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Oz

Kurumumuz (Izmir Katip Celebi Universitesi) biinyesinde Universite Bilgi Yonetim Sistemi(UBYS) gelistirilmekte ve kendi
kurumumuz disinda ¢esitli kurumlar tarafindan da UBYS altindaki farkli bilesenler kullamlmaktadir. Yazilim gelistirmenin
dogasindan kaynaklanan ve yazilimin biyiikligi ile dogru orantili olarak siire¢ igerisinde gesitli hatalar olusabilmekte, olusan
hatalardan bagimsiz olarak gesitli gelistirmelerin yapilmasi istenmektedir. Bu calismada, Universite Bilgi Yénetim Sistemi(UBYS)
gelistirilirken farkli kurum ve bu kurumlardaki kisilerden gelen hata bildirimi ve isteklerin konu modelleme yontemlerine dayali
analizi gerceklestirilmektedir. Servis destek taleplerinin konu modellemesi sonucunda ortaya ¢ikan konu modelleri UBYS servis
destek veri koleksiyonundan bulunup ¢ikartilan anahtar kavramlar olarak adlandirilabilirler. Cikartilan konular bir terim koleksiyonu
olarak ifade edilmekle birlikte metin dokiimanlarinin (UBYS servis destek taleplerinin) biiyiik bir kismim &zetlemek igin ¢ok
degerlidir. Dahas1 verilerdeki gizlikalmis kaliplar ve anlamsallik ortaya c¢ikarilmis olmaktadir. Biiylik boyutlu dokiimanlardan
denetimsiz bir sekilde gizli yapiy1 kesfeden konu modeleme gii¢lii bir yontemdir. Konu modelleme yapilandiriimamig (unstructured)
metin govdelerinin biiyiik koleksiyonlarini anlamamiza, bilgileri diizenlememize ve sunmamiza yardimci olur. Konu modellemesi igin
kullanilan gizli Dirichlet tahsisi (latent Dirichlet allocation), her belgenin bir konu koleksiyonu olarak kabul edildigi ve belgedeki her
kelimenin konulardan birine karsilik geldigi bir konu modelleme yontemidir. Dolayisiyla, bir belge(metin verisi) verildiginde LDA,
belgeyi temel alarak her konu grubunu o grubu en iyi agiklayan bir dizi kelimenin oldugu konu gruplarina kiimeler. Bu ¢aligmada
UBYS biinyesindeki Ogrenci Bilgi Sistemi (AIS), Personel Bilgi Sistemi (HRM), Elektronik Belge Yonetim Sistemi(ERMS) ve
Bilimsel Arastirma Projeleri (SRP) olmak iizere dort bilesen ele alinmistir. Bu bilesenlere ait servis destek taleplerinin konu
modellemesi i¢in en temel yontemlerden biri olan gizli Dirichlet tahsisi ile analizi gergeklestirilmistir. Bilesenlerden elde edilen metin
belgeleri tizerinde temel konulara ve konulara iliskin temel anahtar sézciiklere iligkin analiz ve gorseller sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Yazilim Gelistirme, Servis Destek Talepleri, Metin Madenciligi, Konu Modelleme, Gizli Dirichlet Tahsisi.

Topic Modelling Based Analysis of Service Support Requests on
University Information Management System

Abstract

University Information Management System (UBYS) is being developed within our institution (izmir Katip Celebi University) and
various institutions outside of our own institution use different components under UBYS. Various errors may arise in the process in
line with the size of the software and arise from the nature of the software development, and various improvements are requested
regardless of the errors that occur. In this study, we present a topic modelling based analysis on service support requests provided by
different institutions and people on university information manament system. Topic models that arise because of topic modelling of
service support requests can be regarded as key concepts derived from the data collection. The issues raised are expressed as a
collection of terms, but are of great value to summarize most of the text documents (UBYS service support requests). Moreover,
hidden patterns and semantics in the data are revealed. Topic modeling helps us understand large collections of unstructured text
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bodies, organize and present information. Latent Dirichlet allocation, which is used for topic modeling, is an important method of
topic modeling in which each document is considered a collection of topics and each word in the document corresponds to one of the
topics. Therefore, when a document (text data) is given, LDA clusters each subject group into subject groups with a set of words that
best describe that group based on the document. In this study, four components, namely, Student Information System (AIS), Personnel
Information System (HRM), Electronic Document Management System (ERMS) and Scientific Research Projects (SRP) within the
body of information system are taken into account. Analysis of the service support requests of these components has been carried out
by latent Dirichlet allocation, which is one of the most basic methods for topic modeling. The study presents the main results and
visualizations obtained by the latent Dirichlet allocation method.

Keywords: Software Development, Service Support Requests, Text Mining, Topic Modelling, Latent Dirichlet Allocation.

1. Giris

Giiniimiizdeki gelismeler veri birikiminin artmasina neden olmaktadir. Bunun sonucu olarak, depolanan verinin boyutu da her
gecen giin artmaktadir. Depolanan verinin ¢ok biiyiik oranda metin verisi oldugu géz 6niine alindiginda, metin verilerinin otomatik
analizi olduk¢a 6nemli bir aragtirma problemi haline doniismektedir. Bu dogrultuda genis 6lgekli metin verilerinde arama, anlama ve
isleme gorevlerini yerine getirecek otomatik araglara ihtiyag ortaya ¢ikmistir. Bu boslugu doldurmak i¢in konu modelleme ydntemleri,
makine dgrenmesi, dogal dil isleme ve bilgi ¢ikarimu siireglerinde yaygin sekilde uygulanmaya baslanmistir. Konu modelleme, genis
Olgekli metin koleksiyonlarindan anlamsal bilgiye erisimde uygulanan denetimsiz bir makine 6grenmesi yontemidir. Literatiirde,
arastirmacilar tarafindan gelistirilen mevcut pek ¢ok konu modeli bulunmaktadir. Bu konu modelleri arasinda en yaygin kullanilan
yontemlerden birisi gizli Dirichlet tahsisi (latent Dirichlet allocation, LDA) yontemidir [1-5]. Metin belgeleri gibi ayrik verileri
modellemek icin gelistirilen temel bir grafiksel model olan LDA, metin belgesi icerisinde yer alan gizli konular1 ortaya ¢ikarmayi
hedefler [6]. LDA yonteminin dayandigi temel fikir, konularin sabit bir sozliik iizerinden olasilik dagilimina sahip olmasi ve
dokiimanlarin gizli konularin rastgele bilesiminden olugmasidir. Bu temel fikre gére LDA, dokiiman koleksiyonundaki konulari,
konular1 olusturan kelimelerin konular altindaki olasiliklarini, dokiimanlar i¢in o dokiimani olusturan kelimelerin hangi konulara
atandigini ve her dokiiman i¢in bu dokiimandaki konularin dagilimini 6grenmektedir [7].

Bu ¢alisma kapsaminda, igerisinde dort farkli kategoride 17,831 adet kayittan olusan bir veri seti kullanilmistir. Yapisal olmayan
bu veriler iizerinde modellemenin uygulayabilmesi i¢in 6ncelikle metinlerin islenmesi saglanmstir. Islenen metinler daha sonra
yapisal bir forma c¢evrilmistir. Gizli Dirichlet tahsisi (LDA) kullamlarak bu dokiimanlara (kayitlara) ait konu modelleri
olusturulmustur [8, 9]. Konu modeli sayilari, karsilagtirma yapabilmek i¢in 4 ve 8 olarak belirlenmis olup, tim kayitlar i¢in once 4
konu modelli daha sonra da 8 konu modelli kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Her bir konu modellemesi i¢in, konularin birbiri ile
olan ve konulardaki kelimelerin konularla olan iligkileri gorsel olarak gosterilmistir. Konularin birbirleri ile ne oranda i¢ ige gectikleri
ve ayristiklari belirtilmistir.

Calismanin geri kalan1 su sekildedir: Ikinci boliimde ilgili ¢aligmalar, iiciincii boliimde calismanin metodolojisi, dordiincii
boliimde konu modelleme tabanli analiz sonuglar1 ve tartisma sunulmaktadir.

2. Tlgili Cahsmalar

Bilindigi kadariyla, yazilim gelistirme siirecinde servis destek taleplerinin konu modelleme tabanli analizine yonelik daha dnce
gergeklestirilmis benzer bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bunun ile birlikte, konu modelleme ydntemlerinin son yillarda metin
madenciligi alainda siklikla kullanildigi goriilmektedir. Bu boliimde, metin madenciliginde konu modellemeye yonelik
gergeklestirilen ¢aligmalara kisaca deginilmektedir.

Ekinci vd. [10] yapmis olduklar1 ¢alismada, Tiirkiye’de tip alaninda ¢aligmakta olan arastirmacilarin hangi konularda daha aktif
calistigint saptamanin yararli olacagimi diigiinerek, tip alaninda son yillarda gilincel olan konu basliklarinin otomatik olarak
belirlenmesine yonelik olarak gizli Dirichlet tahsisi yontemi tabanli bir analiz sunmaktadir.

Onan vd. [11] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, metin madenciliginde kullanilan temel veri kiimeleri iizerinde duygu analizi
gergeklestirilmesinde konu modelleme tabanli 6znitelik se¢iminin etkinligi degerlendirilmistir. Gizli Dirichlet tahsisi yontemi sonucu
elde edilen konular, 6znitelik olarak alinarak, temel makine &grenmesi ve simiflandirict toplulugu yontemlerinin etkinlikleri
degerlendirilmistir. Benzer sekilde, Onan [12] tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, Tiirkge twitter mesajlari tizerinde duygu analizi
gerceklestirmek igin gizli Dirichlet tahsisine dayali 6znitelik ¢ikariminin etkinligi incelenmistir.

Karami vd. [13] yapmus olduklar1 ¢aligmada, bulanik kiimeleme yontemi kullanarak bulanik mantik tabanli bir konu modelleme
yontemi Onerisinde bulunmaktadir. Gelistirilen bulanik mantik tabanli konu modelleme yontemi, tibbi metin belgelerinin
modellenmesi ve smiflandirilmast icin kullanilmistir. Tibbi metin belgeleri {izerinde yapilan deneysel analizler, bulanik kiime
teorisinin, tibbi belgelerin konu modellemesinde etkin oldugunu gostermektedir.

Bagheri vd. [14] dokiimanin ciimle yapisini esas alan ve LDA'nin bir uzantis1 olarak tasarladigit ADM-LDA (Aspect Detection
Model-LDA) yontemini belirgin 6zellikleri kullanici yorumlarindan g¢ikartmak i¢in 6nermislerdir. Bu yaklasimda sozciik torbasi
yaklagimi yok sayilmig ve 6zelliklerin bir Markov Zincirinden geldigi ve kosullu bagimsiz olduklar1 varsayilmigtir. Wang vd. [15] FL-
LDA (Finegrained Labeled LDA) ve UFL-LDA (Unified Finegrained Labeled-LDA) olmak fiizere iki tane yart denetimli konu
modelleme yontemi ile kullanici yorumlarindan iiriin 6zelliklerini ¢gikartmislardir. FLLDA yonteminde {iriin 6zelliklerinin ¢ekirdek
kiimesi modele dahil edilerek bu ¢ekirdek kiime ile iligkili kelimelerin iiriin 6zellikleri olarak etiketlenmesi amaglanmistir. UFL-LDA
ise FL-LDA’nin iyilestirilmis bir bi¢imi olarak sunulmustur.
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Zheng vd. [16] restoran, otel, MP3 ¢alar ve kamera yorumlar: iizerinde gergeklestirdikleri, konu modelleme tabanli analiz ile
belirgin iiriin 6zelliklerini kullanici yorumlarindan ¢ikartmislardir. Onerdikleri yontem, ciimle seviyesinde olup bir ciimleyi olusturan
tim kelimelerin ayni konuya ait oldugu fikrini esas almaktadir. Yine burada da o6zellikler ve duygu ifadeleri eszamanli olarak
¢ikartilmiglardir.

Jo ve Oh [17] aymi baglik altindaki iriin 6zelliklerinin yorum igerisinde birbirine yakin olduklar1 fikrinden yola ¢ikarak bir
climledeki tiim kelimelerin tek bir iriin 6zelligi ile iliskili oldugu yaklagimini varsayan S-LDA (Sentence-LDA) y6ntemini
onermislerdir. Sonra ise bu yontemin geligmis bir hali olan ASUM’u (Aspect Sentiment Unification) gelistirmislerdir. Bu yontemde
iiriin 6zellikleri ve duygu ifadeleri birlikte modellenerek (6zellik, duygu ifadesi) ciftlerinin ¢ikartilmasi saglanmistir. Bu amagla duygu
ifadelerinin kii¢iik bir kiimesinden de yararlanilmistir. Yontemler, elektronik ve restoran veri kiimelerine uygulanarak iiriin 6zellikleri
ve (6zellik, duygu ifadesi) ¢iftleri bagarili bir sekilde elde edilmistir.

Li vd. [18] dokiimandaki belirgin 6zellikleri ¢ikarmak amaciyla Sentiment-LDA ve DependencySentiment-LDA olmak iizere iKi
yontem onermislerdir. Onerdikleri yontemler ile iiriin 6zelliklerini ¢ikartirken, eszamanli olarak duygu ifadelerini de gikartmiglardar.
Bu yontemleri; dokiimandaki duygu ifadelerinin temel varlik ile iligkili olmasi fikrinden yola ¢ikarak gelistirmigler ve duygu ifadeleri
ve belirgin Ozellikleri biitin olarak ele alinmisti. Dependency Sentiment-LDA'da ayrica duygu yonlerinin belirlenmesini
amaglamiglardir.

Xianghua vd. [19] Cince yazilmis yorumlar iizerinden LDA ile ilk adimda genel konular ¢ikartmislardir. Lokal konularin ve
iligkili duygu ifadelerinin ¢ikartilmasinda ise LDA’y1 tiim dokiimanda denemek yerine kayan pencere tabanli bir yontem
onermislerdir.

Onan vd. [20] tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada, {iniversite bilgi sisteminden elde edilen servis destek taleplerine iligkin metin
belgelerinde, makine dgrenmesi ve temel metin temsil yontemlerinin etkinlikleri degerlendirilmistir. Bu calismada, TF-IDF tabanli
temsil edilen metin belgeleri, Naive Bayes, k-en yakin komsu, C4.5 karar agaci, rastgele orman algoritmasi ve destek vektor
makineleri siniflandiricilariyla degerlendirilmistir. Deneysel analizlerde, destek vektdr makineleri ile %92.26 dogru siniflandirm orani
elde edildigi goriilmiistiir.

3. Metodoloji

Bu boliimde, tniversite bilgi sisteminden elde edilen servis destek taleplerinin gizli Dirichlet tahsisi yontemine dayali analizinde
izlenen yontem tanitilmaktadir.

Metin madenciliginde temel olarak, yapisal olmayan verinin yapilandirilms veriye doniistiiriilmesi gerekir. Oncelikle
veritabanindan alinan veri setinin istenilen 6zellikte olmasi gerekmektedir. Istenilen 6zelliklerde toplanan veri seti iizerinde
dizgeciklere ayirma (tokenization), durdurma sozciikleri filtreleme (stopword filtering), kok bulma (stemming) 6n isleme adimlar
yapilir. Daha sonra veri seti dogal dil isleme yontemleri ile metin madenciligi algoritmalartyla islenmeye hazir hale getirilir. Metin
verisindeki kelimeler token olarak ifade edilir ve her token i¢in tekil bir indeks numarasi olacak sekilde sozliik yapist (dictionary)
olusturulur. Bu yap1 kelimeler ve onlara ait indeks (id) numaralarini barindiran bir sozliik yapisidir. Sozlitkk yapisi derleme
dontistiiriilerek ilgili metinlerin diizenli ve yapisal olarak bir arada bulunmasi saglanir. Derlem, kelimelerin indekslerinden ve metin
verisi i¢indeki frekanslarindan olusur. Olusturdugumuz derlem bir dokiiman terim matrisidir ve LDA konu modeli igin girdi
matrisidir. LDA konu modelleri derlem kullanilarak 4 ve 8 toplam konu sayili olarak olusturulur. Olusturulan konu modelleri daha
sonra karsilagtirilarak ve gorsellestirilerek analiz edilmistir. Sekil 1°de konu modelleme siirecinde izlenen adimlar ve temel etkinlikler
Ozetlenmektedir. Konu modellemede izlenen siire¢ su sekilde 6zetlenebilir:

+  Toplanacak metinlerin belirlenmesi: UBYS destek sistemi iizerinden iletilen talepler 6nceden belirlenmis 4 kategori
tizerinden elde edilmistir.

+  Metinleri organize edilip diizenlenme islemi: Metin belgeleri iizerinde verilerin temizlenmesi gerceklestirilmistir. Oncelikli
olarak ham veriler iizerinde smiflandirma asamasinda hicbir anlam ifade etmeyecek olan noktalama karakterleri
temizlenmistir. Ardindan sayisal karakterlerin temizlenmesi islemi uygulanmistir. Boylelikle KVKK kapsaminda yer
alabilecek kimlik bilgileri vb. sayisal karakterlerden arindirilmasi saglanmigtir. Devaminda metin iizerinde yer alan kelimeler
normalizasyon iglemine tabi tutulmugstur. Normalizasyon yontemi ile yazim hatalar1 bulunan kelimeler saptanarak, karsilik
olarak uygun kelimelere doniistiiriilmiis, boylelikle metinler en uygun hale getirilmistir. Boylelikle dzniteliklerin belirlenmesi
oncesinde anlam igermeyen, hatali olabilecek kelimelerin normalize edilmesi ile siniflandirma asamasinda 6zniteliklerin en
aza indirgenmesi saglanmistir. Ardindan durdurma sozciikleri filtreleme (stopword filtering) islemi uygulanmigtir. Boylelikle
degerlendirmeye katilmamasi gereken sozciikler kapsam disinda birakilmistir. Stopwords filtering i¢in bazi veri setleri
belirlenmis, bu setlerin birlesiminden ortak bir havuz olusturulmustur. Bu havuz iginde yeralan verilerin metinlerden
¢ikartilmasi ile gereksiz kelimeler ile baglag, edat vb kelimeler egale edilmis hale gelmistir. Bu islemin ardindan Turkge isim
listesi (Ali, Ahmet, Mehmet, vb...) i¢in yine ayni yontem uygulanmis ve metinlerde yeralan isimler ortadan kaldirilmustir.

*  Temizleme islemi sonrasinda metinlerin tamamu kiigiik harfe doniistiiriilerek, programsal anlamda ortak bir kiime tizerinde
rahat sekilde islem yapilmasina hazir hale getirilmistir.

* Kelimenin kdklere indirgenme islemi: Normalize edilmis metinler iizerinde yeralan kelimelerin koklerine ayrilma islemi
uygulanmistir. Bu islemin amaci ayni1 koke sahip fakat farkli ekleri bulunan kelimelerin tekillestirme isleminin saglanmasidir.
Baglaclar, imlegler, kaliplasmis kisaltmalar vb durumlar gézoniinde bulundurularak, kelimelerin en yalin hale getirilmesi
saglanmugtir. Kelimelerin kdk halinin saptanmasi amaciyla tiirkgenin kural tabanli yapisini gézéniinde bulunduran Zemberek
Kiitliphanesi tercih edilmistir.
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*  Modelin olusturulmasi: Kok haline getirilmis kelimeler, dokiiman tabanli olacak sekilde dizi olarak edinilir. Kelime dizileri
gensim kiitiiphanesi kullanilarak token olarak ifade edilir ve her token i¢in indeks numarasi olusturulur. ilgili diziler sézliik
yapisina donistiiriiliir. Sozliik haline getirilen nesne ardindan terim frekanslarini icerek yapiya yani corpusa doniistiiriiliir.
Kelime-frekans eslesiminin(corpus) ilk indexindeki (0,1)’de ifade edilmek istenen, kelime indeksi 0 olan kelimenin ilk metin
verisinde(dokiimanda) kac kere tekrarlamis oldugudur. Frekans agirliklari belirlenmis kelimeler, beliritilen konu sayisi
parametresi ile birlikte LDA modelinin olusturulmasi saglanir.

Metin isleme Siireci:

e UBYS Destek Sistemi tizerinde yaralan AIS, ERMS,
HRM ve SRP modiillerine ait talepler alinir.

ﬂ

Metinin Temizlenmesi
Noktalama igretlerinin temizlenmesi

Metinlerin Belirlenmesi ’

Numerik karakterlerin temizlenmesi

Gereksiz kelimeler, baglaglar vb. temizlenmesi
Ozel isimlerin gikarilmasi

Kigik harfe donistirme

ﬂ

Verinin islenmesi
* Kelimelerin kaklerinin bulunmasi
e Kelimelerin koklerinin tek boyutlu dizi haline
getirilmesi

e Dizinin dictionary yapisina uygulanmasi

e Doc2bow metodu ile corpus verisinin
hazirlanmasi

e Lda modelin qu§turuImﬁsn

/ Sayisallastirma ve Gorsellestirme islemleri \

e Bulanik modelin gérsellestirilmesi(konular
arasI mesafe haritasi)

e Bulanik mantik modellenmesinin farkli konu
sayilari belirlenerek gorsellestiriimesi ve
karsilastiriimasi

o Dokumandaki kelime sayilarinin genel
dagihmi

o Dokumandaki kelime sayilarinin konu
bazli dagihmi

o Konu bazl en sik kullanilan kelimelerin
Gosterimi

o Kelime sayilarinin konu bazh

\ dagiiminin gorsellestirilmesi /

Sekil. 1. Metin isleme siirecinde izlenen temel adimlar

4. Verilerin Gorsellestirilmesi ve Analiz Sonuc¢lar

Belirtilen iglemlerin sonrasinda toplam konu sayisi (num_topics) 8 olarak belirlenerek konu modeli olusturulmustur. Konu
modelleme isleminin gergeklestirilmesinde Gensim kiitiiphanesinden yararlanilmistir [21]. Olusturulan modelin pyLDAvis gensim
kiitiiphanesi ile “Konular Arasi Mesafe Haritas1” hazirlanmistir ( num_topics = 8). Sekil 2°de metin belgesindeki sézciiklerin genel
dagilimi sunulmaktadir. Sekil 3’te ise toplam konu sayisi 8 alinarak konular arasi mesafe haritasina iliskin gorsel sunulmaktadir.

Distribution of Document Word Counts
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Sekil. 2. Metin belgesindeki kelime sayilarinin genel dagilimi (Toplam konu sayist 8 i¢in)

e-1SSN: 2148-2683 392



European Journal of Science and Technology

Selected Topic: 0 Previous Topic || Next Topic || Clear Topic Slide 10 adjust relevance metric:@ El

A=1 00 02 04 06 08 10

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling) Top-30 Most Salient Terms'"
0 5,000 10,000 15,000 20,000
PC2

ders
birenci
belge
not
6 fakiite
rapor
proje
kayit
zn
balum
gorev
snav
transkript
< personel
PC1 hata
girmek
4 danem
imza
segmek
diploma

dlep
hazik
e
Marginal fopic distribtion sinif
Overallterm frequency

% I stimated term frequency within the selected topic

5% 1. saliencyler v) = frequency(w) * [sum_tp(t| w) * logip(t | )] for opics £ see Chuang et al (2012)
2. relevance(tem w | topic = A" P |1 + (1 4)” pOV | tip(w); 52 Sievert & Shiriey (2014)

Sekil. 3. Toplam konu sayist 8 i¢in konular arast mesafe haritasi
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Sekil. 4. Metin belgesindeki kelime sayilarinin konu tabanli dagilimi (Toplam konu sayisi 8 i¢in)

e-ISSN: 2148-2683 393



Avrupa Bilim ve Teknoloji Dergisi

Topic 0
edu unknown
awt unvan
hitap + -  source
java
gov
Topic 2

rapor yapmak

almak
sayfa

talep

prOJeemwk

hoca

vermek

olmak
ek

Topic 4
hata

etmek ek

almak

belge olmak

ekran imza
yazi

Topic 6

kayltv"“

f
olmak

yapmak

6grenci

Topic 1
lisans
diploma
bilim
anabilim

b61im gr olmak

enstitu

dal

fakulte

Topic 3
not etmek
sinif
6grenci

girmek

sinav

olmak
hazirlik

Topic 5
gUngerekmek

ders
donem

tarih

goérev
etmek
olmak
personel
birim

yapmak
izin

Topic 7

il almak

ders "™ wime

transkript

donem
olmak

kod segmek

o6grenci

Sekil. 5. Konu tabanli en sik kullanilan kelimeler (Toplam konu sayist 8 i¢in)
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Sekil. 6. Kelime sayilarinin konu tabanl dagilimi (Toplam konu sayist 8 igin)

Sekil 4’te metin belgesindeki kelime sayilarinin konu tabanli dagilimi, Sekil 5’te konu tabanli en sik kullanilan kelimeler, Sekil
6’da ise kelime sayilarinin konu tabanli dagilimi sunulmaktadir. Konu modelleme tabanli metin analizinde, farkli toplam konu say1
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parametreleri degerlendirilerek, elde edilen konularin belirlenmesi ve gorsellestirilmesinde degerlendirilmistir. Sekil 7°de toplam konu
say1st 4 i¢in, metin belgesindeki sozciiklerin genel dagilimi sunulmaktadir.

Distribution of Document Word Counts
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Sekil. 7. Metin belgesindeki kelime sayilarinin genel dagilimi (Toplam konu sayisi 4 i¢in)
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1. saliency(term w) = frequency(w) * [sum_t it | w) *log(p(t | w)p(t)] for topics t see Chuang et al (2012)
2 televance{term w |1opic t) =h* B | ) + (1- A) * v | Vpiw): see Sievert & Shirley (2014)

Ward Eounts-by-Dominant Topic

Toplam konu sayist 4 i¢in konular arast mesafe haritasi
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Sekil. 9. Metin belgesindeki kelime sayilarinin konu tabanli dagilimi (Toplam konu sayisi 4 igin)
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Sekil. 10.  Konu tabanli en sik kullanilan kelimeler (Toplam konu sayist 4 igin)
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Sekil. 11.  Kelime sayilarimin konu tabanli dagilimi (Toplam konu sayist 4 icin)

Karsilastirma i¢in sabit bir dokiiman ele alinmig ve gizli Dirichlet tahsisi tabanli konu modelleme ile iiretilmis 2 modelin (4 ve 8
toplam konu parametresine goére olusturulmus modeller) ¢iktisina gdre hangi konuya ne kadar ilisiki oldugunun detay1
gosterilmektedir. Ornek Dokiiman: “fen fakiilte molekiiler biyoloji genetik boliim ad 6grenci 6grenci dosya aramak tiklamak ek hata
karsilasmak sayg1”

Ornek Dokiimani Konu Modelleri ile iliskileri:

*  Toplam Konu Sayis1 = 4:
o Konu =>%0.595
o Konu=>%0.015
o Konu=>%0.372
o Konu=>%0.016

*  Toplam Konu Sayis1 =8
o Konu=> %0.086
o Konu=> %0.477
o Konu=> %0.399
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Ornek dokiimanin farkli konu sayilari igin gizli Dirichlet tahsisi tabanli konu modelleme ile elde edilmis konu modellerine dahil
olma olasiliklar1 goriilmektedir. Benzer durumlar her bir dokiiman i¢in olugsmaktadir. Bir dokiiman i¢in metin siiflandirmadaki gibi
belli bir kiimeye ait olmaktan ziyade farkli kiimelere ne kadar dahil oldugu durumu goriilmektedir.

5. Sonug¢

Bu ¢aligmada, Universite Bilgi Yonetim Sistemi (UBYS) gelistirilirken farkli kurum ve bu kurumlardaki kisilerden gelen hata
bildirimi ve isteklerin gizli Dirichlet tahsisi kullanilarak konu modellemesi yapilmigtir. Yapisal olmayan veriler modelin
uygulanabilmesi igin dncelikle yapisal bir forma g¢evrilmistir. Latent Dirichlet Allocation (LDA) kullanilarak 4 ve 8 konulu olmak
tizere 2 adet konu modeli 6rnegi olusturulmustur. Her bir konu modellemesi igin, konularin birbiri ile olan iliskileri ve konulardaki
kelimelerin konularla olan iligkileri gorsel olarak gosterilmistir. Konularin birbirleri ile ne oranda i¢ i¢e gegtikleri ve ayrigtiklar
belirtilmigtir. Sonug olarak, UBYS sistemi idari ve akademik siireglerin tamamint barindiran ve birbiri ile tam entegre calisan bir
sistem oldugu goz oniinde bulunduruldugunda, dokiiman olarak baz alinan taleplerin icerikleri de bahsi ge¢en durumla ilgili olarak
konu modelleme analizine tam uyumlu bir veri seti sunmaktadir. Bu durumla iligkili olarak birbiri igine ge¢gmis dokiimanlarin, konu
modeli sayis1 arttiginda bununla dogru orantili olarak iliskili olduklar1 konular da artmaktadir. Yine aym sekilde konu modeli sayisi
arttiginda konularin birbirleri ile olan etkilesimlerinin de arttig1 goriilmiistiir. flerleyen ¢alismalarda, gizli Dirichlet tahsisine dayali
elde edilen konular iiniversite bilgi sistemi iizerinde elde edilen servis destek talepleri iizerinde 6znitelik olarak kullanilarak, makine
o0grenmesine dayali bir otomatik siniflandirma gergevesi gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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