Journal of the Faculty of Engineering

and Architecture of Gazi University 35:4 (2020) 2135-2145
2 P

v

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Elektronik Online 1SSN
Basili / Printed ISSN :

Comparison of n-stage Latent Dirichlet Allocation versus other topic modeling methods

for emotion analysis

Zekeriya Aml Giiven'*

, Banu Diri?

, Tolgahan Cakaloglu?

!Computer Engineering, Ege University, Izmir, 35100, Turkey
2Computer Engineering, Yildiz Technical University, Istanbul 34220, Turkey
3Department of Computer Science, University of Arkansas, Arkansas, 72762, ABD

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

e Proposing a new method,
using the Latent Dirichlet
Allocation algorithm

e The effect of proposed
method on emotion
detection

e The proposed approach is
constantly superior to other
topic modeling algorithms

Keywords:

e Sentiment analysis,

e topic modelling,

e social network analysis,

¢ natural language
processing,

e social media

Article Info:
Research Article
Received: 19.04.2019
Accepted: 26.05.2020

DOI:
10.17341/gazimmfd.556104

Correspondence:

Author: Zekeriya Anil Giiven
e-mail:
zekeriya.anil.guven@ege.edu.tr
phone: +90 506 562 3572

Understanding of human emotion is an essential skill to be applicable in various fields of rapidly growing
technology. Social media is one of the critical technological fields. We proposed a new method, namely n-
stage Latent Dirichlet Allocation (n-LDA), to improve the emotion detection with an application to Turkish
tweets. We, further, compared our approach with other topic modeling algorithms, such as Latent Dirichlet
Allocation (LDA), Latent Semantic Analysis (LSA) and Probabilistic-Latent Semantic Analysis (P-LSA)
were used to determine the emotions of individuals from Turkish tweets.
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Figure A. System process and performance comparison

Purpose: This study aims to develop a Lda-based method for better enhancing emotion detection from
tweets. The proposed method identifies the words, that have low weights, and eliminates them so that they
do not contribute any negativity to the overall results. Additionally, we compare the performance of the
proposed method with other topic modeling methods.

Materials and Methods:

The dataset consists of 4000 tweets from 5 different types of emotions, including such as anger, fear,
happiness, sadness, and surprise. Since the popular benchmark datasets are not accessible from Turkey, we
had to collect tweets and were able to create our dataset. We, first, applied preprocessing steps such as
removing punctuation marks, converting all content to lowercase, removing stopwords, and applying a
lemmatisation. Then, we executed other topic modeling algorithms—LDA, LSA, and P-LSA— using the
preprocessed tweet data. Additionally, the proposed n-stage LDA method is implemented to extend the
performance of the system further. The steps of the n-LDA can be listed as follows: Calculating the threshold
value for each topic, creating a dictionary from words that have weights higher than the threshold value, and
modeling the system based on LDA, using the newly created dictionary. Finally, all method’s successes and
running times were measured and.compared.

Results:
The proposed n-stage LDA is constantly superior— in terms of running time and accuracy— to LDA and P-
LSA. Itis important to note that LSA showed the best performance compared to other methods.

Conclusion:

We experimented that removing the words from the dictionary created a positive impact on the system. We
showed that the proposed n-stage LDA performed better than P-LSA. Additionally, we also observed that
LDA was even not as successful as P-LSA.


https://orcid.org/0000-0002-7025-2815
https://orcid.org/0000-0002-4052-0049
https://orcid.org/0000-0002-4711-7287

Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 35:4 (2020) 2_135-2145

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi ; 4 Elektrofik/ Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Duygu analizi i¢in n-asamali Gizli Dirichlet Ayirim ile diger konu modelleme
yontemlerinin karsilastirilmasi

Zekeriya Anil Giiven'*'"'| Banu Diri>"*, Tolgahan Cakaloglu?

'Ege Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Béliimii, 35100, izmir, Tiirkiye

2Yi1ldiz Teknik Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 34220, Istanbul, Tiirkiye

3University of Arkansas, College of Engineering, Department of Computer Science and Computer Engineering, 72762, ABD

ONECIKANLAR
e  @Gizli Dirichlet Ayirimi tabanli n-asamali GDA yontemi gelistirme
e  Gelistirilen yontemin duygu tespit etme tizerindeki etkisi
e Geligtirilen yontem ile diger konu modelleme algoritmalarinin performans karsilastirmasi

Makale Bilgileri OZET

Aragtirma Makalesi Sosyal medyada yer alan paylagimlara ait duygular1 anlamak, insanlarin diisiincelerini 6grenmede kilit bir

Gelis: 19.04.2019 rol almaktadir. Gelisen teknoloji ile insanin duygusunu bilmek, gesitli alanlarda yarar saglamaktadir. Ornegin

Kabul: 26.05.2020 medya, pazarlama ve reklam gibi alanlar insanlarm kullanimlarina ve fikrine 6zgil icerikleri kullaniciya
yansitabilme imkani tanimaktadir. Calismamizda konu modelleme algoritmalarindan Gizli Dirichlet Ayirimi

DOI: (GDA), Gizli Anlamsal Analiz (GAA) ve Olasiliksal-Gizli Anlamsal Analiz (O-GAA) Tiirkge tivitlerden

10.17341/gazimmfd.556104 kisilerin duygularini belirlemede kullanilmistir. Ayrica, GDA algoritmasinin gelistirilen n-asamali halinin
duygu analizindeki basaris1 mevcut yontemlerle de karsilastirilmistir. Kullanilan veri seti kizgin, korku,

Anahtar Kelimeler: mutlu, iizgiin ve sagkin olmak iizere 5 farkli duyguya ait 4000 tivitten olusmaktadir. Tiim konu modelleme
Duygu analizi, yontemleri 3 ve 5 sinifli veri seti i¢in modellenerek basarilar1 ve ¢aligsma siireleri 6l¢tilmiistiir. Gelistirilen n-
konu modelleme, asamali GDA yonteminin, GDA ve O-GAA’ya gore ¢aligma siiresi ve performansi agisindan basari sagladigi
dogal dil isleme, gozlemlenmistir. En basarili ve en hizli modellenen yontem ise GAA olmustur.

sosyal ag analizi,
sosyal medya

Comparison of n-stage Latent Dirichlet Allocation versus other topic modeling methods
for emotion analysis

HIGHLIGHTS
e  Developing a new method with Latent Dirichlet Allocation
e  The effect of proposed method on emotion detection
e Performance comparison of other topic modeling algorithms with developed method

Article Info ABSTRACT

Research Article Understanding the emotions of sharing in social media plays a key role in learning people's thoughts.

Received: 19.04.2019 Knowing the emotion of human being with developing technology provides benefit in various fields. For

Accepted: 26.05.2020 example, media, marketing and advertising areas allow people to reflect on their use and idea specific
content. In our study, Latent Dirichlet Allocation (LDA), Latent Semantic Analysis (LSA) and Probabilistic-

DOI: Latent Semantic Analysis (P-LSA) were used to determine the emotions of individuals from Turkish tweets.

10.17341/gazimmfd.556104 In addition, the success of the developed n-stage state of the LDA algorithm in the emotion analysis was
compared with the existing methods. The dataset consists of 4000 tweets of 5 different emotions, including

Keywords: angry, fear, happiness, sadness and surprise. All topic modeling methods were modeled for 3 and 5 class
Sentiment analysis, datasets and their successes and running times were measured. It has been observed that the developed n-
topic modelling, stage LDA method achieves success in terms of running time and performance according to LDA and P-
social network analysis, LSA. The most successful and fastest modeled method was LSA.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Giiniimiiz modern bilgi sistemleri, firmalarin ¢ok biiyiik
miktarda verilere sahip olmasini saglamaktadir. Bu verilerin
cogu, geleneksel veri tabani yazilimi kullanilarak analiz
edilebilecek sekilde yapilandirilmig verilerdir. Bununla
birlikte, metinsel veriler gibi biiyiik miktarlardaki verilerde
yapilandirma sorunu olup, verilerin elle analizi de giderek
zorlastigindan, verilerin analizini otomatik bir sekilde
yapmak i¢in metin madenciligi yontemleri gelistirilmistir.
Metin madenciligi, bilgi sistemleri disiplinindeki konu
kesfinin, misteri iligkileri yOnetiminin ve hedef
reklamciligin merkezini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica, goriintiilerden gelen metinsel nesneleri tespit etmek
i¢in de kullanilmaktadir. Metin verilerinin analiz edilmesi ve
anlasilmas1 ihtiyact g6z Oniine alindiginda, metin
madenciligi  yontemlerinin  incelemesi ve alanlara
uygulanmasi 6nemlidir [1]. Metin madenciliginde kullanilan
6nemli yontemlerden biri konu modelleme algoritmalaridir.
Konu modelleme, metin belgesinin anlamsal yapisini
belirlemeyi saglayan bir makine Ogrenmesi yontemidir.
Konu modelleme yontemleri yiiksek icerige sahip metinlere,
Ozetleme, smiflandirma ve kiimeleme gibi bircok metin
madenciligi alaninda basaril sekilde uygulanmaktadir. Konu
modelleme yontemlerinin uygulandig: en dnemli alanlardan
biri de duygu analizidir. Duygu analizi en sik kullanilan
sosyal medya izleme yontemidir. Kullanicilarin Facebook,
Twitter, Blog vb. gibi sosyal medya ortamlarinda paylastigi
herhangi bir konu ile ilgili duygu ve diisiincesini analiz
etmeyi saglamaktadir [2]. Birgok c¢alisma bu konu
modellerinin imit verici performansin1 belirtmektedir.
Ancak, Tirk¢e duygular icin konu modellerini ve
performanslarini karsilagtiran ¢aligma sayisi yok denecek
kadar azdur.

Literatiirii inceledigimizde; Lee vd. [1], Gizli Anlamsal
Analiz (GAA), Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz (O-GAA),
Gizli Dirichlet Ayirmmi (GDA) ve iliskili Konu Modeli’nin
avantaj ve sinirlamalarini tanimlamak igin ¢aligmalarinda bu
yontemleri incelemislerdir. Dort yontemi karsilagtirarak
cesitli  metotlarin  uygulanacagi optimum  kosullara
deginmislerdir. Haidar vd. [3], konugma tanima i¢in yeni bir
baglam tabanli Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz (O-GAA)
dil modeli oOnermislerdir. Gelistirilen modeli ge¢miste
Onerilen diizensiz bigram O-GAA ile karsilastirmislardir.
Mazarura vd. [4], Dirichlet Multinomial Mixture Model’in
(GSDMM) kisa metinlere uygulandiginda GDA'dan daha iyi
performans gostermesi gerektigi hipotezinin gecerliligini
aragtirmiglardir. Bu hipotezi arastirmak i¢in her iki modelin
de performansi, hem uzun bir metin derlemine hem de iki
farkli kisa metin derlemine uygulanarak, konu tutarliligi ve
kararligina dayali performansi dlgiilerek degerlendirilmistir.
Blei vd. [5], olasiliksal model olan Gizli Dirichlet Ayirimi
(GDA) modelini unigram ve olasiliksal GAA modelinin bir
karisgimiyla  karsilastirarak, belge modelleme, metin
simiflandirma ve isbirlik¢i filtreleme de raporlamislardir.
Kakkonen vd. [6], Otomatik Deneme Degerlendiricisi

(AEA)’nde GAA, O-GAA ve GDA yontemlerini dokiiman
karsilagtirmalari icin kullanmiglardir. Sonuglar,
siiflandirma modeli i¢in egitimde 6grenme materyallerinin
kullanilmasinin, k-NN yontemlerinden daha iyi performans
verdigini gostermistir. Ek olarak, GAA kullanmani O-GAA
ve GDA'dan daha basarili oldugunu tespit etmislerdir. Lu vd.
[7], dokiiman kiimeleme, metin siniflandirma ve 6zel amagl
getirim dahil olmak {izere ii¢ temsili metin madenciligi
gorevini kullanarak O-GAA ve GDA’nin sistematik
incelemesini gerceklestirmislerdir. Boylece konu
modellerinin daha derinlemesine anlasilmasini ve tipik
gorevler icin konu modellerinin performansinin nasil
optimize edilecegine dair bircok faydali ¢ikarimlar
sunmuslardir. Chien vd. [8], kelime dizisinin modellenmesi
icin GDA tabanli yeni bir Gizli Dirichlet Dil Modeli
(LDLM) gelistirmiglerdir. Deneylerde siirekli konusma
tamima i¢in LDLM uygulamiglar ve O-GAA tabanli dil
yonteminden daha iyi basar1 saglamiglardir. Chen [9], blog
aramasinin performansini analiz etmek igin GAA, GDA ve
O-GAA konu modelleme yontemlerini kullanmigtir.
Sistemin performansin gelistirmek i¢in yaymlar arasindaki
zaman iligkisini degerlendiren Latent Time Relationship
(LTR) isimli yoéntem Onermistir. Onerilen sistem ile
performans 6nemli Sl¢iide artmustir. Xiong vd. [10], kisa
metin incelemeleri i¢in ortak bir duygu-konu modeli olan
Word-Pair Sentiment-Topic Model (WSTM) 6nermislerdir.
Yontem ile metinden ayni anda duygulari ve konular1 tespit
etmislerdir. Ayrica GAA ve Joint-Sentiment Topic (JST)
gibi yontemler ile WSTM’yi karsilastirarak daha iyi sonug
verdigini gézlemlemislerdir.

Yaptigmmiz ¢alismada ilk olarak, konu modelleme
algoritmalarindan yaygin olarak kullanilan Gizli Dirichlet
Ayirmmi (GDA) ile Tiirkge tivitlerin hangi duyguya ait
oldugunu tespit etmek amaglanmaktadir. Sonrasinda, klasik
GDA yontemini n-asamali kullanilabilecek sekilde bir
sistem Onerilerek klasik GDA yontemi ile karsilagtiriimasi
yapilmigtir.

Calismamizda ikinci olarak, konu modelleme yontemlerinin
kullanimin1 daha genis bir arastirmaci kitlesine agmak igin
onerdigimiz yontem de dahil olmak iizere dort konu
modelleme yontemi, Tiirkge tivitler i¢in incelenmistir. Gizli
Anlamsal Analiz (GAA), Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz
(O-GAA), Gizli Dirichlet Ayirimi ¢alismamizda kullanilan
yontemler olup, ayni konu sayist ve veri seti ile
modellenerek performanslarinin karsilastirilmast
yapilmistir. Boylece, literatiire katk: saglamak amaciyla n-
asamalt GDA ydntemi Onerilmistir. Ayrica Tiirkge metinler
icin literatiirde az bulunan konu modelleme yontemlerinin
uygulanmasina Ornek sunulmak istenmistir. Makalenin
ikinci boliimiinde veri seti, 6n islem adimlar1 ve kullanilan
yontemler detayli sekilde anlatilmistir. Ugiincii boliimde,
deneysel c¢alismalar ve bunlarin duygu analizindeki
sonuglarina yer verilmistir. Dordiincii bolimde ise deney
sonuglarinin  karsilagtirilmasi1 yapilmistir ve gelecekteki
¢aligmalar hakkinda bilgi verilmistir.
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2. MATERYALLER VE METOTLAR
(METHODS AND MATERIALS)

2.1. Gizli Dirichlet Ayirimi (Latent Dirichlet Allocation)

Gizli Dirichlet Ayirimi, bir derlemdeki gizli konulart
tamimlamak igin ortak olusum teriminin kullanildigi
olasiliksal iiretici bir modeldir. GDA tarafindan tanimlanan
bir konu, konuya atanan bir kelimenin olasiligini1 gosteren bir
olasilik dagilimi olarak modellenmektedir. Bir dokiiman ise,
her bir konuyu ifade etme olasiligini gosteren bir olasilik
dagilimi olarak ifade edilmektedir [11]. Model, konunun
yapisini, gozlenen veri setinden elde edilen kelime ve kelime
agirlik degerleri ile belirlemeyi amaglamaktadir.

GDA, konu tespiti i¢in kullanilan etkili, denetimsiz bir
O6grenme yontemidir. Yontem, etiketlenmemis ¢ok sayida
dokiimanlardan olusan bir koleksiyon kullanmaktadir [12].
Bu yontem, her dokiimanit her bir konunun kelimeler
lizerindeki ¢ok terimli dagilimina sahip bir konu karigimi
olarak modellemektedir. GDA tarafindan modellenen
dokiimanin konu ve kelime-agirlik dagilimlart dokiiman igin
en iyi konular1 gostermektedir [13].

GDA ile dokiimandaki tiim kelimelere rastgele konu atamasi
yapilmaktadir. Bu bilgiden yararlanarak belirli istatistikler
cikartilir. Yerel istatistik, her dokiimandaki konulara kag
adet kelime atandigini belirtmektedir. Global istatistik ise
tiim dokiimanda yer alan her kelimenin konulara kag¢ kere
atandigim1  gostermektedir. Istatistiksel bilgiler ile her
dokiiman i¢in her kelimeye yeniden konu atamasi
yapilmaktadir [14].

njgt+a

N;—-1+Ka (1)
Es. 1’de kelimeler, konulara atanirken dokiimanin konular
ile iliskisi hesaplanmaktadir. n;,, i. haber i¢in k. konuya
atanan kelime sayisidir. N; ise dokiimandaki toplam kelime
sayisint ~ vermektedir.  Kullanilan  kelime  hesaba
katilmadigindan degerinden 1 ¢ikartilmaktadir. a, konularin
dokiimanlardaki dagilimini gostermektedir. K degeri ise
belirlenen konu sayisidir.

GDA icin K konu sayisi, konu modelleme kriteri olan
tutarhilik degeri ile belirlenir. Tutarlilik degeri kelimelerin
benzerligini dl¢mektedir. En yiiksek sonuca sahip olan K
degeri, modelleyecegimiz sistemin konu sayist olarak
secilmektedir [14].

NwordktB
e T 2
Ywev Ny k+VPE ( )

Yontem sonrasinda, her kelimenin konular ile iliskisi
belirlenmektedir. Hesaplama ile kelimenin, ilgili konu ile
agirlign hakkinda bilgi ¢ikarimi yapilmaktadir. Es. 2’de;
Nyworaxr gecerli kelimenin k. konuya tiim dokiimandaki
atanma saysidir. B degeri; kelimelerin konular iizerindeki
dagilmidir. V ise tiim kelimelerden olusan sozligiin
boyutudur. Es. 1 ve Es. 2°den alinan sonuglar ¢arpilarak
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gecerli kelimenin k. konuya atanma olasilig1 bulunmaktadir.
Tim  dokiiman sayist boyunca degerler tekrar
hesaplanmaktadir. Kelime icin en yiiksek degere ait olan
konu, yeni konu olarak belirlenmektedir. Veri setindeki tiim
dokiimanlara ait her kelime i¢in aym islemler
uygulanmaktadir.  Kelimelerin  konu  giincellemeleri
belirlenen iterasyon kadar yapilmaktadir. En son olarak
sistemin modelini ¢ikarmak igin dokiiman-terim matrisi
olusturulur. Matris ile kelimelerin agirliklari hesaplanir ve
konulardaki agirliklar1 belirlenir [14].

GDA vyapist Sekil 1'de gosterilmistir. Rastgele degiskenler
diigiimlerle gosterilir. Dtglimler arasindaki muhtemel
baglantilar, kenarlar kullanilarak temsil edilir. Sekil 1'de;

e 0, belge basma konu dagilimini temsil eder.

¢ 3, konu bagina kelime dagilimimi gosterir.

¢ O, verilen bir belgenin konu dagilimini gosterir.
¢ 7, her kelime i¢in atanmig bir konudur.

¢ w, gozlenen bir kelimedir.

Sekil 1. Gizli Dirichlet Ayirimi yapisi [15]

(Structure of latent dirichlet allocation)

Sekil 1l'deki yapida, a ve [ parametreleri sistem
baslatildiginda bir kez 6rneklenir. Sistemdeki her dokiiman
icin O parametresi drneklenir [15].

2.2. Gizli Anlamsal Analiz (Latent Semantic Analysis)

Gizli Anlamsal Analiz, kelimelerle metin pargalari
arasindaki benzerlik iligkilerini ortaya ¢ikaran ve kelimelerin
veya boliimlerin anlamini ¢ikaran metin analiz yontemidir.
Yontem, metin derlemini matrise donistiiriir ve boyut
kiigiiltme teknigi uygular. Boylece, verileri yalnizca temel
boyutlara karsilik gelen katsayilar1 alarak yeniden
yapilandirmak kolaylagmaktadir. Yontem i¢in bu islem
metin derleminin temel bilesenlerini alabilmenin kilit
noktasidir. Bunun yani sira, verileri yeniden olusturduktan
sonra her kelime ve gecis, bu vektorlerin korelasyonu
temelinde birgok uygulamaya izin veren vektor olarak temsil
edilebilir [16].

Sozliikler, bilgi tabanlari, gramerler veya sozdizimsel
ayristiricilar kullanilmadigr icin GAA'nin geleneksel dogal
dil islemeden tamamen farkli oldugunu belirtmek énemlidir.
Yalnizca girdi olarak anlamli gegisler olarak ayrilan ham
metinleri almaktadir [16].
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Sekil 2’de GAA yonteminin agsamalar1 gosterilmistir. GAA,
biiyiik metin derleminden her bir siranin ayri bir terim ve her
bir siitunun da ayr1 bir dokiimani temsil ettigi terim-dokiiman
eslesme matrisini olusturmaktadir. Bu terim-dokiiman
matrisinin hiicreleri, frekans sayilari ile doldurulmaktadir.
Bu matris temsili sadece terim-dokiiman birlikte olusumunu
hesaba kattigindan, dokiimandaki kelime sirasi goz ardi
edilmektedir. Yani, her dokiiman bir "s6zciik torbas1" olarak
temsil edilmektedir. Matris olusumundan sonra ham terim
frekanslariyla ¢aligmak yerine, terim-dokiiman matrisindeki
hiicre sayilar1 kullanilmaktadir. Bu baglamda ilk adim, her
hiicre sayisint o hiicre sayismin logaritmik haline
doniistiirmektir. Daha sonra, hiicre girisleri entropiye
boliinmektedir. Bu ters entropi 6l¢iisii, belirli bir kelime ile
ne kadar anlamsal bir iliski i¢inde oldugunu gostermektedir
[17]. GAA’da, tipik bir derlemdeki dokiiman sayisi goz
oniline alindiginda, olusturulan terim-dokiiman matrisinin
cok yiiksek boyutlu vektdrler olmast muhtemeldir. GAA,
matris tizerinde gergeklestirilen diisiik kademeli tekil deger
ayrismasinin (SVD) sonucunda, boyut azalmasi ile diger
vektor uzay modellerinden ayrilmaktadir. SVD, bir matrisin
ana bilesenlere ayristirilmasinda kullanilan genel bir
yontemdir. Istenilen boyut sayisim belirten bir k parametresi
ile cagrilmaktadir. K-boyutlu vektoriin degerlerini belirleyen
dokiimanlar arasinda sadece bir terimin kendi dagilimi
yoktur. Aksine, SVD bir terimin tam olarak hangi
dokiimanlarda gergeklestigini en iyi tahmin eden vektorleri
iiretmek i¢in elindeki tiim dogrusal iliskileri kullanmaktadir.
Son olarak, SVD ile olusturulan vektdr terimleriyle
kelimeler arasindaki iligkiyi hesaplamak i¢in iki vektor
arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanmaktadir [17].

Ideal boyut sayis1 segimi, GAA'y1 saf vektér uzay
modelinden ayirmaktadir. Eger tiim boyutlar kullaniliyorsa,
orijinal matris yeniden yapilandirilacak ve degistirilmemis
vektor uzay modeli daha sonraki iglemler i¢in temel teskil
edecektir. Mevcut sifirdan kii¢iikk olmayan degerlerden daha
kiicik boyutlar kullaniliyorsa, orijinal vektdér uzayma
yaklagilmaktadir. Boylece, orijinal matristeki dogal ilgili
yapi bilgisi yakalanir ve sozciik kullanimindaki giiriiltii ve
kararsizlik azaltilmaktadir [18].

Dokiiman veya terim vektdrlerinin benzerliginin nasil
olgildiigli bagska Dbir etkileyici parametre  sinifi
olusturmaktadir. Hem secilen benzerlik olgiisii hem de
benzerlik 6l¢iim yontemi sonuglart etkilemektedir. GAA'da

Bliyik metin derlemi

$

Terim-dokiiman matrisi olusturma

$

Frekans sayilanini déniistiirmek @

cesitli korelasyon dlgiimleri uygulanmaktadir. Bunlara basit
capraz ¢arpim, Pearson korelasyonu ve Spearman’in Rho'su
ornek verilebilir [18].

2.3. Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz
(Probabilistic Latent Semantic Analysis)

Olasiliksal-Gizli Anlamsal Analiz, ¢ikarim uygulamalarinda
terim eslesmesi icin GAA'dan daha iyi sonuglar verdigi
gosterilen, veriler i¢in gizli degisken modelidir. Dokiiman
d'den ((d € D = {dy, ..., d;})) olusan w sozciigii (w € W =
{wq, ..., w;}), her gozlemle (d, w) gézlemlenmemis bir sinif
degiskeni olan z'yi (z € Z = {zy, ... , zy}) iliskilendirir.
Dokiimandaki her bir sézciik, karisim bilesenlerinin gizli
konularin gosterimi olarak goriinebilen ¢ok terimli rastgele
degiskenlerin oldugu bir karistm modeli 6rnegidir. Bir
dokiiman, karisim bilesenleri igin karigim oranlarmin bir
listesi olarak temsil edilmektedir. Yani dokiiman sabit gizli
smif kiimesi iizerinde olasilik dagilimina indirgenmektedir
[19].

N -
Wy

P(d) u P( zid ) P(wlz )

Sekil 3. O-GAA algoritmasinin yapist [20]
(Structure of O-GAA algorithm)

Sekil 3’te O-GAA algoritmasmin yapist gosterilmistir.
Uretken bir model olarak, Sekil 3’teki yap1 asagidaki gibi
tanimlanabilir:

¢ P (d) olasilikl1 bir dokiiman segilir,
¢ P (z|d) olasilikl gizli bir z sinifi segilir,
¢ P (w | z) olasilig1 olan bir kelime iiretilir.

Her gozlem cifti (d, w) i¢in ortaya ¢ikan olabilirlik ifadesi
Es. 3’te verilmistir:

P(d,w) = P(d)P(w|d),
P(wld) = Y,z PW|2)P(z]d) ©)

Dokiiman d ve w kelimesi, gdzlemlenmemis konu olan z géz
Online alindiginda sarthh olarak bagimsiz kabul edilir.

Anlamsal iligkilik skoru

f

iki terim vektoriiniin kosiniistinii alma

)

k boyutta matrise ayristirma

Sekil 2. Gizli Anlamsal Analiz yonteminin asamalari [17] (Processes of latent semantic analysis)
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Maksimum olabilirlik ilkesiyle karigim bilesenleri ve
karistm  oranlari, olasilik  fonksiyonunun maksimize
edilmesiyle belirlenir:

L= Yaep Ywewn(d, w)(logP(d,w)) 4

Es. 4’te n(d, w) ifadesi frekans terimini, yani d
dokiimanindaki w s6zciik sayisini géstermektedir [19].

Gizli degiskenlerin yer aldig1 olasilik fonksiyonunu en {ist
diizeye c¢ikarmak i¢in standart yontem Beklenti
Maksimizasyonu (EM) algoritmasi kullanilir. EM, her
yinelemenin iki basamaktan olustugu, gizli smiflar z i¢in
onceki olasiliklarin hesaplandigt bir beklenti adimindan
olusan yinelemeli bir algoritmadir. Ayrica yontem, gizli
smiflarin 6nceki olasiliklari1 ve verilen parametrelerin
kosullu olasiliklarin1  giincelleyen bir maksimizasyon
basamagidir. Beklenti ve maksimizasyon adimlari birbirini
izlerken, biri logaritma olasiliinin yerel maksimumunu
tanimlayan bir birlesme noktasina varir. Algoritmanin
ciktisi, karisim bilesenleri ve her egitim dokiimani igin
bilesenler tizerindeki karigim oranlaridir (P (w | z) ve P (z |

d)) [21].
2.4. n-asamalt GDA (n-stage LDA)

Gizli Dirichlet Ayirimi algoritmastyla modellenen sistemin
basarisini arttirmak i¢in n-asamali bir yontem gelistirilmistir.
Onerilen sistemi n asamali olarak adlandirmamizin nedeni,
sistemde kullanilan veri setinin biyiikliigiine veya
tivitlerdeki konu ile iligkilli kelime miktarina gore dinamik
olmasidir. n degeri 1 ise klasik GDA’dir. n degeri, 2’den
baglayarak dogrusal olarak artirilmaktadir. Sekil 4, yontemin
adimlarini gostermektedir.

Sekil 4'te gosterilen adimlar1 asagidaki gibi agiklayabiliriz.
Oncelikle,  konulardaki  kelimelerin  agirliklarindan
yararlanarak her bir konu i¢in esik degeri hesaplanmaktadir.

Esik deger, konuya ait kelimelerin agirlik degerleri
toplaminin  toplam kelime sayisina oram1 ile elde
edilmektedir:

m
Xj=1Wj

n;

Es. 5’te k;, i. konuyu gostermektedir. w;, k; konusundaki
kelime agirliklarini, n; ise k; konusundaki toplam kelime
sayisini belirtmektedir (ickonu sayisi; j:konudaki kelime
say1st1). Bu esik degeri her konu i¢in hesaplanmaktadir. Daha
sonra her konu igin agirlik degeri, esik degerinden diigiikk
olan kelimeler sozliikkten silinmektedir. Bdylece kalan
kelimelerle yeni sézliikk olusturulur. Son olarak, yeni sdzliige
gore sistem yeniden GDA ile modellenmektedir.

Ayrica, bu yontem ile tiim dokiimanin sézliigiindeki kelime
sayisini azaltmak amaglanmistir. Modelde disiik agirlikli
kelimelerin yanhs smiflandirmaya neden olabilmesinden
dolay1 sozliikteki kelimelerin sayisi azaltilmaktadir. Tablo 1,
tim veri setleri igin sozliikteki kelimelerin sayisini
gostermektedir. Sozliikteki kelime sayisi, asama sayisi
arttik¢a beklendigi gibi azalmaktadir.

Tablo 1. Asamaya gore veri setindeki kelime sayisi
(Word count in dataset by stage)

1-agsama 2-asama 3-asama
Kelime Sayist 2208 359 309

Asama sayis1 arttikca, sozliikteki kelime sayisi azalir.
Bundan dolay1, sozliikte kalan kelimelerin agirlik degerleri
degismektedir. Tablo 2, asama sayis1 arttikca Ornek bir
kelimenin agirlik degerindeki degisimi gostermektedir.
Tablo 2 incelendiginde kelimenin agirlik degerinin siirekli
olarak arttif1 belirlenmistir. Bu artis, daha az kelimeyle
sistemin modellenmesinden kaynaklanmaktadir. Sonug
olarak konunun hangi sinif etiketine atanacagi daha kolay
belirlenebilmektedir.

-

Klasik GDA ile konulara giire kelime ve agirliklann elde edilmesi

i

@.__

Her konu icin kelimelerin agirliklarina gore esik degeri hesaplanmasi

L 2

‘ Konularda egik degerinden diisiik olan agirhga sahip kelimelerin silinmesi

‘ n-agama

. 2

Konularda kalan kelimeler ile yeni stzlik olusturulmas:

=
b,

‘ Olugan sbzlige gore sistenun yeruden GDA ile modellenmesi

¥

Siuflandirma yapilmasi ve bagari Slglmi

A

Sekil 4. Gelistirilen n-asamali GDA'nin adimlari (Developed n-stage LDA’s steps)
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Tablo 2. Korku duygusuna ait ‘kork’ kelimesinin agama

arttik¢a agirlik degerleri
(Weight values of ‘kork” word in the sense of fear by stage)

Asama Kelimenin Agirligt
1-asama 0,132
2-asama 0,343
3-asama 0,688

2.5. Veri Seti (Dataset)

Tiirkge tivitlerle ilgili mevcut veri seti bulunmadigl veya
erisilir olmadigi i¢in kendi veri setimiz olugturulmustur. Veri
seti, Twitter araciliftyla toplanan Tiirkge tivitlerden
olusmaktadir. Tivit igerisinde en az bir duygu ifadesi iceren
kelime olmasina dikkat edilmistir. Veri setinde; mutlu,
tizgiin, saskin, korku ve kizgin olmak iizere bes farkli duygu
etiketi kullanilmugtir. Tivitler manuel ve ortak goriig alinarak
etiketlenmistir. Her duygu sinifi i¢in 800 tivit olmak iizere
toplamda 4000 adet tivit toplanmustir. Egitimde kullanilmak
iizere 3 ve 5 siufl1 iki farkl1 veri seti kullanilmustir. Ug sinif
icin kizgin, korku ve mutlu etiketleri rastgele secilerek 2400
tivit kullanilmistir. Veri setinin %80 egitim, %20'si test i¢in
ayrilmigtir. Ayrica, veri seti Zemberek kiitiiphanesiyle
diizenlenmigtir.

2.6. On fslemler (Preprocessing)

On islem asamasinda ilk olarak, veri setindeki tivitlerden
noktalama isaretleri ayrigtirilmistir.  Ardindan, veri
kiimesindeki tiim tivitler kiigiik harfe doniistiirilmiistiir.
Tiirkge karakter doniisiimii hatali olabildigi icin, Ingilizce’de
olmayan harfler kodda kiigiik harfe ¢evrilmistir. Tiirk¢e i¢in
kullanilan etkisiz kelimeler tivitlerden silinmistir. Ayrica,
duygular i¢in anlam ifade etmeyen kelimelerden olusan bir
liste hazirlanmis ve bu kelimeler tivitlerden silinmistir. On
islemin asamalar1 Sekil 5°te de gdsterilmektedir.

Son olarak kelimelerin koklerini bulmak i¢in Zemberek
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Kiitiiphane araciligiyla veri
setindeki tipi isim, sifat ve fiil olan kelimelerden yeni bir veri
seti olugturulmustur [22].

2.7. Programlama Dili (Programming Languages)

Uygulama Python (https://www.python.org) ortaminda
gelistirilmistir. On islemler, veri setlerini okuma, konu
modelleme yontemlerinin gelistirilmesi, dosyaya yazma gibi
tim islemler Python programlama dilinde yazilmistir. Tiim
yontemler igin gerekli Kkiitiiphaneler Python ortamina
eklenmigstir.  Ardindan  kiitiiphaneler iizerinde konu
modelleme yontemleri gergeklestirilerek Visual Studio
ortaminda ¢aligtirtlmisgtir.

Ek olarak, sadece veri setindeki kelimelerin koklerini ve
bi¢imbirimsel analizini tespit igin Zemberek kiitiiphanesi,
Java platformunda kullanilmistir.

3. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMENTAL RESULTS)

Tiirk¢e dilinde duygu verileriyle yapilan ¢aligmalarin sayist
olduk¢a azdir. Veri kiimeleri, ilgili ¢alismalarda siklikla
olumlu, olumsuz ve nétr olarak etiketlenmektedir. Ayrica,
literatiirde kullanilan veri setlerine g¢ogunlukla erigim
bulunmamaktadir. Bu nedenle, gelistirilen model klasik
GDA ve diger konu modelleme algoritmalart ile
karsilastirilmigtir.  Klasik GDA  sisteminin  basarisini
artirmak i¢in n asamali GDA ydntemi Onerilmistir.

4 N
Noktalama isaretleri ayristirma
L.
. R =
Kelimeleri kiiglik harfe déniistirme
\ o
4
<
Tiirkce karakter sorunlarini kodsal olarak ¢6zme
. 2
i ™

Etkisiz kelimelerin tivitlerden silinmesi
b 2

Duygu anlamu tasimayan kelimelerin ayristirilmasi

L 2

Tivitlerdeki kelimelerin kéklerinin bulunmasi

Sekil 5. On islem asamalart (Preprocessing stages)

Veri setlerine 6n isleme adimlar1 uygulandiktan sonra konu
sayisint belirlemek i¢in 3 ve 5 sinifl1 veri setlerine ait 10 tane
tutarlilik degeri hesaplanmustir. En yiiksek tutarlilik degerine
sahip konu sayisi, sistemimizi egitecegimiz konu sayist (K)
olarak belirlenmistir. Belirlenen konu sayisl,
karsilagtirmanin  dogru yapilabilmesi i¢in tim konu
modelleme algoritmalarinda ayni alinmustir. Tablo 3’te,
klasik GDA yoénteminde 3 ve 5 simif i¢in belirlenen konu
say1st ve tutarlilik degeri gosterilmistir.

Tablo 3. Klasik GDA ig¢in siniflara ait tutarlilik degeri ve

konu sayis1
(Coherence value and topic number of class for classical LDA)

Simf Tutarlilik degeri Konu sayist
3 0,4998 9
5 0,484 20

Sistem segilen konu sayisi ile modellenirken, her konu
kelimeler ve agirlik degerlerine sahip bilgilerden
olusmaktadir. Konuya ait en uygun sinif etiketi kelimelere ve
kelimelerin agirliklarina gore atanmaktadir. Tablo 4’te
konulara atanan sinif etiketlerine 6rnek gosterilmektedir. On
dort numarali konu igin kelime ve agirhik degerlerini
incelersek mutlu duyguyu ifade eden kelimeler belirgindir.
Bu yiizden bu konu sayisina smif etiketi “mutlu” olarak
atanmigtir. Tiim konularin ilgili sinif etiketleri benzer sekilde
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belirlenmistir. Sonrasinda klasik GDA yontemi ile
modellenen sistemin basaris1 Ol¢iilmiistiir. Test edilen veri
setindeki her tivite ait her konu i¢in toplam agirlik degerleri
hesaplanmugtir. Test veri setindeki ilgili tivitin, en yiiksek
agirhiga sahip konuya ait olan duygu, tivitin de duygu
durumu olarak belirlenmistir. Belirlenen duygu, test veri
setindeki tivitin etiketli gercek duygusuyla ayni ise dogru
olarak ifade edilmistir. Tablo 5’te, 3 ve 5 sinifl1 veri seti i¢in
klasik GDA'nin basaris1 gdsterilmektedir. Incelendiginde
klasik GDA ile modellenen sistemin basarisi, sinif sayisinin
artmasiyla azalmaktadir.

Tablo 4. GDA i¢in konulara sinif etiketleri atanmasina dair

ornek
(Example of assigning class labels to topics for LDA)

Konu Kelimeler ve Agirliklari Etiket

5 '0.132*"kork" + 0.052*"nefret"+ Kotk
0.032*"korku"+ 0.016*"hediye" +... orku

4 '0.091*"sinir" + 0.076*"kafa" + Kizgin
0.044*"irkil" + 0.042*"yiyecek" +... &

6 '0.235*"mutsuz" + 0.113*"hiiziin"+ Useiin
0.031*"hasta" + 0.023*"tath" + ... £

'0.161*"yasa" + 0.103*"giinii"+
0.058*"dogum" + 0.046*"kutlu" + ...
'0.201*"hayret" + 0.188*"sasir"+
0.162*"saskin" + 0.051*"aaa" + ...

14 Mutlu

17 Sagkin

Tablo 5. Klasik GDA’nin Tiirk¢e duygu tespiti i¢in basarisi
(%) (Success of classical LDA for Turkish emotion detection)

3 5
Klasik GDA 65,83 60,375

Sistemin basarisin1 arttirmak i¢in GDA algoritmasina
Onerilen n-asamali yontem uygulanmistir. Bu ydntemi
uygulamadaki amag, sozliikteki kelime sayisini her agamada
azaltmaktir. Ayrica, yontem ile her asamada sistemi olumsuz
etkileyen kelimeler de silinmektedir. Yontemdeki n degeri,
veri kiimesinin boyutuna gore degisiklik gosterebilir. Her n
degerine uygulanan islem, her konunun esik degeri ile
belirlenmektedir. Her konu i¢in esik degerinden daha fazla
agirhgr  sahip olan kelimelerle yeni bir sozlik
olusturulmugtur. Yeni sozliikteki kelime sayisi, klasik
GDA’daki sozliige gore biiyiik Olciide azalmistir. Sistemi
tekrar modellemek i¢in 3 ve 5 smifa ait tutarlilik degerleri
tekrardan hesaplanmistir. Her iki sinif i¢in tutarlilik degerleri
ile belirlenen konu sayilariyla 2-GDA’l1 sistemin basarisi
Ol¢iilmiistiir. Ardindan 3-GDA igin, daha dnce oldugu gibi
2-GDA’daki  konulardan faydalanarak yeni sozliik
olusturulmustur. Boylece yeni sozliikteki kelime sayis1 yine
azaltilmistir. 3 ve 5 smif i¢in konu sayilari, yeniden
hesaplanan tutarlilik degerleri ile belirlenmistir. Tablo 6’da,
2-GDA ve 3-GDA modelinin bagarist karsilastirma amaclh
olarak klasik GDA ile beraber gosterilmistir. Tablo 6’da
goriildiigli iizere agama sayisi arttikga her iki sinifta da
sistemimizin bagarisi artig gdstermektedir.
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Tablo 6. GDA’nin asama olarak basarisi (%)
(Success of classical LDA and developed n-stage method)

3 5
Klasik GDA 65,83 60,375
2-GDA 80,83 70,5
3-GDA 81,5 76,375

Gelistirilen yontemi diger konu modelleme algoritmalariyla
kiyaslamak icin en yiiksek basariy1 veren 3-GDA modeli
secilmigtir.  Tutarlillk  degeri  hesaplanarak  3-GDA
yonteminde 3 sinif i¢in konu sayisi 15, 5 smif iginse 20
olarak belirlenmigtir. Tiim konu modelleme algoritmalari,
ayni sartlarda degerlendirilmek i¢in 3-GDA y&nteminin
konu sayist ile modellenmistir. Bdylece dogru bir
karsilastirma imkani sunulmustur. {1k olarak Gizli Anlamsal
Analiz (GAA) yontemi ile sistem belirlenen konu sayilari ile
modellenmistir. Olusan konularda, kelime ve kelime
agirliklar1  yer almaktadir. Ancak, GDA’nin aksine
konulardaki kelimelerin agirliklar1 toplami 1 olmamaktadir.
Agirliklar ayrica pozitif ve negatif degerlere sahiptir. GDA
ornegi igin gosterilen Tablo 4’teki gibi kelimelerin
agirliklarina bakilarak konulara en uygun smif etiketi
atanmaktadir. Ardindan egitilen sistemin basarist GAA
yontemi i¢in dl¢iilmiistiir. Tablo 7°de gelistirdigimiz yontem
ile beraber GAA’nin basarist gosterilmektedir. Gelistirilen
yontem ile sistemin basarisi GAA’ya yaklagmasina ragmen,
GAA’nin gerisinde kalmstir.

Tablo 7. Gelistirilen 3-GDA ile GAA modelinin bagarisi

(%)
(Success of the LSA model with developed 3-LDA)
3 5
3-GDA 81,5 76,375
GAA 954 87

Ardindan diger bir konu modelleme algoritmasi olan
Olasiliksal Gizli Anlamsal Analiz (O-GAA) ile sistem
modellenmek istenmigtir. Smiflar igin yine ayni konu
sayilar1 kullamilmigtir. Benzer sekilde, kelime ve kelime
agirliklaria sahip konulara en uygun smnif etiketi atanmustir.
Son olarak egitilen sistemin basarisi O-GAA ig¢in
Olgiilmiistir. Tablo 8’de tiim yontemlerin basarist
gosterilmektedir.

Tablo 8. Tiim yontemlerin Tiirkge tivit veri seti i¢in
basarisi (%)

(Success of all methods for Turkish tweet dataset)

3 5
Klasik GDA 65,83 60,375
3-GDA 81,5 76,375
GAA 95,4 87
O-GAA 81,45 63,125
Gelistirilen ~ 3-GDA  y6nteminin  basaris1  O-GAA

yonteminden daha iyi sonug¢ vermistir. Klasik GDA’da
sistemin bagarisi tiim yontemler arasinda en diisiik olarak
goziikiirken, gelistirilen yontem sayesinde O-GAA’nin
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Sekil 6. Yontemlerin modellenmesi i¢in gegen siireler (Running times of all methods)
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Sekil 7. Tiim yontemlerin basari grafigi (Success graph of all methods)

basarisinin  {izerine ¢ikilmigtir. Gelistirilen ydntem ile
sistemin basarist GAA’ya yaklasmasina ragmen onun
seviyesine  ulagamamustir.  Sekil 6’da  yOntemler
modellenirken gecen siireyi de karsilastirabilmek i¢in grafik
ile gosterilmistir.

Sekil 6 incelendiginde, modellenmesi en uzun siiren yontem
O-GAA olmugtur. Digerlerine gore ¢ok uzun siirmesinin
nedeni EM fonksiyonunu adim adim kullanmasi
gosterilebilir. Yontem ¢ok zaman harcamasina ragmen 3-
GDA ve GAA’ya gore basarisiz olmustur. GAA yontemi ise
en kisa siirede modellenmistir. Kisa siirede modellenmesine
ragmen sistem en basarili yontem olmustur. 3-GDA’nin

modellenmesi ise GAA’ya gore biraz daha fazla zaman
almistir, ancak basar1 bakimindan GAA’y1 gegememistir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Calismada, herhangi bir konuda paylasilmig olan tivitlerin
duygularini tespit etmek i¢in konu modelleme algoritmalari
kullanilmustir. Klasik GDA yonteminin basarisini artirmak
icin gelistirilen n-asamali GDA ydntemi de mevcut konu
modelleme algoritmalarma dahil edilerek karsilagtirmalar
yapitlmigtir. Klasik GDA yontemine gore iki asamali
GDA’nin sistem basarisi, %10 ile %15 arasinda artig
gostermistir. Ug asamali GDA yéntemi uygulandiginda ise
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basar1 orani iki asamali GDA 'ya gore %1 ile %6 arasinda
artmustir. Basaridaki artisin en O6nemli sebebi, sozliikteki
kelime sayisinin azaltilmasidir. Bu islemde, esik degerinden
daha disiik agirliga sahip olan kelimeler sozliikten
cikartilmaktadir. Bdylece asama sayisi arttikca duyguyla
ilgili kelimelerin agirliklar1 da artmaktadir. Sonug¢ olarak
konulara kolay sekilde duygu etiketi atanabilmektedir.
Gelistirilen yontemdeki n degeri, veri kiimesinin boyutuna
gore artirilabilir. Eger tivitlerde duygusal anlamdan yoksun
olan kelimeler fazlaysa, n asama degerini arttirmak
mantiklidir.

Calismanin son bolimiinde gelistirilen GDA yodnteminin
basarisi, diger konu modelleme  algoritmalariyla
karsilagtirilmustir.  Yontemleri  karsilagtirirken  deney
ortamlar1 i¢in aym sartlar saglanmigtir. Aynmi veri setini
kullanan sistem, her smif i¢in aym1 konu sayisi ile
modellenmistir. GAA ydnteminin basarisi incelendiginde 3
siif i¢in %95,4 iken 5 sinif i¢in ise %87 dir. Klasik GDA
yonteminin basaris1 GAA ile karsilastirildiginda oldukca
diigtiktiir. Gelistirdigimiz 3-GDA yontemi ise GAA’nin
basarisina yaklagsmasmma ragmen GAA’nin basarisina
ulagsamamustir. Bir diger konu modelleme algoritmasi olan
O-GAA’nin basarist 3 smif i¢in %81,5 iken 5 smif
icin  %63,1’dir. Klasik GDA yontemi, O-GAA ile
karsilagtirdiginda daha basarisiz iken, gelistirilen 3-GDA
yontemiyle modelin bagarisi O-GAA  algoritmasinin
basarisin1 gegmistir. 3-GDA, O-GAA ydntemine gore 3 sinif
icin %0,05 ve 5 smif icin ise %13,25°lik basar1 artigi
saglamigtir. Siire olarak incelendiginde ise en hizli ve bagarili
yontem GAA olmustur. 3-GDA da performans bakimindan
GAA’dan sonra gelmistir. Sekil 7°deki grafikte de tiim
yontemlerin basaris1 ayrinitili olarak gosterilmistir.

Bir sonraki konu modelleme ¢aligmalarimizda, gelistirilen
yontem ile Ozetlemenin konu modelleme {izerine etkisini
aragtirmayi, yazilan metnin kime ait oldugunu bulmayzi,
sarkilarin hangi tlire ait oldugunu belirlemeyi, sosyal
medyadaki lrlinlere yapilan yorumlarm {iriin iizerindeki
etkilerini tespit etmeyi ve soru cevap sistemlerinde dogru

cevabr ilgili kigiye verebilen sistem tasarlamayi
diistinmekteyiz.
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