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Anahtar Kelimeler 0z

Konu Modelleme Giliniimiiz teknolojisinde internet kullaniminin artmasi ile birlikte "Biiyiik Veri"
LDA kavraminin ortaya ¢ikmasi kaginilmaz olmustur. 23 milyondan fazla soru ve 35 milyona
Birliktelik Analizi yakin cevap barindirarak biiyiik veriye katki saglayan StackOverflow'da paylasilan
Biiyiik Veri bilgilerin analiz edilmesi gtincel konularin ve egilimlerin belirlenmesi konusunda ciddi
Stackoverflow Génderileri ctkarimlar sunabilmektedir. StackOverflow'daki bu biiyiik ve daginik veri kiimesi

tizerinde tartismalarin elle analiz edilmesi miimkiin olmadigi icin otomatik analiz
yapabilecek yéntemlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ihtiyact gidermek igin konu
modelleme yaklasimlarina basvurulmugstur. Konu modelleme alaninda yapilan
calismalarda Gizli Dirichlet Atamasi (Latent Dirichlet Allocation - LDA) yontemi olduk¢a
tercih edilmis ve basarist ispatlanmuigstir. Yiirtitiilen calismada LDA yontemi kullanilarak
StackOverflow platformu iizerinde "Big Data" etiketli sorularin ve bu sorularin
cevaplarinin anlamsal analizi yapilmis olup biiyiik veri hakkinda en ¢ok konusulan
konularin %16’lik bir oran ile makine 6grenmesi/veri bilimi ve bellek ydnetimi oldugu
sonucuna varilmigtir. StackOverflow’da génderilerin etiketleri ile veri seti olusturulmus
ve birliktelik analizi yapilmistir. Bu asamanin asil amaci Apriori algoritmasi kullanarak
goriilemeyen iligkileri ortaya ¢ctkarmaktir. Elde edilen veriler sonucunda en yiiksek oran
ile 100 sorunun 25'inde bigdata etiketi ile hadoop etiketinin beraber kullanildigi
goriilmiistiir. Ek olarak hive etiketini kullanan biri %60 gibi bir ihtimalle hadoop ve
bigdata etiketini de kullanmaktadir ve bu etiketlerin kullanim oranini 2.39
artirmaktadir.

EXTRACTING FEATURES OF "BIG DATA" RELATED POSTS ON STACKOVERFLOW
WITH TOPIC MODELING AND ASSOCIATION ANALYSIS

Keywords Abstract

Topic Modeling With the increasing use of the internet in today's technology, the emergence of the
LDA concept of "Big Data" has become inevitable. With more than 23 million questions and
Association Analysis nearly 35 million answers, analyzing the information shared on StackOverflow, which
Big Data contributes to big data, can provide serious inferences about current issues and trends.
Stackoverflow Posts Since it is not possible to manually analyze discussions on this large and dispersed

dataset on StackOverflow, there is a need for methods that can perform automatic
analysis. To address this need, topic modeling approaches have been used. Latent
Dirichlet Allocation (LDA) method has been highly preferred and proven successful in
topic modeling studies. In the current study, the LDA method was used to semantically
analyze the questions labeled "Big Data" and the answers to these questions on the
StackOverflow platform, and it was concluded that the most talked about topics about
big data are machine learning/data science and memory management with a rate of
16%. In StackOverflow, a dataset was created with the tags of the posts and association
analysis was performed. The main purpose of this stage is to reveal invisible relationships
using the Apriori algorithm. As a result of the data obtained, it was seen that the bigdata
tag and hadoop tag were used together in 25 out of 100 questions with the highest rate.
In addition, someone who uses the hive tag is 60% likely to use both hadoop and bigdata
tags, increasing the usage rate of these tags by 2.39.
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1. Giris

Son yillarda biiytik hizla gelisen internet teknolojileri;
web sayfalari, sosyal medya uygulamalari arama
motorlar;, forumlar, gozlemler ve arastirmalar
sayesinde her an bilimsel veya bilimsel olmayan verileri
toplar hale gelmistir (Atali, 2018). Toplanan veriler
saglik hizmetleri, yapay zeka, egitim, devlet hizmetleri
veya bankacilik gibi alanlarin yaninda arastirmacilarin
yapmis olduklar1 aragtirmalarda da kullanilabilir nitelik
tasiyabilmektedir. Yediden yetmise herkesin dijital
ortama veri kaydedebilmesi ve bu verilerin giiniimiizde
hiz, cesitlilik, kapasite (hacim) agisindan biiytk artis
gostermesi, bu artisa teknolojinin de destek vererek
veriyi daha degerli hale getirmek i¢in yeni ¢dziimler
tiretmesi ile birlikte "Biiylik Veri" kavraminin ortaya
¢ikmasi kaginilmaz olmustur (Atal;, 2018).

Biiytik veri terimi ilk ortaya ¢iktigindan itibaren ii¢ ana
bileseni (3V) olan cesitlilik (variety), hiz (velocity) ve
hacme (volume) ek olarak 5V, 7V, 10V gibi farkh
sayidaki ozelliklerle de ifade edilmistir (Favaretto ve
dig. 2020). Biyik veriler, anlamli sonuglara
doniistiirilemedigi siirece sadece bir maliyet unsuru
olarak kalir. Bu yiizden her gegen giin boyutu artan
biiyliik verilerin anlamli verilere doéniistiiriilmesi icin
dogru analiz algoritmalar1 kullanilmalhdir (Eravci,
2010). Biyiik verinin  o6zelliklerini ele alan
arastirmacilar, ¢ok biiyiik miktarlardaki biiyiik veriyi
yonetmek, veriden degerli bilgi elde etmek ve
bilinmeyen iliskileri kesfetmek i¢cin biiyiik veri analiz
yontemlerini kullanmaktadir (Altunisik, 2015).

Biiylik veri; veri madenciligi, makine 6grenmesi, dogal
dil isleme gibi disiplinlerde kullanilmaktadir. Bu
baglamda yapilan analizler daha akilli is hamlelerine,
daha hizli karar vermeye, daha verimli operasyonlara,
mevcut siireglerin etkinliginin artmasina, beklentilere
uygun Uriin gelistirme gibi farkli alanlarda dogru
kararlar alinmasina imkan saglar (Hos, 2020).
Giinlimiizde bilgiye erisim ve bilgi paylasimina ihtiyag
gbz  Oniinde bulunduruldugunda soru cevap
platformlarinin popiilaritesi gittikge artmistir (Bakir,
Hakkoymaz, Diri ve Giigli, 2020).

Yazilhim sektoriinde diinyanin en popiiler soru cevap
platformlarindan biri olan StackOverflow insanlarin
ihtivac duyduklar yanitlari, ihtiya¢ duyduklari anda
bulmalarina yardimci olur. Her ay 100 milyondan fazla
kisinin soru sormak, o6grenmek ve teknik bilgileri
paylasmak icin ziyaret ettigi Stackoverflow'da
kullanicilar ¢ok ¢esitli konulari tartisabilir.

Bu Kkisilerin lizerinde tartistiklar: konularin anlasilmasi,
trendlerin ve egilimlerin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla bu
platformda paylasilan verilerin analiz edilmesi énemli
cikarimlar ortaya koyabilir (Giircan ve Ozyurt, 2021).

Stackoverflow’da soru, cevap ve etiketler iizerinden
yapilan analizler arastirmacilarin verilerden dogru
sekilde yararlanmasinda ve bunlar1 ydnetmesinde
onemli rol oynar. Platform iizerinde her gecen giin
kullanici sayisi ve sorulan sorularin artmasiyla veri
miktar1 da strekli artis gostermektedir. Bu veri
biiytikligi goz oniinde bulunduruldugunda elle analiz
yapmak miimkiin olmadig icin otomatik araglara olan
ihtiya¢ ortaya ¢ikmistir. Bu baglamda veri isleme, veri
analizi, konu modelleme, etiketlerin birliktelik analizi
tekniklerinden faydalanilabilir.

Bu calisma ile StackOverflow iizerinde "Big Data"
konusunda yayinlanan soru ve cevaplardan konu
modelleme teknigi olan LDA ile analiz yapilarak
kullanicillarin ~ konustuklar1 konularin belirlenmesi,
etiketler iizerinde yapilacak birliktelik analizi ile
iligkilerin ortaya ¢ikarilmasi, en sik kullanilan etiketler
ve bu etiketlerin yillara gére dagilimlarinin bulunmasi
amaclanmistir. Elde edilen sonuglarin bu konu ile
ilgilenen arastirmacilara ve kullanicilara yararl bilgi
saglayacag diisliniilmektedir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi

Literatiirde StackOverflow {izerindeki go6nderilerin
analizine yonelik ¢ok sayida ¢alismadan soz edilebilir.
Bunlardan bazilar1 su sekilde siralanabilir: Giircan ve
Ozyurt (2021), StackOverflow génderilerinde en ¢ok
kullanilan 50 etiket lizerinde ivmesi artan ve azalan
etiketleri analiz etmislerdir. Bu analiz, Kkelime
frekanslarina dayali olarak, dzellikle yenilik¢ci web ve
mobil teknolojiler ile iliskisel olmayan veri tabani
teknolojilerinin giderek artan bir ivmeyle kullanildig1 ve
giincel teknolojilerin genel olarak benimsedigi
sonucunu ortaya koymustur.

Rosen ve Shihab (2016), StackOverflow lizerinde mobil
gelistiricilerin tartismalarini LDA ile sorulan sorularin
tirlerini arastirarak mobil gelistiricilerin karsilastig
zorluklar1 vurgulamayr amag¢lamislardir. Yang, Lo, Xia,
Wan ve Sun (2016), StackOverflow tizerinde giivenlikle
ilgili konular1 ve egilimleri arastiran bu ¢alismasinda,
egitimcilere ve uygulayicilara c¢esitli ¢ikarimlarda
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bulunmak, konularin popilerligini ve zorlugunu
arastirmak i¢in LDA kullanmistir.

Bagherzadeh ve Khatchadourian (2019), gelistiricilerin
ilgilendigi biiyiikk veri konularini, bu konularin
hiyerarsisini, popiilerliklerini, zorluklarini ve
korelasyonlarini ile bu tiir bir anlayisin biiylik veri
yazilim gelistirme pratigi, arastirmasi ve egitimi icin
etkilerini anlamak icin StackOverflow'daki 157.525
biiyiik veri sorusunu ve cevabin1 LDA ile analiz edip
konu modeli olusturmuslardir.  Biylik  veri
gelistiricilerinin sordugu sorular1 dokuz alt kategoride
gruplandirmislardir. Buna gore en fazla sorunun
“Programlama” kategorisinde, en az soru ise “Glinliige
Kaydetme” kategorisinde soruldugu gorilmistiir.
Calismanin  sonucunda biyik veri Kkonularinin
poplilerligi ve zorlugu arasinda istatistiksel olarak
anlaml bir korelasyon bulunmamaistir.

Zhang (2019) calismasinda StackOverflow iizerinde
Java ile ilgili génderilerin konularini tespit etmek i¢in
LDA yontemini kullanmistir. Calismanin sonuglarina
gore, en popiiler dort konu arasinda "Sistem Platformu”,
"Java Arsivi", "Kaynaklar1 ice Aktarma" ve "Maven
Yapist" yer almistir.

Syam, Lal ve Chen (2023) StackOverflow'daki Python ile
ilgili gonderiler 1iizerinde yaptiklar1 c¢alismada
sorularinin temasini anlamak ve gelistiricilerin
karsilastigt zorluklar1 belirlemeyi amaglamislardir.
Calismanin sonuglarina goére, bilimsel hesaplama
kiitiiphaneleri “Pandas” ve “TensorFlow” hakkindaki
sorularda son zamanlarda bir artis olmustur.

Ouni, Saidani, Alomar ve Mkaouer (2023), gelistiricilerin
strekli entegrasyon baglaminda karsilastig1 zorluklar
anlamak i¢in StackOverflow'da 27.728 gonderinin LDA
ile analizini gerceklestirmislerdir. En popiiler ve zor
konulari, yanitlanmamis sorulara dayanarak arastirip
ilgili i¢ gorileri ortaya ¢ikarmislardir. Calisma
sonucunda “Build”, “Testing”, “Version Control”,
“Configuration”, “Deployment” ve “CI Culture” olmak
lizere alti ana konuda zorluklarla karsilasildig1 ortaya
cikmistir.

Ma, Zhou, Tag, Sarsenbayeva, Knibbe ve Goncalves
(2023), kullaniclarin  konumlarinin ~ Weibo'da
gorlintiilenmesine iliskin tutum ve gorislerini 20.162
ilgili gonderi ve yorumda LDA araciligiyla analiz
etmislerdir. Calismanin sonucu ¢ogu insanin olumsuz
bir tutum sergiledigini géstermistir.

Alan ve Yesilyurt (2019), Apriori algoritmasi ile hastane
veri tabanindaki 28.738 hastaya ait verileri kullanarak
birliktelik kurallar1 analizini yapmislardir. Calisma,
analiz sonucunda %60 ve lizeri giiven seviyesine sahip
olarak 64 birliktelik kuralinin varligim1 ortaya
koymustur. Bu kurallarin hasta memnuniyetine katki
saglayacagl ve saglik hizmetlerinin iyilestirilmesinde
katkisi olacag diisiiniilmektedir.
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Dogan, Erol ve Buldu (2014) Apriori algoritmasini
Tirkiye’de faaliyet gosteren bir sigorta sirketinin
miisterilerine ait verileri analiz etmek icin
kullanmislardir. Analiz sonucunda misterilerin bir
arada almay1 tercih ettikleri iiriin gruplarini ortaya
c¢ikarmislardir. Bu sonuglar, daha verimli satis
kampanyalari ve pazarlama stratejileri gelistirmek igin
kullanilabilecek bilgiler saglamaktadir.

Konu modelleme, veri kiimesi icindeki sakli konulari
bulmak i¢in kullanilan metin madenciliginin istatistiksel
bir yontemi olarak tanimlanmaktadir (Altintas,
Albayrak ve Topal, 2021). Istatistik tabanli konu
modelleme ydntemleri, metni analiz ederken icerigini
veya anlamini anlayamazlar. Bunun yerine her konunun
bir kelime havuzu oldugunu varsayarak, bir dokiimanin
da o havuzdan kelimelerin secilerek olusturuldugunu
diistiniir.

Konu modelleme, hissiyat analizi, soru cevaplama, bilgi
¢ikarimi gibi dogal dil isleme uygulamalarinda oldukga
sik kullanilmaktadir. Konu modelleme yontemlerinden
biri olan LDA'nin en ¢ok tercih edilme sebeplerinden
birisi de denetimsiz c¢esitlerinin olmasidir. Literatiirde
LDA ile yapillan pek ¢ok arastirmaya ulasmak
mimkiindiir.

3. Gizli Dirichlet Atamasi - Latent Dirichlet
Allocation (LDA)

LDA, dokiiman igerisinden iliskili konularin ortaya
¢ikartilmasini saglayan olasiliksal tretici bir modeldir
(Kaya ve Gilbandilar, 2022). Konularin kelimeler
lizerinde bir olasilik dagilimina, dokiimanlarin da
konular iizerinde bir olasilik dagilimina sahip oldugu
fikrine dayanmaktadir. Konu modelleme, kelimelerin
olasilik dagilimlar1 {izerinden rastgele birleserek
dokiimanlarin olusumunu saglar (Steyvers ve Griffiths,
2007).

LDA denetimsiz 68renme algoritmasidir, bu sebeple
onceden tanimlanmis Kkelimelere ihtiyact yoktur.
Kelimeleri bir araya getirerek isleme alir. Bu islem
sirasinda kelimelerin ciimle icindeki konumlar
onemsizdir, ancak Kkelimelerin birlikte bulunma
durumlar1 dikkate alinir. (Kaya ve Giilbandilar, 2022).
LDA'nin grafiksel temsilinde plate notasyonundan
yararlanilmaktadir. Gozlemlenen verinin rastgele
degiskenlerinin yonlii kenarlar iizerinden yayilmasi,
Plate notasyonu ile agiklanir (Ekinci ve Omurca, 2017).

LDA’ya ait plate notasyonu Sekil 1’de verilmistir.
Rastgele degiskenler digtimlerle belirtilir. Diglimler
arasindaki olas1 baglantilar, kenarlar kullanilarak
gosterilir (Gliven, Diri ve Cakaloglu, 2020). Konu
modellemedeki temel amag; dokiimanin igerdigi
kelimelere dayanarak ait oldugu konular1 ortaya
cikarmaktir.
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Bu asamada yalnizca dokiimanlar gdzlemlenebilir
durumdadir. Kelimelerin konuya atanmasiyla ilgili olan
konular ve bu konularin dokiimandaki ve kelimelerin
konulardaki dagilimlar gizli olarak kalmaktadir. Sekil
1'de, gozlemlenen degiskenler gri renkle temsil
edilirken gozlenemeyenler beyaz renk ile temsil
edilmistir. (Altintas ve dig., 2021).
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Sekil 1. LDA I¢in Grafiksel Model

M

Burada M Toplam dokiiman sayisi, K Gizli konularin
sayisi, o ve [ Dirichlet parametreleridir. ® konularin
dokiimanda bulunma olasiligini, ¢ ise Kkelimelerin
konulardaki dagilimini géstermektedir. Z her bir kelime
icin atanan konulardir (Ekinci ve Omurca, 2017). LDA
algoritmasi bir kelimenin bir konuya ait oldugunu ve bir
dokiimanin en az bir konuya ait oldugunu varsayar.
Dokiiman birden ¢ok konuya da ait olabilir. Bu ¢okluk
nedeni ile Dirichlet dagitimina ihtiya¢ duyariz, bu
noktada a Dirichlet parametresi kullanilir.

LDA algoritmasinin verimli ¢alisabilmesi i¢in o degeri
6zenle secilmelidir. Yiiksek a degeri fazla sayida baslik
bulabilir ve konularin dagiliminin homojenligini saglar.
Diisiik a degeri ise daha az alt baslik bulur ve ¢ikarim
stirecinin bazi konularda olasilik dagilimini yapmasinm
engeller. Sekil 2’de LDA algoritmasi verilmistir.

Konular

09,
00

LDA Algoritmas!

Dékuman koleksiyonu

Dokimanda Bulunan
Toplam Kelime Sayisi

Dokiiman Bagina

Veri KUMes! | G ( ) _O__.
o

8 z woN Konu Dagilimi
I M
L Gozlenen : il
Dokiiman-Konu Kelime A_un
Dirichlet ~ Dailimi D1 D2 D3 D4
Parametresi Kelime-Konu Dokiman

Atamasi Sayist

Sekil 2. LDA Algoritmasi

Kelimeler konulara atamirken ilk olarak mevcut
dokiimanin konularla iligkisi hesaplanir. Ardindan her
kelimenin konularla olan iliskisi hesaplanir. Bu
hesaplama sonucunda kelimenin belirli bir konuyla
iligkili agirligi hakkinda bilgi elde edilir (Giiven ve dig,,
2018).
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LDA'da K konu sayisi tutarlilik degeri ile belirlenir.
Tutarlilik degeri, kelimeler arasindaki benzerligi dlger.
Sistemi uygun konu sayisi ile modellemek olduk¢a
onemlidir. Bu nedenle, belirli konu sayilar igin
hesaplanan tutarlilik degerleri arasindan en yiiksek
degere sahip olan K degeri, modelin konu sayisi olarak
secilmektedir (Giiven ve dig., 2018).

4. Arastirma Sorulari

Bu c¢alismanin amaci, StackOverflow da "Big Data"
konusunda yayinlanan soru ve cevaplardan konu
modelleme teknigi olan LDA ile analiz yapilarak
kullanicilarin  konustuklar1 konularin belirlenmesi,
etiketler tizerinde yapilacak birliktelik analizi ile de
iliskilerin ortaya ¢ikarilmasidir. Bu amag¢ dogrultusunda
cevap aranan sorular ise sdyledir;

1. StackOverflow'da Big Data hakkinda konusulan
konular nelerdir?

2. Birlikte kullanilan etiketlerin iliskileri ve dagilimlar
ne yondedir?

3. En sik kullanilan etiketler nelerdir?

4. Big Data ile ilgili gonderilerin betimsel
karakteristikleri nedir?

5.Yoéntem

Bu c¢alismada StackOverflow soru cevap platformu
tizerinde 2023 yilina kadar paylasilmis olan ve "Big
Data" ile ilgili toplamda 7598 veri ¢ekilmistir. Soru ve
cevaplarin analizi LDA algoritmasi, etiketlerin birliktelik
analizi ise Apriori algoritmasi kullanilarak yapilmistir.
Calisma kapsaminda izlenilen yontem Sekil 3'te
gosterilmistir.

BASLA

|

SORU.CEVAP VE ETIKETLERIN
GEKILMESI

! f

ONISLEME ASAMALARI

BITIS

GORSELLESTIRME

! t

APRIORI ALGORITMASI

LDA(KONU MODELLEME _b SRS 2
( ) (BIRLIKTELIK KURALLARI)

Sekil 3. Calisma Kapsaminda izlenilen Yol
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5.1. Soru, Cevap ve Etiketlerin Cekilmesi

StackOverflow tizerinde 2023 yilina kadar paylasiimis
olan tartismalar1 Python'in BeautifulSoup ve Request
kiitiiphaneleri kullanilarak c¢ekilmistir. Cekilen soru,
cevap ve etiketlerin tamami ingilizce'dir. Tartismalar
cekilirken yalmzca tartismalarin igerikleri degil
tartismalarin goriintiilenme sayisi, oylanma sayisi ve
tarih de c¢ekilmistir. Toplamda 7598 veri ¢ekilmistir ve
bu veriler CSV formatinda saklanmistir. Sekil 4’te
Stackoverflow’dan bir tartisma gorseli verilmistir.

1vote  Spark Transitive Equality Mapping Usecase

1 answer| | have the following use case where based on the Comp_Key Column, we will have multiple

Comp_Name's and their associated Comp_Value's and ID column, which is unique for a given..
48 views

python scala apache-spark pyspark  bigdata marc 311 asked Apr 18 at 7:19

ovotes  Use Azure DSVM as remote compute target [closed]

0answers I'm looking to process a large model in R, and would like to send it to a remote Azure DSVM. Eventually

2 i I'd like to spin up/down the cluster programmatically as well. I'm wondering if anyone has ...
32 views

| - r azure apache-spark parallel-processing  bigdata
% Adam Bender 1 asked Apr 16 at 16:50

Sekil 4. Ornek Tartisma Gorseli

5.2. On isleme Asamalar

On isleme asamalar1 4 adimdan olusmaktadir. ilk asama
istenmeyen iceriklerin silinmesi asamasidir.

Bu asamada noktalama isaretleri, sayilar, web
baglantilar1 ve anlamsiz karakterler ¢ikarilmistir. Biiyiik
harfler, kiigiik harflere déniistiiriilmiistiir. ikinci agama
ise etkisiz kelimelerin ¢ikartilmasidir. Yorum igerisinde
tekrar eden kelimeler ve anlamsal ifadeyi etkilemeyen
kelimeler cikarilmistir. Uciincii asama dizge parcalama
asamasidir. Dokiimandaki metinsel veriler kelime,
climle, sembol veya belirteg ad1 verilen anlamli 6gelere
ayrilir. Dordiincii asama koék bulma asamasidir. Bu
asama kelime koklerinin ayristirilmasinin ve kelime
indirgenmesinin yapildig1 asamadir. Bu islem yapilirken
Lemmatization yontemi kullanilmistir. Sebebi ise bunu
Stemming'den farkli olarak kelime anlaminin
korunmasinin saglamasidir.

5.2.1. Istenmeyen iceriklerin Silinmesi

Bu asamada, konu modelleme algoritmalar1 biytik-
ki¢ik harfe duyarli oldugu icin dokiimandaki tim
kelimelerin kiicik harfe donisimi saglanmistir.
Tartismalar igerisinde anlam ifade etmeyen noktalama
isaretleri, anlamsiz karakterler, web baglantilar1 ve
sayilarin ¢ikarilmistir.

5.2.2. Etkisiz Kelimelerin Cikarilmasi

Tartismalarin anlamsal ifadesini etkilemeyen etkisiz
kelimeler dokiimandan ¢ikartilmistir. Bu sayede
modelin gereksiz yorulmasi, konularin birbirine
benzemesi engellenmis ve daha iyi bir performansin
elde edilmesi saglanmistir. Bu islem icin NLTK
Kitiiphanesi kullanilmistir.
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5.2.3. Dizge Parcalama

Bir LDA modelinin olusturulup ¢alistirilmasi igin
dokiimandaki verilerin vektorlere doniistiiriilmesi
gerekir. Dokliiman pargalama asamasinda daha
oncesinde buyiik harflerin kiiciik harflere doniistiiriiliip,
noktalama isaretleri ve sayilarin c¢ikarilip, durgun
kelimelerin atildig1 tartismalar kendi icerisindeki
kelimelerden olusan bir vektore doniistiirilmiistr.

5.2.4. Kok Bulma

Kok Bulma asamasinda kelimelere gelen eklerin,
kelimenin  anlamini  degistirmedigi  durumlarda
olusturulacak olan LDA modeli iizerinde olumsuz bir
etki yaratmamasi i¢in kelimelerin koklerinden ayrilarak
diizeltilmesi islemi yapilmistir.

Alfa parametresi belge-konu yogunlugunu, eta ise konu-
kelime yogunlugunu temsil eder. Alfa degeri ile konu
sayisi orantilidir. Alfa degeri ne kadar yiiksek olursa,
belgeler daha fazla konudan olusur. Ote yandan, beta
degeri ylksek olan konular, derlemde ¢ok sayida
kelimeden olusur ve beta degeri diisik oldugunda,
birkag kelimeden olusurlar.

Bu calismada Alpha ve eta parametreleri sirasiyla 0.1,
0.01, 0.5, 0.05, symmetric, symmetric degerlerinin
kombinasyonlar1 olarak segilerek calistirilmistir. Bu
parametrelerden en uygun olanin Alpha parametresi
'symmetric’ ve eta parametresi 'symmetric’ olduguna
karar verilmistir.

5.3.LDA ile Konu Modelleme

LDA modelleri olusturulurken gensim kiitiiphanesi
altinda “models” modili kullanilmistir. LDA modeli
olusturulurken bazi onemli parametreler
bulunmaktadir. Corpus parametresi 6n isleme
asamalarindan sonra olusan, vektor kullanilarak
olusturulan bir so6zliktir. num_topics parametresi
modelin ka¢ tane konuya sahip olacagini belirlemek i¢in
kullanilir. id2word parametresi sozliikteki essiz tiim
kelimelerin tutuldugu bir yapidir. Corpus ve id2word
parametreleri soru, cevap ve Dbaslklara gore
sekillenmektedir. Passes parametresi kullanilan
corpusun lzerinden ka¢ defa gecilmesi gerektigini
belirlemektedir. Cok sayida dokiiman varsa passes
parametresinin yiiksek secilmesi model olusturma
asamasinin ¢ok uzun slirmesine neden olacaktir. Passes
parametresi bu calisma i¢in 25 olarak belirlenmistir.

5.3.1. Tutarlilik ve Karmasiklik Degerleri

Uygun tutarlilik degerine sahip modeli bulmak icin 5 ve
30 konu sayis1 arasinda modeller olusturulup tutarlilik
degerleri karsilastirllmistir.
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Sekil 5’'teki soru cevap basliklar ile olusturulmus 30
konunun tutarlilik degeri verilmektedir.

Coherence Score

0.35

0.34 4

15 20 30

Number of Topics

Sekil 5. Veriler icin Modellerin Tutarlihk Degerler

Diger modeller de incelendikten sonra anahtar
kelimelerin agirliklar1 ve konular arasindaki dagilimi
gdz oniinde bulunduruldugunda en uygun modelin 12
konu sayili model oldugu kanisina varilmistir.

5.4. Birliktelik Analizi Kurallarinin Cikarilmasi

Etiketler iizerinde yapilan birliktelik analizi ile iliskiler
ortaya cikarilmistir. Birliktelik kurallarinin
cikarilmasinda Apriori algoritmasi kullanilmistir. Sekil
6’da birliktelik kurallarinin uygulanmasi ile ortaya ¢ikan
sonuglar verilmistir. Sekil 6’daki sonuclara verilere
gore;

antecedents consequents antecedent support consequent
7 (apache-spark) (bigdata) 0140273
14 (database) bigdata) 0047326
18 (hadoop) bigdata)
22 (hdfs) bigdata)
23 (hive) bigdata)
25 (java) bigdata)
28 (mapreduce) bigdata)
30 (mysql bigdata)
37 (pyspark) bigdata)
38 (python bigdata)
40 (n bigdata)
4 (scala) bigdata) 14966
a2 (sql) bigdata) 0 050996
48 (hive hadoop) 0097798
49 (mapreduce) (hadoop)
7 hive. hadoop) bigdata)
78 hive, bigdata) (hadoop) 0097798
79 (hive) (bigdata hadoop) 0 097798
82 bigdata mapreduce) (hadoop) 0058731
83 hadoop. mapreduce) bigdata)
84 (mapreduce) bigdata hadoop) 0058731

support

1 00000

025603
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Antecedent support; birinci etiketin tek basina goériilme
olasiligini ifade eder.

Consequent support; ikinci etiketin tek basina goriilme
olasiligini ifade eder.

Support; etiketlerin birlikte goriilme olasiligini ifade
eder.

Confidence; ilk etiket kullanildiginda ikinci etiketin
kullanilma olasiligini ifade eder.

Lift; ilk etiket kullanildiginda ikinci etiketin kullanilma
olasiliginin kag kat arttigini ifade eder.

5.4.1. Analiz Sonuclari

18.satir igin: Kullanilan etiketlerde hadoop'un tek
basina goriilme olasiligit %25 (antecedent support),
bigdatanmin tek basina goriilme olasiligi %100.
(consequent support ) 100 sorunun 25'inde mutlaka
hadoop ve bigdata etiketleri beraber kullanilmistir.

(support)

79.satir i¢in: Kullanilan etiketlerde hive'in tek basina
goriilme olasiligl %9, hadoop ve bigdata'nin tek basina
goriilme olasiligt %25. 100 sorunun 6'sinda hive,
bigdata ve hadoop etiketleri beraber kullanilmistir.
(support) Hive etiketini kullanan biri %60 gibi bir
ihtimalle hadoop ve bigdata etiketini kullanmaktadir
(confidence) ve bu etiketlerin kullanim oranmimi 2.39
artirmaktadir. (lift)

support confidence 1ift leverage conviction zhangs _metric
0.140273 1000000 1.000000 ©0.000000 Inf 0 000000
0.047326 1.000000 inf
0.256030 1.000000 inf
0.040509 1.000000 inf
0.097798 1.0 1.000000 inf
0.083901 1.000000 inf
0058731 1.000000 inf
0. 041689 1.000000 inf
0.041951 1.000000 inf
0.133325 1.000000 inf
0078133 1.000000 inf
0.044966 1.000000 inf
0.050996 1.000000 inf
0.060042 2397922 1.927088
0045621 3.033959 3332984
0.060042 1.000000 inf
0.060042 2397922 1927088
0 060042 2397922 0035003 1927088
0.045621 3033959 © 3332984
0.045621 1.000000 0 inf
0.045621 3.033959 0030584 3332984

Sekil 6. Apriori Algoritmasi Sonrasinda Elde Edilen Sonuglar
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6. Bulgular

Bu projede StackOverflow platformundan 2023 yilina
kadar toplanan toplamda 7598 adet ¢ekilen verinin
soru, cevap ve bashklar1 ile konu modellemesi
gerceklestirilmistir. Veriler 6n isleme asamalarina tabi
tutulmus ve ardindan uygun bir LDA modeli
gelistirilerek konu atamasi yapilmistir.
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Soru cevap platformunda olusturulan modele goére
belirlenen ideal 12 konudan en fazla konusulan
konularin %16’lik oran ile makine 6grenmesi/veri
bilimi ve bellek yo6netimi oldugu belirlenmistir.
Belirlenen konu sayisi icerisinde en az konusulan
konunun %3.6 ile veri ambar1 ve hata yonetimi oldugu
ortaya koyulmustur. Ayrintili sonuclar asagidaki Tablo

Tablo 1. Konu Dagilimlari ve Oranlari

1’ de ve Sekil 7°de yer almaktadir.

Konu \ Kelimeler ve Agirliklari \ Etiket Oran
0 0.030*"data" + 0.012*"model" + 0.012*"dataset" + 0.011*"use" + 0.009*"train" +
0.009*"algorithm" + 0.008*"cluster" + 0.007*"memory"+ '0.006*"problem" + Makine Ogrenmesi/Veri
0.005*"matrix" + 0.005*"r" + 0.005*"variable" + 0.005*"learn" + 0.004*"machine" + Bilimi %16
0.004*"test"
1 0.013*"data" + 0.012*"use" + 0.012*"gb" + 0.012*"query" + 0.011*"memory" +
0.009*"index" + 0.008*"size" + 0.007*"user" + 0.007*"ram" + 0.007*"document” + Bellek Yonetimi
0.006*"run" + 0.006*"error"+ 0.006*"file" + 0.006*"graph” + 0.006*"try" %16
2 0.021*"stream" + 0.021*"spark" + 0.017*"kafka" +0.016*"use" + 0.013*"message" +
0.013*"apache" + 0.011*"api" + 0.010*"process" + 0.010*"data" + 0.009*"event" + Dagitik Veri isleme
0.007*"window" + 0.007*"storm" + 0.006*"flume" + 0.006*"topic" + Projeleri/Ger¢ek %14.6
0.006*"application” Zamanli Veri Analitigi
3 0.014*"array" + 0.014*"data" + 0.013*"use" +
0.011*"memory" + 0.011*"number” + 0.010*"list" + 0.010*"function" + 0.009*"time" | Veri Yapilar1 ve
+ 0.007*"object" + 0.007*"value" + 0.007*"python" + 0.007*"element" + Algoritmalar %10.6
0.006*"problem" + 0.006*"string" + 0.005*"size"
4 0.035*"data" + 0.030*"table" + 0.016*"query" + 0.013*"row" + 0.011*"partition" +
0.010*"index" + 0.010*"column" + 0.009*"use" + 0.009*"time" + 0.009*"record" + Veri Tabani Yonetimi
0.009*"database" + 0.007*"key" + 0.007*"user" + 0.006*"create" + 0.006*"store" %9.8
5 0.024*"column” + 0.020*"dataframe" + 0.019*"row" + 0.015*"data" + 0.014*"use" +
0.010*"panda” + 0.009*"time" + 0.008*"function" + 0.008*"follow" + 0.008*"id" + Pandas Kiitiiphanesi ile
0.008*"try" + 0.007*"group” +0.007*"dataset" + 0.006*"create" + 0.006*"result" Veri Analizi %6.5
6 0.024*"file" + 0.021*"hadoop"” + 0.018*"run" + 0.017*"cluster" + 0.016*"hdfs" +
0.013*"node" + 0.013*"job" + 0.012*"use" + 0.010*"data" + 0.009*"spark" + Dagitik Dosya Sistemi
0.009*"nod" + 0.007*"task" + 0.006*"error" + 0.006*"directory" + 0.006*"try" %5.4
7 0.069*"file" + 0.023*"data" + 0.019*"read" + 0.016*"use" + 0.012*"csv" +
0.011*"column" + 0.008*"memory" + 0.007*"process" + 0.007*"gb" + 0.006*"format" | Veri isleme/CSV
+0.006*"row" + 0.006*"line" + 0.006*"spark” + 0.006*"r" + 0.006*"try" Dosyalarinin islenmesi %5.4
8 0.023*"output” + 0.021*"mapper" + 0.020*"reducer” + 0.019*"map" + 0.017*"key" +
0.015*"mapreduce” + 0.014*"reduce" + 0.012*"input" + 0.012*"sort" + 0.012*"use" + | MapReduce
0.011*"hive" + 0.011*"bucket" + 0.010*"job" + '0.008*"hadoop"” + 0.007*"number" Algoritmalari %4.6
9 0.066*"data" + 0.014*"database" + 0.011*"use" + 0.011*"store" + 0.010*"big" +
0.010*"table" + 0.010*"query” + 0.007*"hadoop” + 0.007*"process" + 0.006*"time" + | Biiyiik Veri isleme ve
0.006*"sql" + 0.005*"question" + 0.005*"system" + '0.005*"tool" + 0.005*"storage" Araclar %4.2
10 0.035*"table" + 0.029*"query" + 0.021*"column” + 0.016*"join" + 0.012*"row" +
0.010*"result" + 0.009*"use" + 0.009*"index" + 0.008*"bigquery” + 0.008*"id" + Biiyiik Veri Sorgulama
0.006*"document” + 0.006*"hive" + 0.006*"delete" + 0.006*"sql" + 0.006*"create" Hizmetleri %3.7
11 0.029*"hive" + 0.024*"error" + 0.017*"spark" + 0.014*"table" + 0.014*"use" +
0.014*"log" + 0.011*"create" + 0.009*"run" + 0.008*"try" + 0.007*"data" + Veri Ambari ve Hata %3.1
0.007*"issue" + 0.006*"follow" + 0.006*"version" + 0.006*"get" + 0.006*"exception” Yonetimi
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0 5 10 15 20

Sekil 7. Konularin Basliklara Olan Genel Bar Dagilim Grafigi

Bu arastirma baglaminda, etiketlerin analizine StackOverflow'da en ¢ok kullanilan ilk 20 etiket, toplam
dayanarak, StackOverflow'da 2009-2022 yillan etiket sayisinin yaklasik %57.8'ini olustururken, en ¢ok
arasindaki gonderilerden elde edilen verilere iliskin kullanilan ilk 50 etiket, toplam etiket sayisinin yaklasik
ayrintili bilgiler Tablo 2'de mevcuttur. %67.3"inlii  olusturmaktadir. Big Data etiketi ile

kullanilan etiketlerden en ¢ok kullanilanlarin sirasiyla

Tabloda goriildiigi gibi StackOverflow iizerinde 2009- Hadoop, Apache-spark ve Python oldugu belirlenmistir.

2022 yillar1 arasindaki gonderilerde toplam 30329
etiket kullanilmis olup bu etiketler icerisindeki tekil
(tekrar etmeyen) etiket sayis1 2282 olarak
hesaplanmistir.

Tablo 2.2009-2022 Yillarina Ait "Big Data" Etiketlerine Dair Veriler

Etiket Kategorileri Elde Edilen Veriler
Farkl (tekil) etiket sayis1 2282

Toplam etiket sayis1 30329

Yillik ortalama etiket sayisi 2166

En fazla kullanilan ilk 20 etiketin toplam sayis1 17500

En fazla kullanilan ilk 20 etiketin toplam etiketlerin sayisina orani 57.80

En fazla kullanilan ilk 50 etiketin toplam sayisi 20426

En ¢ok kullanilan ilk 50 etiketin toplam etiketlerin sayisina orani 67.35

Sadece 1 kez kullanilan farkl (tekil) etiket sayisi 1096

En fazla 5 kez kullanilan farkl: (tekil) etiket sayisi 1874

En fazla kullanilan ilk ii¢ etiket (Sirali- Big Data haric) Hadoop, Apache-spark, Python
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Tablo 3 ve Tablo 4’te, yillara gore toplam etiket sayis1 ve
farkli(tekil) etiket sayilarinin dagilimlan
sunulmaktadir. Tabloda belirtilen sonuglara goére 2022
yil1 sonunda toplam etiket sayis1 30329, tekil etiket
sayis1 ise 5731 olmustur.

Tablo 3. Yillara Gore Tekil Etiket Sayilari ve Toplami

Yillar N

2009 14

2010 15

2011 81

2012 214
2013 431
2014 511
2015 644
2016 731
2017 716
2018 637
2019 552
2020 298
2021 419
2022 468
Toplam 5731

Tablo 5. En Fazla Kullanilan ilk 10 Etikete Dair Veriler
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Tablo 4. Yillara Gore Toplam Etiket Sayilar1 ve Toplami

Yillar N
2009 22
2010 24
2011 165
2012 678
2013 2008
2014 2821
2015 4023
2016 5026
2017 4355
2018 3379
2019 2872
2020 1047
2021 1718
2022 2191
Toplam 30329
Tablo 5’te, StackOverflow {tizerinde 2009-2022

arasindaki gonderilerde, yillara gore en fazla kullanilan
ilk 10 etiketin dagilimi ve bu etiketlerin toplam sayilari
siralanmistir. Big data etiketi Tlzerinde islem
yapildigindan dolay1 7594 etiket ile en ¢ok kullanilandir.
Ikinci sirada ise 1912 etiket ile Hadoop yer almaktadr.

Etiketler 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 Toplam
Big data 4 6 44 177 526 721 1027 1247 1096 846 718 259 417 506 7994
Hadoop - 1 3 47 150 238 406 442 279 171 122 16 50 17 1942
Apache- spark - - - - 2 42 129 249 160 155 130 26 67 115 1075
Python - 1 4 10 45 65 81 132 137 121 131 78 93 129 1027
Hive 10 33 51 109 133 123 86 94 18 48 37 742
Java 6 16 57 86 97 126 93 60 56 6 17 20 640
R - 2 5 26 68 64 79 62 68 56 56 29 24 50 589
Mapreduce 1 18 47 61 108 76 59 39 18 4 11 5 447
Sql - 1 3 8 30 35 35 40 31 37 53 15 42 44 374
Database 2 1 7 7 39 50 39 60 49 37 30 14 11 20 366
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7. Tartisma

Bu ¢alismada, StackOverflow platformundan elde edilen
7598 veri seti lzerinden gercgeklestirilen konu
modellemesi; soru, cevap ve basliklarin analiziyle
sekillenmistir. Literatiirde c¢esitli konu modelleme
teknikleri mevcut olmakla birlikte, tiretken bir model
olmasi1 ve konu seciminde deterministik sonuglar
iiretmesi sebebiyle LDA yontemi secilmistir (Ozyurt ve
Ozyurt, 2023). Bir sorunun bashiginin, soru metninin ve
soru cevabinin ayri ayri1 analiz edilmesi yerine biitiinsel
bir metin parcasi diizeyinde analiz edilmesi gerektiginin
daha saglikli sonug¢ verecegi diistiniiliip her bir soruya
ait kelimeler tek bir metin olarak ele alinmistir. Ayri ayri
bir veri kiimesi olarak kullanma kullanicilarin biytk
veri hakkindaki ilgi alanlarini ve zorluklarini incelemek
icin yeterli temsili bir set olmayabilir. LDA tabanli analiz
sonucunda her konunun 15 agiklayici anahtar kelimeyle
tanimlandiglr 12 konu belirlenmistir. Konu basliklari,
konularin anahtar kelimelerinin ortak temalarina dayal
olarak manuel olarak belirlenmistir. Belirlenen 12 konu
arasinda, en ¢ok konusulan konularin %16’lik oranla
makine 6grenmesi/veri bilimi ve bellek yonetimi oldugu
gorulmustir.

Yazilim gelistirme ve teknoloji alanindaki trendler,
konusulan konularin 6ncelik siralamasim etkiler.
Kullanicilar, gelistiriciler ve endiistriler arasindaki
ihtiyag ve talep degisimleri, konusulan konularin
oncelik siralamasinda etkili olabilir. Ozellikle bir
konunun ¢o6ziilmesi veya bir baska konunun o6ne
¢ikmasi, bu degisimleri tetikleyebilir.

Bagherzadeh ve Khatchadourian (2019), ¢alismalarinda
biliyiik veri popiilerligine bakildiginda; elde ettikleri
analiz sonucu en ¢ok konusulan konular arasinda
“Makine Ogrenmesi” alt siralarda iken 4 yillik degisimle
giiniimiizde ilk sirada yerini almistir. Bunun nedeni
algoritmalarin ve yazilim araglarinin gelistirilmesiyle
yakindan iligkilidir. Yeni ve daha etkili makine 6grenimi
modellerinin ortaya c¢ikmasi, bu alandaki ilgiyi
artirmistir. Blytik veri setlerinin artmasi, makine
6grenimi algoritmalariin daha etkili ve dogru sonuglar
lretmesine olanak tanir. Daha fazla veri, 6grenme
modellerinin daha iyi egitilmesini saglar. Makine
6grenimi modelleri genellikle biiyiik veri setlerinde
egitildigi icin, biliyiik veri kaynaklarinin artmasi ve islem
giciindeki artis, daha  karmasik  modellerin
olusturulmasina ve kullanilmasina olanak tanimistir.

Calismamizda en fazla kullanilan ilk 10 etikete dair
verilere bakildiginda Hadoop etiketinin yillara gore
dagiliminda azalisin nedeni olarak, Hadoop'un yerini
daha spesifik ve 06zel amagh c¢ozliimlerin aldigl
diisiiniilmektedir. Hadoop MapReduce modeli, bazi
durumlarda performans ve islem hiz1 ag¢isindan
sinirlamalara sahiptir. Apache Spark gibi daha yiiksek
seviyeli ve kullanim1 kolay ¢oziimler, gelistiricilerin
daha hizli ve etkili bir sekilde biiyiik veri isleme
yapmalarini saglayabilir. Biiylik veri isleme alanindaki
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odak, sadece veri depolama ve islemeden ziyade makine
O0grenimi ve yapay zeka konularina da kaymistir. Bu
nedenle Hadoop yerine alternatif ¢oziimlere yonelme
durumu s6z konusudur.

StackOverflow iizerindeki etiket analizi ve biyiik veri
calismalarinin detayli incelenmesiyle elde edilen
sonuclar, "Big Data"nmin betimsel analizini ortaya
koymustur. Farkli 2282 etiketten en ¢ok kullanilan ilk
50 etiket, toplam etiket sayisinin yaklasik %67.3"lini
olusturmaktadir. Bu kapsamda, ilk 50 etiket lizerinden
elde edilecek sonuclar ve yapilan tartismalarin, genel
veri setini temsil ettigi diisiiniilebilir.

8. Sonuclar

Yiiriitilen g¢alismada LDA yontemi kullanilarak
StackOverflow platformu iizerinde "Big Data" etiketli
sorularin ve bu sorularin cevaplarinin anlamsal analizi
ile bliyiik verinin karakteristigi ortaya c¢ikarilmis ve
biiyiik veri hakkinda en ¢ok konusulan konularin
%16’lik bir oran ile makine 6grenmesi/veri bilimi ve
bellek yo6netimi oldugu sonucuna varimistir.
StackOverflow gonderilerindeki “big data” ile ilgili
etiketler i¢in bir veri seti olusturulmus ve bu etiketlerin
birliktelik analizi yapilmistir. Bu asamanin asil amaci
Apriori algoritmasi kullanarak goriilemeyen iliskileri
ortaya ¢ikarmaktir. Ornegin kullanilan etiketlerde
hadoop'un %25 olasilikla tek basma kullanildigy,
bigdata'min %100 olasilikla tek basma kullanildig
goriilmektedir. 100 sorunun 25'inde mutlaka hadoop ve
bigdata etiketleri beraber kullanilmis veya etiketlerde
hive'in tek basina goriilme olasiligt %9, hadoop ve
bigdata'nin tek basina goriilme olasiigit %25. 100
sorunun 6'sinda hive, bigdata ve hadoop etiketleri
beraber kullanilmistir. Hive etiketini kullanan biri %60
gibi bir ihtimalle hadoop ve bigdata -etiketini
kullanmaktadir ve bu etiketlerin kullanim oranini 2.39
artirmaktadir. Elde edilen biitlin veriler sonucunda da
"Big Data"nin betimsel karakteristikleri ortaya
konulmustur.

Calisma bir bitin olarak ele alindiginda, son
zamanlarda bilgisayar teknolojileri icerisinde 6nemli bir
yer tutan “Big Data” ile ilgili tartismalarin analizi, alanda
calisanlara, egitim gorenlere ve bu alana uzmanlasmak
isteyenler basta olmak tlizere, bircok paydasa onemli
katkilar sunmasi beklenmektedir. Calismanin veri bilimi
ve analizi basta olmak flizere, alandaki teknolojiler,
uygulamalar ve programlama dilleri gibi farkl
kategorilerin gelisimi ve degisimini de ortaya koymasi
bu alandaki egilimlerin belirlenmesi agisindan
onemlidir. Ote yandan c¢alismanin sonuglarimin bu
alanda ileride yapilacak ¢alismalara temel olusturmasi
bakimindan degerli oldugu diisiiniilmektedir.
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Tesekkiir

Bu calisma 2023 yilinda TUBITAK 2209-A Universite
Ogrencileri Yurt i¢i Arastirma Projeleri Destek Programi
tarafindan 1919B012221064 numarall proje
kapsaminda TUBITAK tarafindan desteklenmistir.

Arastirmacilarin Katkisi

Calismada Ayca YURTSEVEN veri setinin olusturulmasi,
literatiir taramasi, veri analizi ve sonuclarin elde
edilmesi ve makalenin yazimi konularinda katki
saglamistir. Adile GENC veri setinin olusturulmasi,
verilerin ¢ekilmesi, sonuglarin elde edilmesi ve makale
yazimi konularinda katki saglamistir. Hacer OZYURT,
kavramsal gerceve, yontem ve veri analizi konularinda
katki saglamistir. Ozcan OZYURT arastirmanin organize
edilmesi, veri analizi ve son diizenleme konularina katki
saglamistir.

Cikar Catismasi

Hazirlanan makalede arastirma ve yayin etigine
uyulmus olup yazarlar tarafindan herhangi bir ¢ikar
catismasi beyan edilmemistir.
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