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Oz

Giinliik hayatimizin vazgecilmez bir parcasi haline gelen Internet ve sosyal medya alanindaki geligsmeler ile birlikte, bilgisayar ve mobil
cihaz kullanicilarin farkli mecralardaki yorumlarinda biiyiik artis yasanmaktadir. Bu biiyiik veri miktarinda artis nedeniyle, kullanici
paylasimlarimda konu basliklarini ve 6zelliklerinin dogru ve otomatik olarak ¢ikarilmasi dnemli bir problem haline gelmistir. Cesitli
platformlarda paylagilan kullanici metinleri, iliskisel olmayan ve diizensiz verilerdir. Bu verileri siniflandirmak, biiytik veri isleme ve
yapay zeka calisma alanlarindan biri olan dogal dil isleme i¢in 6nemli bir konudur. Dogal dil islemenin kullanim amaglar1 arasinda,
iligkisel olmayan diizensiz metinlerden, anlamli veriler elde etmek onemli bir ¢alisma konusudur. Buradan hareketle; iki insanin
karsilikli anlastigi dogal bir dili anlayip, cevap verme, 6zet ¢ikarma, gibi dogal bir insan zekasinin yapabildigini ¢ok daha hizli
yapabilmek biiyiik bir 6nem tagimaktadir. Dogal dil islemenin alt ¢alisma alanlarindan biri olan konu modelleme, birgok belgenin hangi
konulari igerdigini ve bu konularin 6nemli 6zelliklerini ortaya koyar. Giiniimiizde birgok igerik saglayicilar, takipgilerine, anlik
iceriklerin Onerilmesi isleminde, konu modelleme yapilarin1 kullanarak, veri akisint dogru kisilere, ¢ok hizli bir sekilde
yonlendirebilirler. Daha 6nceden etiketlenmis egitim setine gerek duymayan Gizli Anlam Analizi (Latent Semantic Indexing - LSI)
algoritmast bu calismada kullanilmistir. Bu ¢alismada, Tiirk¢e kullanici girdilerinin yer aldigi Eksisozliik platformunda, “Apple”,
“Samsung” ve “Microsoft” baglikli tartismalar elde edilerek ve bu tartismalarin alt konu bagliklar1 “Gizli Anlam Analizi” yontemi ile
modellenmistir. Toplanan verilerden alt konu basliklar1 bulunarak, elde edilen konu basliklar1 ile kategoriler karsilastirilmais,
kargilagtirma sonucunda F-Score ile dogruluk orani 6l¢iilmiistiir. Elde edilen F-Score degeri, %74 dogruluk orani ile bu veri seti ve bu
algoritma i¢in siniflandirma yapildigini géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil Isleme, Gizli Anlam Analizi, Metin Madenciligi.

Latent Semantic Analysis on Social Media Platform

Abstract

There is a dramatic rise in the number of comments in Internet, which is an indispensable tool for our daily lives. Modelling topics and
their features have become more important because of this high volume. Social media users’ texts shared in various social media websites
are unstructured and not relational data. Clustering this data is one of the most important study area of Natural Language Processing
which is a crucial branch of Artificial Intelligence.The purpose of NLP is to get information from unstructured data and react in proper
way just like two human being understand each other via a natural language. NLP can do such these jobs faster than natural intelligence.
Topic Modelling produces the results of existing topics and their features from large collection of documents. Content providers may
distribute the information to the right people fast by using topic modelling tools. In this study, we use Latent Semantic Indexing (LSI)
algorithm since it does not need annotated data to train the model. We collect Turkish entries related to “Apple”, “Samsung” and
“Microsoft” in EksiSozliik and find the subtopics of the discussions. Sub topics were found and the topics were compared with the
categories and F-Score was measured for accuracy. The obtained F-Score showed 74% accuracy rate for this data set and this algorithm.
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1. Giris

Web diinyasinin geniglemesi ve farkli alanlarda kullanilmasiyla birlikte, erisilebilen yapisal olmayan veri miktari da artmistir. Bilgi
geri getirimi ve dogal dil isleme gelisen web teknolojileri sayesinde 6ne ¢ikan ¢aligma alanlar1 haline gelmistir. Elektronik ortamdaki
dokiimanlar, kullanici geri bildirimleri ve Twitter, Facebook gibi sosyal medya platformlarinin sagladig: veriler/yorumlar ile dogal dil
islemeye yeni uygulama alanlar1 katilmigtir.

Son birkag yilda yapilan ¢aligmalar ve uygulamalar incelendiginde; yapisal olmayan veriler/veritabani, bagka bir deyisle her bir
bilginin belirli/ilgili alanda yer aldig1 iliskisel veritabani yapisi yerine, tiim bilgilerin karmasik ve diizensiz yer aldigi metinlerden
istatistiksel ve matematiksel yontemler kullanarak anlamli bilgiler ¢ikartmak amaci ile dogal dil islemenin siklikla kullanildig1 goze
carpmaktadir. Dogal dil iglemenin {izerinde g¢alistig1 6ne ¢ikan alt alanlar; yazar tanima, otomatik 6zet ¢ikarma, konu modelleme,
siniflandirma ve kiimeleme islemidir [1].

Kelime anlami temsillerinde sayma tabanli ve tahmine dayali yontemler kullanilmaktadir. Gizli Anlam Analizi (GAA) [2], sayma
tabanli metotlar kelime anlami1 temsil etme isleminde ¢ok kullanilan yontemlerdendir [3][4]. Dokiimanlardan olusan veriler gizli anlam
analizine girdi olarak verilir. Her dokiimanda bulunan her terim i¢in dokiiman-terim siklik matrisi olusturulur. Daha sonra bu matrise
boyut doniistiirme islemi i¢in “Tekil Deger Ayristirma (TDA)” uygulanir. Her bir kelime igin vektor temsilleri elde edilir. Anlamsal
benzerligin ortaya ¢ikarilmasi igin iki kelime vektorii arasindaki aginin kosiniisii hesaplanir [5]. Bu ¢caligmada Eksisozliik [6] adl1 Tiirkge
icerikli sosyal medya platformundan “Microsoft”, “Samsung” ve “Apple” firmalar1 hakkinda konusulan girdiler alinarak, alt konu
basliklar1 GAA ile bulunmustur. Alt konu basliklarina gore kullanici girdilerinin GAA ile smiflandirma islemi sonunda dogruluk orani
F-Score yontemi ile hesaplanmistir.

Literatiirde anlam analizi iizerinde farkl algoritmalar kullanilarak yapilmis konu modelleme ve anlam analizi ¢aligmalari, agirhikli
olarak Ingilizce olmak iizere ve farkli platformlarda yogunlasmaktadir. Elberrichi vd., Liu & Singh, AlSumait vd. galismalarinda;
WordNet ile kelimelerin sozliik anlamlar1 tizerinden esler olusturma yontemi, Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmasi, bilgi
veritabani olan ConceptNet ile anlam analizi {izerine ¢alismislardir [7][8][9].

Merchant ve Pande, dogal dil isleme tekniklerini ve GAA algoritmasini kullanarak, uzun metinlerden kisa ve faydali 6zetler
¢ikarmak icin dava dosyalar1 lizerinde ¢alisma yapmiglardir. Yapilan ¢alismada; ceza ve hukuk mahkemeleri tiriinde dosyalar:
incelenmis, olusturulan model ile ROGUE-1 skoru 0,58 oranina ulagilmistir. Yapilan ¢aligma Ingilizce metinler lizerinde uygulanmistir
[10].

Altszyler vd., GAA ve Word2Vec modelini TASA derlemi (korpusu), DreamBank derlemi ve UkWaC derlemi igerisinden
olusturulan kiiciik dokiimanlar iizerinde karsilastirmiglardir. GAA ile kiigiik veri setlerinde daha iyi sonuglar elde edildigini
gostermiglerdir. Kelime sayis1 106°dan fazla oldugunda Word2Vec modelinin benzerlik bulma konusunda daha basarili oldugu
gozlemlenmigtir [11].

Hatipoglu ve Omurca, Tiirk¢e’nin yapisal 6zelliklerine gore istatistiksel olarak puanlandirilmasi ve gizli anlam analizi yontemlerini
sezgisel olarak birlestirerek, climle se¢imi yapan melez bir model sunmuslardir. Gergeklestirdikleri ¢alisma, metin 6zetleme sorunu
iizerine dayanmaktadir. Ozet ciimlelerin segimi, 6zetlenecek metinlerin Tiirkce nin dil 6zelliklerine dayali istatistiksel puanlandirilmasi
ve anlamsal puanlandirilmas1 ydntemlerinin melez sekilde degerlendirilmesi ile gerceklestirilmistir. Ozetlenecek metinlerde yer alan
cliimlelerin 6zet climle adayligi icin aldiklar1 puanlar, yapisal ve anlamsal &zelliklerin sezgisel bir agirliklandirma yontemi ile
birlestirilmesi ile belirlenmistir. Caligma kapsaminda veri 6n isleme, yapisal olarak istatistiksel puanlandirma, GAA analiz ve melez
cliimle se¢imi asamalar1 Tiirk¢e yazilmis metinler {izerinde basariyla gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi i¢in
Ozetleme sistemi gelistirilmistir. Gelistirilen sistem ve farkli kullanicilara, ayni metinler verilmis ve kullanicilarin 6nerileri
kargilagtirilmistir. Bu karsilagtirma sonucunda “Giines Sistemi” metninin 6zeti ile kullanicilarin bu metinden sectigi ciimleler %77.5,
“Charles Bukowski” metninin 6zeti ile kullanicilarin bu metinden segtigi ciimleler % 82 oraninda eslesmistir [12].

Kherwa ve Bansal, TDA tabanli GAA {izerine bir ¢alisma yapmuslardir. Cesitli dogal dil isleme uygulamalarinin aragtirma
makalelerinden olusan bir veri setinde, terimlerin birbirleri ile iliskilerini bulmak i¢in GAA yontemini kullanmiglardir. Caligma sonunda
GAA’nin TDA ile ayn1 anlamli birden fazla terimi azalttigini, birden ¢ok anlami olan terimleri tanimlayabilecegini ve diisiik boyutlu
kavramsal alandaki belgeleri temsil ettigini gostermektedir [13].

Yildiztepe ve Uzun yaptiklari ¢aligmada, olasiliksal gizli anlam analizi ve gizli Dirichlet atamasi yontemleri tizerine ¢aligmiglardir.
Farkli haber ajanslarinda bulunan Tiirkge haber metinlerinin anlamsal benzerliklerine gore kiimeleme uygulamasi olusturulmus ve
uygulamadan elde edilen sonuclar incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore iki yontemle de ayn1 konudan bahseden haber metinleri
basarili bir sekilde siniflandirilmis ve anlamsal olarak yakin haberler belirlenmistir [14].

Unald1 ve Kirkgdz yaptiklar1 galismada, anadili Ingilizce olan iiniversite dgrencileri ile anadili Tiirkge olan iiniversite dgrencileri
tarafindan olusturulan metinleri GAA algoritmasi kullanarak karsilastirmislardir. Karsilagtirmanin yapilabilmesi i¢in anadili Tiirk¢e olan
ogrencilerin, Ingilizce olarak yazdigi metinlerden bir derlem olusturulmus ve bu derlem anadili Ingilizce olan iiniversite dgrencileri
tarafindan yazilmis metinleri iceren bagka bir derlemle karsilastirilmigtir. Tiimce, paragraf ve metin geneli olmak tizere 3 farkli terim
kullanilmigtir [15].

Yapilan ¢alismanin, EksiSozliik platformu iizerinde kullanicilar tarafindan yapilan girdiler iizerinde 3 farkli konudaki alt bagliklar1
bulmasi, Tirk¢e dilinde olmasi, kullanici girdilerinde herhangi bir boyut kisitlamas: olmamasindan dolay: literatiirde yapilan
caligmalara gore farklilik gdstermektedir.
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2. Materyal ve Metot

Bu bolimde GAA, TDA yontemleri ve kullanimlari, veri setinin hazirlanmasi, veri seti iizerinde dogal dil isleme asamalar1 ve
kelime vektorlerinin ¢ikarilmasi islemleri anlatilmigtir.

2.1. Gizli Anlam Analizi

Konu modelleme; verilen dokiimanlardan alt konular1 otomatik olarak bulmak i¢in kullanilan bir istatiksel makine grenmesidir.
Bu yontemle alt konularin 6nemli 6zellikleri ve her bir dokiimanin hangi alt konuya ait oldugunu bulunabilir. Verilen belgedeki anahtar
sozciik grubunu bulmak igin kullanilan, denetimsiz dgrenen bir metin analizidir. Islem sonucu ortaya ¢ikan kelime grubu (&zellikler),
alt konuyu temsil etmektedir. Denetimsiz bir 6grenme sekli oldugu i¢in, bulunan konularin bir uzman tarafindan degerlendirilmesi
gerekebilir. Ayrica cogu zaman kag farkli alt konunun bulunacagi, 6nceden bilinmesi gerekmektedir.

Konu modellemede kullanilan baglica modellerden birisi de Gizli Anlam Analizidir. GAA; anlagilmasi ve uygulanmasi kolay olan
bir yontemdir. Diger metotlara gére daha hizlidir. Ciinkii sadece dokiiman terim matrislerine gore islem yapmaktadir.

Gizli Anlam Analizi i¢in bir dokiiman-terim matrisine ihtiya¢ vardir. Bu matrisin degerleri genel olarak Terim (Kelime) Siklig1 -
Ters Dokuman Siklig1 (TF-IDF) agirliklart ile olugturulur. TF-IDF, her bir dokiimanin i¢inde yer alan kelimelere birer agirlik olusturur.
Bu agirliklar, kelimelerin o dokiiman igin ne kadar sik gegtigine ve o kelimenin diger dokiimanlarda ne kadar gecip gecmedigine
bakilarak hesaplanir. Bunun igin 6nce Terim Siklig1 (TF) hesaplanir. Bu islem her bir kelimenin bir dokiiman i¢inde kag kere gectigini
hesaplar. Daha sonra Ters Dokiiman Siklig1 (IDF) asagidaki formiille hesaplanir:

IDF(t) = log(———-) (1)

|[{deD:tea}|

t terim (kelime), N dokiiman sayist, D tiim dokuman seti, d tek bir dokumani temsil eder. |{d € D:t € d}| ifadesi t teriminin, tim
dokiimanlarda, kaginin i¢inde yer aldigini bulur. Eger bir terim, ¢ok sayida dokiimanda gegiyorsa, payda biiyiiyecek ve logaritmik
Olcekte IDF degeri kiigiilecektir. Ya da bir kelime az sayida dokiimanda gegiyorsa, o kelime ilgili dokiiman i¢in ayirt edici ve 6nemli bir
kelime olur. IDF tiim kelimelerin dokiiman zitligidir. Son olarak, TF ve IDF agirliklar: ¢arpilarak, TF-IDF agirliklar: bulunup TF-IDF
matrisi olusturulur. Dokiiman Siklig1 ve Ters dokiiman siklig1 6zelliklerinin ¢arpimryla elde edilen TF-IDF matrisinin her bir satir1 bir
dokiimani, her bir siitunu ise kelimeleri temsil eder.

TF-IDF matrisinden yararlanilarak, Tekil Deger Ayristirma (Singular Value Decomposition) ile islemi yapilabilir. Bu ayristirma
islemi ile satirlardaki dokiimanlar ve siitunlardaki kelimelerin gruplandirilmasi hedeflenir. Bu gruplandirma islemi yapilirken TDA nin
asagidaki formiilii ile elde edilen matrisler yorumlanir:

A=UzVT (2)

A TF-IDF agirliklarinin oldugu m X n boyutundaki orijinal matristir. m dokiiman sayisi, n ise tiim dokiimanlardan elde edilen
sOzciik sayisidir. U, m X m boyutunda dik acili (ortogonal) sol tekil deger matrisidir. Bu matriste dokiimanlar ile ilgili agirliklar yer
almaktadir. ¥ matrisi m X n boyutunda kdsegen bir matristir. Kdsegende A matrisinin 6zdegerleri (eigen values) biiyiikten kiigtige dogru
yer alir. VT ise n X n boyutunda dik acil1 sag tekil deger matrisidir. Bu matriste de terimler ile ilgili agirliklar yer alacaktir.

¥ matrisinin kdgegeninde 011 > 0,5 > -+ > 0y degerleri yer almaktadir. Belirlenecek bir k sayisi ile bu kosegenin ilk k degeri
alimir. Bu deger, kag farkli konu gosterilmek istendigidir. Eger k degerinin ne olacagi bilinmiyorsa, sirali 6zdegerler arasindaki en biiyiik
bosluga sahip yer k olarak secilir. ¥ matrisinin yeni boyutu k X k olacaktir. Dolayisiyla U matrisinin ilk k siitununu m X k ve V7
matrisinin ilk k satirn1 k X n segilmesi gerekir. Bu ii¢ matrisin ¢arpimi orijinal A matrisine yakinsayacaktir.

Simdi, U matrisinin ilk siitunu, ilk konunun dokiiman agirliklarin1 vermektedir. Yani, ilk stitundaki en yiiksek degerler, ilk konunun
agirligl en yiliksek dokiimani olacaktir. Ayni sekilde V matrisinin ilk siitunundaki degerler, ilk konunun terim agirliklarini gosterecektir.
Agirliklar yiiksek olan kelimeler, o konunun agiklayici kelimeleri olacaktir. Bu isleme k. konuya kadar devam edilir. TDA yapildiktan
sonra U ve V matrislerinde negatif degerler yer alacaktir. Ancak A matrisi tamamen pozitif degerlerden olusmaktadir. U, £ ve
VT matrislerinin carpimi A’y1 verecegi icin ve X’da negatif deger yer almadig1 igin U’da negatif bir deger varsa, V7 ’de negatif olmak
zorundadir. Dolayistyla negatif degerlerde olsa bile, mutlak degerlerinin alinmasi sonucu pozitife doniismesi U ve VT analizi igin goz
oniinde bulundurulmalidir.

Bu calismada Python dilinde “gensim” kiitiiphanesinde bulunan “lsimodel” modiilii kullanilmigtir [16].
2.2. Veri Setinin Hazirlanmast

Bu boliimde veri setinin hazirlanmasi ve veri seti izerinde yapilan islemler anlatilmistir. EksiSo6zlik (EksiSozluk), her tiirlii konu
ve kavram hakkinda, kayitli yazarlarin yorumlarini igeren katilimer sozlilk tarzinda bir platform ag olup, web sitesi Tiirkiye'deki
katilimci sozliikler arasinda en fazla tanimlama (girdi/entry) yapilan sitedir. Kayitli yazarlar tarafindan yapilan girdiler, paylasilan
bilgiler, yoneticiler ve “gammaz” ad1 verilen goniillii kullanicilar tarafindan denetlenmekte uygun olmayanlar silinmektedir. Platformda
kayitli olan tiim yazarlar gammaz 6zelligine sahiptir. Yazar alimu siirekli yapilmamaktadir. Kisa siireli bagvurular ile yazar alinmaktadir.
Her yazar alinma donemine “nesil” denilmektedir [17].
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Bu ¢aligmada, Eksisozliik platformunda kullanicilarin Apple, Samsung ve Microsoft firmalari i¢in yaptig1 girdiler incelenmis, ilgili
alanda yer alan girdiler analiz edilerek, kullanicilarin bu firmalar iizerinde en ¢ok hangi konu hakkinda konustuklar1 belirlenmistir.
Kullanilan veri setinin 6zellikleri sunlardir:

e  Eksisozliik platformunda kullanicilarin Apple, Samsung ve Microsoft firmalari lizerine yaptigi yorumlar yer almaktadir.

e Platformda yapilan yorumlar Tiirk¢e olarak paylasilmistir.

e Caligmada segilen konu kapsami 6zel bir alan oldugu i¢in, konu ile alakasiz paylasim sayis1 azdir.

e Literatiirde Twitter vb. sosyal platformlar lizerine yapilan ¢aligmalarda karsilasilan kelimelerin kisaltilmasi, degistirilmesi,
emoji kullanim1 gibi metin analizini zor hale getiren bir durum veri setinde gdzlemlenmemistir.

e  Eksisozliik platformunda yapilan paylasimlarda platform kurallari geregi biiyiik harf olmadigindan biitiin girdiler kii¢iik harftir.
Veri setinde harfleri kii¢iiltme ile ilgili bu yiizden herhangi bir islem yapilmamustir.

Veri seti hazirlanirken EksiSozliik platformundan toplanan veriler Apple, Samsung ve Microsoft firmalar1 hakkinda yapilan
girdilerdir [18][19][20]. Verileri platformdan almak i¢in Python programlama dilinde request kiitiiphanesi ile yazilan web crawler
hazirlanmigtir [21]. Hazirlanan crawler ile yapilan yorumlar ve yorumun yapilis tarihi toplanarak, veritabaninda saklanmigtir. Bu konu
basliklari ile ilgili Apple firmasi i¢in 357 web sayfasindan toplam 3568 adet girdi, Samsung firmas1 i¢in 141 web sayfasindan 1410 adet
girdi, Microsoft firmasi i¢in 100 web sayfasindan 997 adet girdi bulunmaktadir. Veri setinde ii¢ firma icin farkli sayida girdi
bulunmaktadir. Modelleme esnasinda sistemin dogruluk orani, modelin ayni1 oranda veri ile olusturulmasi adina ii¢ firma i¢in ilk 800
girdi veri setinde kullanilmustir.

2.2. Veri Seti Uzerinde Dogal Dil Isleme Adimlar:

e Elde edilen yorumlar satirlar halinde tutulmaktadir. Satirlar boliimlere (token) ayrilmistir. Her bir boliim bir kelimeyi ifade
etmektedir.

e  Veri seti olusturulurken baglaclar, zamirler gibi anlamsal degeri olmayan ve metin analizinde kullanilmayacak sozciikler elde
edilen verilerden ¢ikarilmistir. Tiirkce dilinde en ¢ok kullanilan yaklasik 250 adet Tiirkge durak kelimesi (stop words) listesi
olusturulmug ve bu listedeki kelimelere veri setinden ¢ikarilmustir.

o Kelimeler arka arkaya eklenmis, kelimelerden olusan derlem (corpus) olusturulmustur.

2.3. Kelime Vektorlerinin Cikartilmast

Dogal dil isleme ¢aligmalarinda, kelimelerin semantik anlamlari i¢in 6nemli bir konu olan kelimelerin vektor olarak temsil edilmesi
kullanilmaktadir. Kelimeler sayisal deger iceren vektorlerle elestirilmektedir. Bu eslesme sayesinde sistem, kullanilan kelime hakkinda
bilgi (sayisal deger) sahibi olmaktadir.

Bu caligmada, dokiiman terimleri matrisi elde edilmistir. Dokiiman terimleri matrisinde belgede bulunan tiim terimler
bulunmaktadir. Dokiiman matrisi iki boyutlu bir matristir. Ilk boyutunda terimler, diger boyutunda ise her terimin belgede gecme
sikligin1 gostermektedir.

3. Arastirma Bulgulari

Bu boliimde yapilan islemlerden elde edilen deneysel sonuglar yer almaktadir. Veri setinde bulunan her firma i¢in 800’er adet olmak
iizere toplamda 2400 adet girdi bulunmaktadir. Gergeklestirilen veri temizleme islemi sonucunda konu ile ilgisi olmadig: tespit edilen
girdiler elenerek, Apple konu bashiginda 739, Microsoft konu basliginda 732, Samsung konu bashiginda ise 772 girdi kaldig1
gOriilmiistiir. Veriler ilgili firmalarin EksiSozliik’te bulunan kullanicilar tarafindan olusturulan sayfalarindan elde edildigi ve ilgili firma
ile ilgili yorumlarin1 barindirmasi nedeniyle firma i¢in etiketlenmis olarak kabul edilmektedir. Etiketlenmis olarak bulunan veriler ile
GAA yontemi ile ii¢ bagliga ayrilan konu bagliklar1 karsilagtirnlmistir. EksiSozliik kullanicilarinin girdilerinden olusan veri setinin
ozellikleri Tablo-1’de gosterilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan Veri Seti

Adi Toplam Ornek Sayist Alinma Tarihi Konu
EksiSozliikk 2400 17.06.2019 Apple, Samsung,
Microsoft

Veri setinde her bir konu i¢in drnek girdiler Tablo-2’de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Konularin Ornek Girdileri

Konu

Girdi

Apple

steven wozniak ve steven jobs'un yarattiklari ve 1976'da apple computer'i
kurdulari bilgisayar devi, diger rakip firmalar hala ipod'un karizmasina
ulasamadi ve powerbook g5'in gucune yetisemediler. adamlar ustalar hoca,
onlar yapsin biz alalim.

Samsung

simdiye kadar cep telefonunda vazgecmedigim marka fakat fotograf cekmek
icin yan tarafa tug koymamakta 1srar ederse her tiirlii vazgegecegim marka.
varsa takip eden yetkili agizlar, bilginiz olsun bir kullanici olarak rahatsiziz
ve sadece ben degilim bu konuda sikayet¢i olan.

Microsoft

1995'te yazilim dunyasinda bir devrim yapmisg, beta testini yaptirdigi 'u
parayla satmis biri. yazilim dunyasinin "daha iyisini yapamiyorsan satin al"
devi.

Yapilan caligma sonucu elde edilen konular, GAA yontemi kullanilarak, belirlenen konu Sekil-1’de etiket bulutu olarak
gosterilmektedir. Veritabaninda bulunan kullanict girdileri igerisinden baslica bahsedilen 3 adet konu belirlenmistir. Belirlenen konu
basliklar1 incelendiginde kullanicilarin ilgili baslik olan Microsoft,
gozlemlenmektedir. Konul’de 6ne ¢ikan kelimeler Microsoft, Windows, isletim, sistemi gibi konu geneli ile ilgili kelimelerdir.
Konu2’de Samsung, telefon, Galaxy, servis gibi konu ile ilgili fakat Apple kelimesi firma farkli olsa da agirlikli olarak firma ile ilgili
olan kelimelerden dolay1 konu baslig: ile uyusmaktadir. Konu3’de 6ne ¢ikan kelimeler Apple, Iphone, Mac, Dolar, Ipod, bilgisayar

kelimeleri Apple firmasi ile ilgili konuya karsilik gelmektedir.
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Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

GAA yontemi kullflnllarak elde edilen siniflandirmanin basarim degerlendirmesi i¢in gercek ve tahmin edilen siifi igeren karisiklik
matrisi kullanilmigtir. U¢ siniftan olusan bir siniflandirma 6rnegi icin karisiklik matrisi 6rnegi Tablo-3’de gosterilmektedir.

Tablo-3 Ug Simifli Egitim Icin Karisiklvk Matrisi

Gerg¢ek Deger
§ 1 2 3 Toplam
i 1 DIl | YI2 | YI3 | TTI
E 2 Y21 | D22 | Y23 | TT2
& 3 Y31 | Y32 | D33 | TT3
Toplam | GT1 | GT2 | GT3

Karigiklik matrisi yardimiyla F1 6lgiitii, kesinlik hassasiyet degerleri ile basarim hesabi yapilmistir. Kesinlik getirilen bilgideki
dogru sonuglarin, getirilen bilginin tamamina orani olarak hesaplanir. Hassasiyet ise getirilen dogru sonuglarin, getirilmesi gereken
dogru sonuglara orani ile hesaplanir. Kesinlik ve hassasiyet degerlerinin hesaplanma sekilleri asagida gosterilmektedir:

ilgili veri getirimi N butin veri ¢ikarimi

Kesinlik = — - (3)
bitin veri ¢ikarimi
. ilgili veri getirimi N butin veri ¢tkarimi
Hassasiyet = =2 gruin L . (4)
ilgili veri ¢tkarumi
F1 ol¢iitii bu degerlerin harmonik ortalamasidir:
2xKesinlikxHassasiyet
F1l= (5)

Kesinlik+Hassasiyet

F-Score degeri 0 ile 1 arasindadir. 1’e yaklagtigi zaman dogruluk oraninin artmaktadir. 0’a yaklastik¢a kurulan modelin dogruluk
orani azalmaktadir.

Yapilan analizdeki tim dogru sayisi 1674, biitiin siniflandirilan veri sayist 2243°tiir. Toplam dogruluk degeri 0.74 olarak
hesaplanmustir.

Tablo-4’de veri kiimesinin GAA yontemi ile siniflandirma sonuglaria gore olusan karisiklik matrisi verilmistir.

e Tablo-4’den Samsung firmasina yapilan girdilerin, GAA ydntemiyle en fazla oranda dogru siniflandirildigi goriilmektedir.
Bununla beraber Samsung ile yapilan yorumlarin kesinligi diger iki konudan distiktiir. Tip 1 hatanin (Yanlis siniflandirma)
en fazla oldugu konu Samsung’dur. Bagka bir deyisle, sistem Samsung ile ilgili yazilan girdileri yiiksek bir dogrulukla
bulabilirken, yine Samsung olarak etiketledigi girdilerin biiyiik bir kismin1 yanlis olarak da etiketlemektedir.

e Kesinlik degeri en yiiksek olan Apple firmasi ile ilgili bilgilerin en diisitk dogruluk ile bulundugu goériilmektedir. Bununla
birlikte Apple, Tip 2 hatanin (ilgili girdileri kagirmasi) en ¢ok goriildiigii basliktir. Sistemin Apple diye etiketledigi
verilerin %85’¢ yakin oranda dogru buldugu, ancak tiim Apple girdilerinin sadece %54’linii yakalayabildigini

sOyleyebiliriz.
Her bir konunun F1 skorlarina bakildiginda Microsoft 0.79; Samsung 0.78 ve Apple 0.66 olarak goériilmektedir.
Tablo-4 Swniflandirma Karisikltk Matrisi

Gerg¢ek Deger
é Microsoft Samsung Apple | Toplam
3 Microsoft 607 75 113 795
E Samsung 80 669 228 977
E Apple 45 28 398 471
Toplam 732 772 739 2243
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4. Sonuc¢

Bu ¢aligmada, bir dogal dil isleme uygulamasi olan konu belirleme problemi tizerinde ¢alisilmistir. Eksisozliik platformundan elde
edilen kullanici girdileri iizerinde veri temizleme ve diger veri 6n isleme adimlar1 sonucunda, terim dokiiman matrisinin olusturulmasi
ve gizli anlam analizi islemleri yapilarak, konu belirleme islemi kullanicilar tarafindan Tiirkce olarak yapilan girdiler {izerinde
uygulanmistir. Elde edilen konu bagliklari ile veri toplama esnasinda siniflandirilmis olan bagliklar karsilagtirilmistir. Modelin basarim
degerlendirmesi i¢in F1 degeri hesaplanmigtir. Calisma sonucu belirlenen konu basliklar1, kurulan modelin sonucundan da goriildiigii
gibi, calisilan baslik ile uyumlu oldugu ortaya ¢ikmistir. Belirlenen ii¢ konu basligi icerisinde 6ne ¢ikanlar incelendiginde, basliklarin
konu bagliklar1 ile dogrudan ilintili oldugu goriilmiistiir. Ayrica denetimsiz olarak 6grenen GAA, belirli amaglarda gorece basarili
istatistiksel sonuglarla ¢aligsmaktadir.

Calismanin Tiirk¢e dilinde ve Tiirkge bir platform {izerinde toplanan veriler ile yapilmas: konun 6zgiin degerini ortaya koymaktadir.
Calismanin bir baska 6zgiin boyutu da Eksisozliik platformunda kullanicilarin yaptiklari girdilerde paylasimlarini diledikleri uzunlukta
yapabildikleri i¢in, kullanict girdilerinin boyutlari sinirlandirilmamis olmasidir.

Calismanin devaminda, farkli konu belirleme algoritmalart ile yapilacak analizler karsilastirilarak, aradaki farkliliklar incelenebilir.
Ayrica, derin 6grenme algoritmalari ile GAA basarilari karsilagtirilmasi hedeflenmektedir.
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