsel olarak ifade edilmesini

saglayan kelime bulutu grafikleri Sekil 4.3’te belirtildigi gibi goriilmektedir. Uretilen

bu kelime bulutlari, algilanan konularin anlamlandirilmasinda kolaylik saglamaktadir.
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Oncelikle elde edilen ve konular1 ifade eden anahtar kelime gruplarindan anlaml
ifadeler elde edilmeye calisilmistir. Bu amagla kelime gruplari icerisinde en fazla
tekrarlanan anahtar kelimelerden yardim alinarak konu tahminleri yapilmistir.
Dagilimin homojen oldugu veya anahtar kelimelerden tam olarak anlamli ifadelerin
cikarilamadigi konular i¢in gelistirilen yazilimin irettigi sonuglar yardimiyla ilgili
konunun siklikla gegtigi makaleler incelenerek tahminler yapilmistir. Yani tretilen
grafiklerin anlamli veriler ile biitiinlestirilmesi i¢in LDA algoritmasi sonucunda Uretilen
anahtar kelime bulutlar1 ve bu anahtar kelimeleri iceren makaleler incelenerek anlamli
konu bagliklar1 haline getirilmistir. LDA algoritmasinin uygulanmasi sonucunda Uretilen
kelime Obeklerine karsilik gelen konu basliklar1 grafik {izerine yerlestirildikten sonra
grafik
Sekil 4.4’teki halini almistir.
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Sekil 4.4 Yillara gére konularin dagilimi (Anlamlandirilmis konular)
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Bahsedilme Orani

Sekil 4.5°te konulara gosterilen ilginin yillara dagilimmm gosteren yigilmis®’
grafik yer almaktadir. Yigilmis grafikler ile konular arasinda daha kolay karsilastirma
yapilabilinmektedir.Sekil 4.5’te yer alan grafik incelendiginde bazi konularin tiim
yillarda popdlaritesini korudugu goriilmektedir. Bu konularaVarying Electronic Media
Usage in Distance Educationve Distance Education in Turkeydrnek olarak verilebilir.
Bununla birlikte bazi konulardan 2000 yilinda hi¢ bahsedilmiyorken ilerleyen yillarda
artan bir ilgi ile karsilastigi goriilmektedir. Bu tip konulara ise Foreign Language
Education in Distance Education, Distant Examination in Distance Education, Effects
of LearningHabbits & Styles in Distance Education ve Computer-aided Learning with
Experiments in Distance Education 6rnek verilebilir.Bu durumun tersi olarak Visual
Presentations and Tools in Distance Education ve Contribution of Distance Education
into the Development of a Country konularinda ise daha onceki yillara gore daha az
aragtirma yayimlandig1 goriilmektedir.Online Learning in Distance Education gibi bazi
konularin popularitesinin dalgali bir sekilde yiikselip diistiigii de tespit edilen bulgular

arasinda gosterilebilir.
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Yil
Sekil 4.5 Yillara gore konularin dagilimi yigilmis grafik

7 Y\gilmis grafikler ayni X degerine ait birden fazla bashgin Y degerine gére Ustiiste yigiimis
halde goériintilenmesini saglar. Bir baslik icin Y degeri ylkseldikge grafikte o baslik daha kalin
bir aralik kaplar.
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5 SONUC VE ONERILER
Bu arastirma kapsaminda LDA algoritmasinin kullanilarak konu modellemenin

basarilmasi ile birlikte daha iyi ve net sonuglar iiretilebilmesi igin yapilabilecek
sadelestirme c¢aligmalar1 {izerinde durduk. Martin Porter’in gelistirmis oldugu kok
bulma algoritmasi ve metin arsivinde her bir makale i¢in ilgili makaleyi yazan
arastirmacilar tarafindan belirlenmis birden fazla kelime iceren anahtarlarin tek
kelimeymis gibi davranmasinin saglanmasi ile benzer konularin ayni ¢ati altinda
toplanmasini sagladik. Sonug olarak; bir dizi belgeyi girdi olarak alan ve LDA konu
modelleme algoritmasiikullanarak iiretilen ara g¢iktilar iizerinde yapilan islemler ile
konularin yil bilgisi ile birlikte ¢ikarilmasimi ve gorsel grafikler ile betimlenmesini
saglayan bir yazilim gelistirdik. Herhangi bir metin arsivi lizerinde, alan bilgisine sahip
olmadan, ilgili yillardaki makalelere ait olasilik degerlerinin kullanilmasi ile hangi
konularin yillar igerisinde popiilerliginin artip hangi konularin popiilerligini yitirdigi
bilgisine ulasilabilecegini ve gelistirilen ek yontemler ile sonuglarin daha net olarak
cikarilabilecegini gozlemledik.

Gelistirilen yazilim ile TOJDE dergisinde yer alan binden fazla makalenin
iceriklerininsadelestirilmesinin ardindan LDA algoritmasi ile analiz edilmesi ve elde
edilen analizler tizerinde yapilan hesaplamalarsonucunda makale arsivinde arastirilan
konularin kapsami hakkinda bilgi sahibi olurken arastirmacilarin yillara gére hangi
konular iizerinde arastirma yapmaktan vazgecerken hangi konularin daha ¢ok ilgi
gordiigi ile ilgili bilgiye ulastik. Bir arastirmacinin, yillara gore hangi konular tizerinde
aragtirma yapilmaktan vazgecilirken hangi konularin daha ¢ok ilgi gordiigi ile ilgili
bilgiye erismesine imkan saglamis olduk.Bununla birlikte tespit edilen konulara ait
kelime bulutunun ¢ikarilmasi sonucundabir konu ile iligkili alt konular hakkinda da bir
bilgi iiretmis olduk. Ornegin; yapilan calisma sonucunda TOJDE dergisi makale
arsivinde yer alan hi¢ bir makale hakkinda bilgi sahibi olmamamiza ragmen TOJDE
dergisinde yer alan makalelerin genel olarak uzaktan egitim iizerinde durdugunu ayrica
uzaktan egitimin alt kirilimlar1 olarak Tirkiye’de uzaktan egitim, 6l¢cme degerlendirme
ve kullanilan teknolojiler konularmin bu alandaki ana temalar1 olusturdugunuve
zamanla hangi konuya ilginin artip azaldigini tespit ederken gorsel sunum ve araglarin
ilk baslarda iizerinde konusulan bir konu olmasma ragmen yillar igerisinde azalarak

ilginin bu konuda gitgide kayboldugunu gozlemledik.
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Gelistirilen sistemin, farkli makale arsivleri ya da dergiler gibi metin veriler
igeren arsivler Uzerinde de uygulanabilecek bir kaynak oldugu goriilmektedir. TOJDE
dergisi gibi Ingilizce arsivler iizerinde basarili sonug iireten ¢alismanimn ilerleyen
donemlerde dil yetenekleri gelistirilerek TUrkce arsivler i¢in de ¢aligmalar yapilmasi
planlanmaktadir. Bununla birlikte 6rnek olarak sagliksektoriinde ge¢mis verilerin
analizi ile karar destek mekanizmalarina yardimci olabilecek ¢iktilar iiretecek sistemler

ortaya konulabilecektir.
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