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Figure A. System Architecture

Purpose: The aim of this paper is to reveal the main topics discussed by examining reddit user comments
about cancer disease.

Theory and Methods:
After the preproccesing, user comments are divided into topics with the help of the latent dirichlet allocation
method.

Results:

The proposed approach using LDA has created consistent and semantically meaningful topics and clusters
from user shares. The obtained topics can not only help people to interpret the texts in a large sharing collection
in a way that can be interpreted by human beings but can also help patients and doctors discover new content
that may be neglected.

Conclusion:
The results obtained with the LDA algorithm consist of the diagnosis of cancer disease, treatment process,
moral-motivation during the disease period, chemotherapy period and medical support.
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e  Sosyal medya platform paylagimlarinin dogal dil isleme yontemleri kullanilarak incelenmesi
e Metin madenciligi teknikleri yardimiyla elde edilen veri setinin incelenmesi
e Konu modelleme yontemi ile veri seti icerisindeki alt bagliklarin tespit edilmesi
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Sosyal medya ortamlarinda, kullanicilar yasadiklar: olaylar ile ilgili edindikleri tecriibeleri paylasmaktadir.
Kisiler baslarindan gegen bir olay1, yeni gordiikleri bir sehri, okuduklar kitab1 vb. paylasarak bu konular
hakkinda diger kisilere deneyimlerini aktarmaktadir. Kullanicilarin konustugu konulardan biri de saglik
problemleri ve bu konudaki deneyimlerin paylasilmasidir. Saglik problemi yasayan bazi bireyler, gecirdikleri
hastaliklar1, gordiigii tedavileri ve sonuglarini, her bir evresinde kazandiklari tecriibeleri sosyal ortamlarda
yazarak paylagabilmektedir. Bu paylasimlar gerek bilgilendirici gerekse hastalikla miicadelede
moral/motivasyon igin diger hastalar agisindan 6nem arz etmektedir. Paylagim sayisinin fazla olmasi,
hastaliklarin gesitligi ve veri miktariin biiyiikliigli nedeniyle insan tarafindan manuel olarak yorumlanmasi
imkansiz hale gelmektedir. Bu ¢aligmada, Reddit sosyal platformu iizerinden, kanser hastalig: ile ilgili
paylagimlar toplanarak bu veriler {izerinde ¢aligilmigtir. Bu paylagimlar iizerinden yapay zeka tabanli konu
modelleme algoritmalarindan “Gizli Dirichlet Ayrimi (GDA)” algoritmasi ile konusulan baslica konu
bagliklar1 bulunmustur. Konu basliklarinin konugulan konu ile iliskisi incelenmis ve igerik analizi
yapilmistir. Kanser hastaligi ile ilgili paylasimlar igerisinde en fazla konusulan igeriklerin belirlenmesi
hedeflenmistir. Ayrica t-SNE teknigi kullanilarak konularin birbiri arasindaki iligkisi incelenmigtir. GDA
algoritmast ile modelleme sonucunda elde edilen konu bagliklarinda bulunan kelimelerin yapilan tutarlilik
testinde uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Topic modeling with latent Dirichlet allocation for cancer disease posts

HIGHLIGHTS

e  Examination of social media platform shares using natural language processing methods
e  Examination of the data set with the help of text mining techniques
e Determining the sub-headings in the data set with the topic modeling methods
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In social media platforms, users share their experiences about the events they have experienced. People talk
about a recent event, a city they have just seen, a book they read, etc. They post their experiences with other
people about the same specific issues. One of the topics that users often talk about is health problems and
sharing their experiences on this subject. Individuals with health problems can share their illnesses,
treatments and results, and the experiences they have gained at each stage in social media platforms. These
shares are important for other patients, both for informative and for morale / motivation in combating the
disease. Manual analysis of the posts by human beings becomes impossible due to reasons such as the high
number of posts, the variety of diseases and the amount of data. In this study, posts about cancer disease
were collected on the Reddit social platform and these data were studied. The main topics discussed with the
“Latent Dirichlet Allocation (LDA)” algorithm, one of the artificial intelligence-based topic modeling
algorithms, were found through these posts. The relationship of the subject headings with the spoken subject
was examined and content analysis was made. It is aimed to determine the most talked about contents among
the posts about cancer disease. In addition, the relationship between the subjects was examined using the t-
SNE technique. It was observed that the words in the topics obtained as a result of modeling with the LDA
algorithm were compatible in the coherence test.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Diziistii bilgisayar, cep telefonu, tablet vb. mobil cihazlar
giinliik hayatimizda ¢ok sik kullanilmaktadir. Mobil
cihazlarin kullanim oranindaki artis beraberinde internet
kullanim oranlarinda da artis1 getirmektedir. Kullanicilarin
interneti daha yogun ve etkin sekilde kullanmasi ile ortaya
¢ikan veri miktar1 iistel olarak katlanarak biiylimektedir.
Uretilen biiyiik veri; icerisinden anlamli ve kisiye 6zel olarak
kullanigh bilgilerin ortaya ¢ikarilmas:i amaciyla dogal dil
isleme yontemlerinden olan metin 6zetleme, konu
modelleme, smiflandirma, varlik ismi tanimlama, metin
etiketleme, duygu analizi, bilgi geri getirimi gibi konulardaki
caligmalar o6n plana ¢ikmaktadir. Son yillarda yapisal
olmayan veriler iizerinde dogal dil isleme calismalarinin
sayisinin arttig1 gézlemlenmektedir.

Yasamimizin her alanina giren sosyal medya platformlarinin
kullanimi1 ve yeni teknolojiler ile kullanicilarin aligkanliklar
da degismektedir. Kullanilan birgok elektronik cihaz
barindirdig1 sensorler ve yazilimlar yardimiyla kullanicilar
ve cihazlari hakkinda ¢ok sayida veri iiretmektedir.
Diinyadaki en biiyiik ag olan, internet, araciligi ile
kullanicilarin ~ yaptiklar1  paylasimlar, yorumlar, alip
gonderilen e-postalar vb. bilylik veri seti olusturmaktadir.
Sosyal medya platformlarinda kullanicilar tarafindan
paylasilan bilgiler, metin, resim, konum, yapilan bir
paylasimin  yeniden paylasimi, haber paylasimi ve
paylasimlara yapilan yorumlardan olusur. Meta veriler
cikarildiginda, diiz yazi igeren metinler bilyiik bir hacimde
olup bu metinsel veriler yapisal olmayan dogal dil
formundadir. Yapisal olmayan metin verilerinden anlaml
sonuglarin otomatik olarak elde edilmesi metin analiz
yontemleri / algoritmalart ile yapilabilmektedir. Metin analiz
yontemlerinden  birisi metin  madenciligidir. Metin
madenciligi, dogal dil metninden anlamli bilgiler elde etme
islemidir.

Metin madenciliginin bir parcast olan dogal dil isleme
(DDI), bilgisayar ve insan (dogal) dilleri arasindaki
etkilesimlerle ilgili bilgisayar bilimi ve yapay zekanin
caligma alanidir. Metin madenciligi; metinlere ve
konugmaya makine 6grenmesi algoritmalarini uygulamak
icin kullanilmaktadir. DDI dilbilimsel analiz igin
bilgisayarin insan dilini anlamasina yardimci olmakta ve
insan dogal dillerinin niteliginden dolay1 ¢dziimii zor bir
problemdir. Dogal dil ile aktarilan bilgilerin bilgisayarlar
tarafindan anlamasini beklemek kolay bir problem degildir.
Insan dilini kapsamli bir sekilde anlamak icin hem
kelimelerin hem de kavramlarda iletilen mesaji anlamay1
gerektirmektedir. DDI ile, yapilandirilmans dogal dil
verilerinin  bilgisayarlarin anlayabilecegi bir formata
doniistliriilmesi i¢in dogal dil kurallarini tanimlama ve
cikarsamak igin ¢esitli algoritmalar kullanmaktadir.
Bilgisayarlar, ciimlenin anlamini tam ve dogru anlamlt halde
beklenen dogruluk oraninda yerine getiremediginde istenilen
sonuglara ulagmakta sorun olmaktadir. DDI, Google
Translate gibi ¢eviri uygulamalarinda, kelime islemci

programlarinda metin hatalarinin diizeltilmesinde, ¢agr1
merkezlerinde miisteri taleplerinin alinmasinda, OK Google,
Siri, Cortana ve Alexa gibi kisisel asistan uygulamalarinda
da yaygin olarak kullamlmaktadir. Giiniimiizde DDI
yardimiyla belge 6zetleme, varlik tanima, makine gevirisi,
konusma tanima, dnemsiz e-posta algilama, konu modelleme
gibi bircok uygulama alanlarinda kullanilmaktadir.

Konu modelleme, veri toplulugu igerisinde var olan gizli
bagliklarv/konular1  bulmak  i¢in  kullamlan  metin
madenciliginin istatistiksel yolu olarak tanimlanmaktadir.
Metin madenciligi yontemleri uygulanan konu modellemesi
yaklagimlarinin avantaj ve dezavantajlari Tablo 1’de
gosterilmektedir. Ayrica biiyiikk metin koleksiyonlarindaki
sozciik kiimelerini bulmanin bilimsel bir yolu olarak
tanimlanmaktadir [1]. Konu modelleme, duygu analizi, soru
cevaplama, 6zetleme vb. dogal dil uygulamalarinda siklikla
kullanilmaktadir.

Tablo 1. Konu modellemesi tekniklerinin karsilastiriimasi
(Comparison of topic modeling techniques)

Boyut  Semantik Karigik Genelleme
Azaltma Cikarim Modelleme Yetenegi

Gizli

Anlam v v X X
Analizi
Olasiliksal
Gizli
Anlam
Analizi
Gizli
Dirichlet N4 N N N
Ayrimi

Kullanicilar internet ortaminda farkli platformlarda cesitli
olaylarla 1ilgili kigisel goriglerini ve deneyimlerini
paylasmaktadir. Paylasilan bu goriis ve deneyimler, ayni
konu hakkinda arastirma yapan Kkisiler igin yol
gostermektedir. Deneyimlerin paylasildigi alanlarin baginda
kisilerin yasadig1 saglik sorunlar1 ve sorunlarin iistesinden
gelmek i¢in uyguladiklart yontem ve tedavi siiregleri
gelmektedir. Kisiler yasadiklar1 hastaliklar ile ilgili
gecirdikleri evreleri detayli olarak paylagmaktadir. Ayni
hastalik ile ilgili bilgi almak isteyen kisiler bu bilgilere
ulasarak daha detayli bilgi alabilmekte ve farkli kisilerin
tecriibelerinden faydalanmaktadirlar. Kendi durumlarini
anlatip  gerektiginde soru  sorabilmektedirler. Bu
platformlardan biri Reddit sosyal medya platformudur.

Reddit sosyal medya platformu diinyada yaygin olarak
kullanilmaktadir. Reddit diinyadaki en ¢ok ziyaret edilen 22.,
Amerika’da ise 6. web sitesi olarak one ¢ikmaktadir [2].
Reddit metin ve resim paylasimi i¢in kullanilan forum
tabanli sosyal medya platformudur. Reddit konu
bagliklarindan ve her konuya ait alt bagliklardan
olugsmaktadir. Platforma {iiye olan kisiler ilgili konu
basliklarinda bulunan alt konu basliklarina yorum yapabilir,
yorumlart okuyabilir veya farkli bir alt baslik acabilir.
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Kullanicilar resim, video, link ve makale baglantilar1 gibi
paylasimlarda  bulunabilmektedir. Platformun yaygin
kullanilmasindan ve belirtilen 6zelliklerinden dolay: farkli
bolgelerde yasayan kullanicilar platform sayesinde bir araya
gelmektedir. Reddit’te kullanici yorumlarinin sayisi arttikga
faydali yorumlari bulmak zor olmaktadir. Kullanicilarin
istenilen bilgiye ulasmasi i¢in uzun siireler ayirmalari
gerekmektedir. Bu nedenle Reddit’te kullanici paylasimlari
ile olusan biiyiik verinin algoritmalar tarafindan islenip
ayristirtlmasina ihtiyag duyulmaktadir.

Bu c¢alismada; GDA [3] algoritmasint kullanarak Reddit
platformu kullanicilar tarafindan paylasilan kanser ile ilgili
gonderilerin konu modelleme analizi yapilmistir. “Kelime
Torbas1” mantigina dayanan GDA, gizli konularin karigimi
olarak bir konunun kelimeler {izerinde ¢ok terimli bir
dagilima sahip oldugu dokumani temsil etmektedir. Her
belgenin kendine 6zgii bir konu oran1 vardir ve her konunun
kendi kelime dagilimi vardir. Denetimsiz Bayesian [4]
6grenme algoritmasina dayanan GDA, yapilandirilmamig ve
kullanici paylasimlart ile olusan biiylik veriyi temsil eden
gizli konular1 ortaya ¢ikarabilir.

Bu ¢alisma ile kanser hastaligi iizerine yapilan paylasimlar
icin GDA ile analiz ¢aligmasi yapan literatiirdeki ilk ¢aligma
olmasi nedeni ile 6nemlidir. Calisma tamamen ¢evrimici
platform iizerinden yapilan kullanict paylagimlarina
dayalidir. Kanser hastalig: ile ilgili yapilan paylagimlarin
konu modellemesi ve Ozellik ¢ikarimi  yapilmustir.
Reddit’teki biiyiik veri hacmi ve konu ¢esitliligi gbz oniine
alindiginda, doktorlar/kullanicilar i¢in platformdan istenilen
bicimde uygulanabilir bilgiler elde etmek zor bir istir.
Doktorlarin  hastalik tespiti, tedavi siireci, hastalarin
hastaliga karst bakisi, hastalarin yasadigi deneyimler vb.
konular hakkinda bilgi edinerek bir 6ngorii saglamasi basit
hale gelmektedir. Ayrica kanser hastalarina 11k tutacak, yol
gosterecek hastalik ile ilgili bilgilerin 6n plana ¢ikartilarak
yardimct olmakta amacglanmaktadir. Calisma, kanser
hastalig1 ile ilgili yorumlarin toplanmasi sonucu ortaya
¢ikarilan konularin agiklayici bir analizini de saglamaktadir.
Bununla birlikte, sonraki siireglerde kanser hastaligi ile ilgili
tedavi, teshis vb. konularin gosterimini ortaya ¢ikarmak igin
ongoriicti bir model iiretme yetenegi ortaya koyarak metin
madenciligi analizini daha gii¢lii kilmaktadir.

Literatirde konu modelleme iizerine bir¢ok c¢alisma
bulunmaktadir. Reddit platformundan Okon vd., 2005 ve
2017 yillar1 arasinda paylasilan dermatoloji ile ilgili 176K
adet yorumu toplamistir. Elde edilen yorumlara GDA
algoritmasini uygulanmis ve dermatoloji bashgmm alt
basliklarinda hangi konular iizerinde paylagimlar yapildigini
kullanicilarin =~ hangi  konular  iizerinde  konustugu
bulunmustur. Bu konular i¢inde tutarli temalar ve terimlerin
sikligimi olusturmak i¢in spektral kiimelemeyi kullanmustir.
Reddit platformunun dermatoloji ile ilgili ¢esitli konularda
kullanicilar tarafindan olusturulan veriler ile etkili bir veri
kaynagi oldugu, doktorlar tarafindan diizenli ¢aligmalar ile
belirlenemeyecek egilimlerin belirlendigi 6rnegin hastalarin
siklikla tartistigt Homeopatik yontemlerin yonetimsiz GDA
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modeli ile belirlendigi sonuglarina ulasilmistir [5]. Ding vd.,
yaptiklar caligmada diyabet hastaligi lizerine yeni bir GDA
modeli 6nermektedir. Onerilen “seLDA” modeli, ile
diyabetik komplikasyon tahmini yapilmistir. Verilerin 6n
islenmesinden sonra ilk olarak tibbi kayitlar arasindaki
benzerligi tahmin edilmistir. Daha sonra benzerlik
kisitlamalarmma dayanarak seLDA modeli ile diyabetik
komplikasyon konu madenciligi gergeklestirilmistir. Son
olarak, destek vektér makineleri ile ¢oklu etiket
simiflandirma problemini ¢dzerek bir tahmin modeli
olusturulmustur. Deneysel sonuglar, geleneksel GDA temelli
yaklagimlara gore %?22,49 daha iyi bir performans
sergiledigini gostermektedir [6]. Chen ve Ren yaptiklari
caligmada  farkli  forumlarda yapilan paylasimlar
incelemislerdir. Yapilan paylasimlarin baglikla ilgili olup
olmadigi konusunda “Forum-LDA” modelini
geligtirmiglerdir. Gelistirilen Forum-LDA modeli ana konu
bilgilerini ve bunlara verilen yanitlarm iliskilerini
inceleyerek yalnizca alakasiz yanit gonderilerini degil ayni
zamanda ciddi ve bilinmeyen kullanicilar1 da ortaya
¢ikarmaktadir [7]. Bastani vd., Amerika’da tiiketici haklar1
biirosuna yapilan sikayetler ile ilgili konu modelleme
calismast i¢in GDA algoritmas1 kullanmistir. Sikayetlerin
otomatik olarak analiz edilmesi ve uzmanlara dogru bilgi
aktarimimin saglanmasi amaglannustir. Onerilen yaklasim,
tilketici biirolarina yapilan sikayetlerde gizli konularin
¢ikarilmasini ve zamanla iliskili degisimleri arastirmaktadir.
GDA algoritmas: kullanilarak o6nerilen yaklasim, tiiketici
sikayetlerinden tutarli ve semantik olarak anlamli
konular/kiimeler olusturdugu goézlemlenmistir. Bu konular,
genis bir sikayet korpusunda bulunan metinlerin insan
tarafindan yorumlanabilir bir sekilde ayristirmasina degil,
ayrica uygulayicilarin tiiketici haklar: biirosunda ¢aligmakta
olan kigiler tarafindan gozden kagirilmig olabilecek yeni
icerikleri bulmalarina olanak saglamaktadir [8]. Wang vd.,
iki rakip firmanmn benzer iriinleri i¢in miisterilerin yaptigt
yorumlar {izerine GDA algoritmast kullanmistir. GDA
algoritmasi1 yardimiyla iki iiriin iginde konusulan baslica
konular ortaya ¢ikarilmustir. Sonuglar iki {iriiniin benzersiz
konularmi gostermekte ve her iki {irliniin de rekabetci
istlinliiklerini ve zayifliklarini belirlemektedir. Bu ¢alisma,
iki farkli markaya ait bilgisayar faresi ve yag markasi olmak
iizere rakip iiriinlerin analizinde uygulanmistir. iki farenin ve
yag markasiin benzersiz konulari, rekabet giicii ve zayif
yonleri belirlenmistir [9]. Hagen, e-Dilekge igeriklerinin
analizi igin GDA algoritmasmi kullanmigtir. GDA
algoritmasindan elde edilen sonuglarin %87 oraninda
insanlarin yorumladig: sonuglar ile benzer oldugu sonucunu
elde etmistir [10]. Akademik yaymlar [11], mikroblog
paylasimlart [12], Twitter paylasimlar1 [13] ve ¢evrimigi
forum siteleri [14] gibi farkli dokiiman koleksiyonlart
iizerinde GDA algoritmasi kullanilmistir. Giiven vd. konu
modelleme algoritmalarindan GDA, GAA ve Olasiliksal-
Gizli Anlamsal Analiz (O-GAA) algoritmalarim Tiirkge
“tweet” lerden kisilerin duygularini ortaya ¢ikarmak icin
kullanmustir.  Ayrica, mevcut yontemler ile GDA
algoritmasinin  gelistirilen  farkli  ¢esitlerinin ~ duygu
analizindeki basarist kiyaslanmigtir. Gelistirilen n-agamali
GDA modelinin, GDA ve O-GAA’ya gore performans ve
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stire olarak iistiin oldugu tespit edilmistir. GAA’nin ise en
hizli ve basarili yontem oldugu tespit edilmistir[15].

2. TEORIK METOD (THEORETICAL METHOD)

Bu boéliimde kullanilan metot, veri toplama, veri 6n isleme
ve konu modelleme uygulamasi hakkinda  bilgi
verilmektedir.

2.1. Gizli Dirichlet Ayrimi (Latent Dirichlet Allocation)

Makine 6grenmesi ve metin madenciligi uygulamalarinda
tercih edilen 6nemli c¢aligma alanlarindan biri dokiiman
koleksiyonlarindaki gizli tematik bilgiyi daha kii¢iik boyutlu
yapilara doniistiirerek ortaya ¢ikaran algoritmalar olarak
bilinen konu modelleme yontemleridir [16]. Konu
modelleme, etiketsiz halde bulunan dokiimanlarin islenerek
gizli konular1 ortaya ¢ikarilma caligmasidir. Konu
olusumunun dokiimanda bulunan kelimelerin kullanimi ile
iligkili oldugu varsayimina gore hareket eder. Literatiirde
konu modelleme yontemleri iizerine c¢aligmalar olmasina
ragmen, teorik olarak anlagilmasi gii¢ bir konu olarak
karsilagilmaktadir.

Konu modelleme c¢alisma mantigi Sekil 1°de verilmistir.
Dokiiman okunurken karsilagilan farkli temalara isaret eden
anahtar kelimeler, vurgulamak i¢in farkli renkler ile
isaretlenmektedir. Makalenin her bir anahtar kelimesini
okuduktan ve her bir anahtar kelimeyi vurgulayiciyla
renklendirdikten sonra, ortak bir renkle renklendirilmis
anahtar kelimeler toplanirsa, ortak bir renkle renklendirilmis
her bir anahtar kelime grubunun bir temay1 temsil ettigi
kabul edilebilir. Farkli renk sayilarinin toplami dokiimanda
yer alan konu sayisint vermektedir [1].

Konu modelleme i¢in GDA, “Gizli Anlam Analizi (GAA)”
[18] ve “Negatif Olmayan Matris Ayristirma (NMA)” [19]
yontemleri 6n plana ¢ikmaktadir [20]. Konu modelleme
yontemleri  arasinda GDA  yaygmm  bir  sekilde
kullanilmaktadir. GDA, metinsel belge koleksiyonunda
bulunan gizli anlamsal yapilar1 ortaya ¢ikarmak igin
olasiliksal bir modelleme yaklasimi olarak Blei vd. [3]
tarafindan gelistirilmistir. Her bir dokiiman, her bir konunun
dokiiman koleksiyonundaki benzersiz kelimeler iizerinde

dagitilmasiyla karakterize edilen gizli konularin bir
karisimini  gosterir. GDA’nin diizlemsel gosterimi (plate
notasyonu) Sekil 2’°de gosterilmektedir.

i I )4+ \ 1 e )
\ _/ _/ / _/
a 04 Zan Wan By n

N
R D K
Doktmanlar Bagliklar

Sekil 2. Gizli Dirichlet ayrimi diizlemsel gdsterimi
(Latent Dirichlet allocation plate notation)

Dokiimanda bulunan kelimeler Wy, ile gosterilmektedir.
Gosterimdeki n kelimeyi (Vn=1, ..., N), d(vd=1, ..., N) ise
dokiimani temsil etmektedir. Sx konu basliklarinin igerigini,
64 ise her dokiimanin bulunan konu bagsliklarma dagilimim
gostermektedir. Zg, ise her kelimenin bagli oldugu konu
basligini temsil etmektedir. Sk, B4, Zan Onceden bilinmeyen,
Wi, bilinen degigkeninin islenmesi sonucu elde edilen
degerleri temsil etmektedir. n ve a parametreleri ise Sk ve 64
parametrelerinin Onceki degerlerini temsil etmektedir.
Dogrusal gosterimde K kutusu konu basliklarinin sayisini, D
kutusu dokiiman sayisini, N kutusu ise dokiimanlarda yer
alan benzersiz toplam kelime sayisini belirtmektedir.

Dogrusal gosterim tekrarlayan yapilart yani ayni tipte birden
fazla nesnenin oldugu durumlari ifade etmek icin
kullanilmaktadir. GDA i¢in dogrusal gdsterim ise
gozlemlenen verinin rastgele degiskenler ve bu
degiskenlerin yonlii kenarlar boyunca yayilimi {izerinden
nasil iretildigini agiklamaktadir. Konu modellemedeki asil
amag, dokiiman koleksiyonundan konularin ¢ikartilmasidir.
Bu islem adiminda sadece dokiimanlar gézlenebilir durumda
olup;  kelimelerin  konulara  atanmasi,  konularin
dokiimandaki ve kelimelerin konulardaki dagilimlart
gizlidir. Bu nedenle Sekil 2°de gozlemlenen degiskenler
siyah renkle, gozlenemeyenler beyaz renk ile temsil
edilmigtir. Tamamen denetimsiz bir yontem olan GDA
herhangi bir Onbilgiye gerek kalmadan, kelime torbasi
yaklasgimina dayali olarak ¢aligmaktadir. Kelimelerin
dokiiman igerisindeki yerlesimi dikkate alinmazken,

Konular Dékiimanlar
here are many vanations of of Lorem Ipsum available, but the majority have suffered in some
form, by injected humour, or randomised words which don't look even slightly believable. If you are going to use a
passage of Lorem Ipsum, you need to be sure there isn't anything embarrassing in the middle of text. All the
Lorem Ipsum on the Intemet tend to repeat predefined chunks as y, making this the first true

generator on the Internet. It uses
structures, to

of over 200 Latin words, combined with a handful of model
Lorem Ipsum which looks reasonable.

Iere are many variations of of Lorem Ipsum available, but the majority have suffered in some

form, by injected humour, or randomised words which don't look even slightly believable. If you are going to use a

passage of Lorem Ipsum, you need to be sure there isn't anything embarrassing in the middle of text. All the

Lorem Ipsum on the Intemnet tend to repeat predefined chunks as necessary, making this the first true

generator on the Internet. It uses of over 200 Latin words, combined with a handful of model
generators 0.04 structures, 1o Lorem Ipsum which looks reasonable.

alteration  0.02

Sekil 1. Olasiliksal konu modelleme gosterimi [17] (Probabilistic topic modeling representation)
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kelimelerin birlikte bulunmasi bu

kullanilmaktadir.

yontemde

Gizli konulart bulma uygulamalarinda hiper-parametre
olarak o ve P degerleri 6nceden verilir. Bu parametrelerin
alacagt degerler her bir konunun dagilimini ve
yogunluklarini belirler. a dokiiman-alt baslik yogunlugunu
belirlerken, B ise kelime-alt baslik yogunlugunu belirler.
Bagka bir deyisle, yiiksek o degeri fazla sayida bagslik
bulabilirken, diisiik o degeri daha az alt baslik bulur. Benzer
sekilde, yiiksek B degeri, bir bashgin fazla sayida
kelimelerden olustugunu gosterirken, diisiik B degeri bir
basligin daha az kelimelerden olustugunu gosterir. Bu
parametreler simetrik veya asimetrik dagilimla girig
degerleri verilebilir. Yapilan ¢caligmalara gore asimetrik a ve
simetrik B parametreler daha iyi sonu¢ vermektedir [21].

2.2. Veri Toplama (Data Collection)

Yapilan caligmada, kanser hastaligi ile ilgili paylasimlar
diinyanin en ¢ok kullanilan 22., Amerika’nin ise 6. [2] sosyal
paylasim platformu olan Reddit [22] internet sitesinden elde
edilmistir. Reddit g¢evrimi¢i bir platform olup yapilan
yorumlar siteye giris yapan her kullanici tarafindan
okunabilmektedir. Veriler Reddit platformu tarafindan
sunulan “PRAW” [23] kiitiiphanesi kullanilarak alinmigtir.

This article is about a tea-related product sold
by Main Street Media Savvy. It contains tea
and  some  do-it-yourself  publicity
information. The percent of net profits from
the sale of the product go to help women
newly diagnosed with breast cancer in the
Puget Sound Area. This is a quick article
about things you can do to lower your risk of
getting breast cancer and help your recover if
you do get it.

—

[ ouminii ]

"article’, tea-related’," product’,’sold’,
'main’,’street’,"'media’, savvy’, contains’
,'tea’,’do-it-yourself’,"publicity’,
"information’,’percent’, net’,"profits’,'sal
e’,"product’,’go’,"help’,"women’, newly’,
"diagnosed’,"breast’,'cancer’, puget’,
*sound’,’area’,’quick’, article’, things’,’]
ower’,'risk’,"getting’, "breast’, cancer’,
*help’,’recover’,"get’

S

[ Durak kelimeleri sil ]

‘articl’, "tea-rel’, *product’, 'sold’, *main’, "street’,
"media’, 'savvi’,’contain’,’tea’, do-it-yourself”,
"public’,’inform’,’percent’, ‘net’, ’profit’, ‘sale’,
"product’,’go’, help’,"women’, newli’, diagnos’,’b
reast’,’cancer’, 'puget’, ’sound’, ‘area’, ’quick’,
"articl’, thing’, lower’, risk’,"get’,’breast’, cancer’,
"help’,’recov’, get’

Reddit sosyal platformundan 28,8K iiyesi bulunan kanser
“subReddit”‘inde bulunan 109.243 yorum cekilerek *.txt
uzantili dosyada kayit altina alinmustir.

2.3. Veri Oni§leme (Data Preprocessing)

Reddit platformundan elde edilen yorumlar DDI teknikleri
ile analiz edilmistir. Oncelikle *.txt uzantili dosyada
saklanan veriler 6n islemeye tabii tutulmustur. Bu adimlar
sonucu elde edilen veriler Sekil 3’te gosterilmektedir. Birinci
adim olarak biitiin yorumlarin tutarl bir sekilde olmasi igin
biitiin harfler kii¢iik harfe doniistiiriilmiistiir. Sonraki adimda
metin madenciligi isleminde herhangi bir 6nemi bulunmayan
noktalama isaretleri (6r.!% $ # & *?,/.; ”\) ve sayilar1 igeren
0zel karakterler kaldirilmig, belge sadece terimler haline
getirilmistir. 3. adimda ise her dilde yaygin olarak kullanilan
durak kelimeleri olarak adlandirilan kelimeler (a, an, the, this
vb..), onemli kelimelere daha c¢ok odaklanabilmek igin
kaldirilmistir. Durak kelimelerin kaldirilmasi igin “NLTK”
[24] kiitiiphanesinde Ingilizce dili i¢in bulunan kelimeler
listesi kullanilmigtir.  Metin  gesitliligini  azaltmak ve
kelimelerin koklerini bulmak igin kok bulma (stemming)
islemi yapilmistir. Kok bulma iglemi icin NLTK kiitiiphanesi
icinde bulunan “Snowball” kiitiiphanesi kullanilmistir. Kok
bulma adimi, metin madenciligi algoritmalarinda karisikliga
yol acabilecek kelimelerin varyasyonlari arasinda ayrim

this article is about a tea-related product
sold by main street media savvy. it contains
tea and some do-it-yourself publicity
information. the percent of net profits from
the sale of the product go to help women
newly diagnosed with breast cancer in the
puget sound area. this is a quick article
about things you can do to lower your risk
of getting breast cancer and help your
recover if you do get it.

[ Kiigiik harfe doniistiir

‘this’, article’,"is’, about’,"a’, "tea-

related’, "product’,'sold’,’by’, main’, 'street’,'medi
a',’savvy’,'it’,"contains’,"tea’,"and’, some’,"do-it-
yourself”,"publicity’, information’,"the’,’percent’,
‘of”,’the’,'net’, profits’,"from’,"the’,’sale’,’of”,"th
¢’,"product’,’go’,’to’, help’,"women’, 'newly’,
‘diagnosed’,"with’, breast’, cancer’,"in’, the’,
'puget’,’sound’, area’, "this’,"is’,"a’, quick’, "articl
¢’,’about’, things’,’you’, can’,’do’, to’, lower’,
'your’,’risk’,"of”," getting", "breast’, "cancer’,"and’,"
help’, your’, recover’,"if",you’, do’," get’,"it’

e

Sekil 3. Veri 6nigleme gosterimi (Data preprocessing representation)
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yapmak yerine, analizin kelimelerin kdk halinde
diizenlemesine yardimci oldugundan, metin madenciligi
analizinde ¢ok yaygindir. Veri 6n islemede son yapilan islem
dokiiman matrisi terimini olusturmaktir. Bu matris
dokiimanlarda bulunan terimlerin sikligin1 belirtmektedir.
Dokiiman matrisi GDA algoritmasinda girdi bilgisi olarak
kullanilmaktadir.

2.4. Ozellik Cikarumi (Feature Extraction)

On islemden gegen Reddit yorumlarmin kelimeleri, sayisal
doniisiime hazirdir. Her bir kelime 6zniteligine gére uygun
agirliklar  hesaplanarak, 6grenme algoritmalarina
gondermeye hazir hale gelmelidirler. Bu iglem i¢in en sik
kullanilan ~ yontemlerden bir tanesi c¢anta modeli
yaklagimidir. Her bir kelimenin kullanim siklig1 ve karsit
dokiimanlarda ge¢gme sikligina bakilarak hesaplanan TF-IDF
(Terim Siklig1 - Ters Dokiiman Siklig1) vektdr doniisiimii,
her bir kelimenin i¢inde bulundugu dokiimanda ne kadar
etkili oldugunu hesaplatir [25]. Oncelikle her bir ifadenin bir
dokiimandaki yer alma siklig1 Es. 1 hesaplanir.

TF(w,d) =w (1)

Daha sonra da her bir kelimenin biitiin derlemdeki
dokiimanlar i¢indeki yer alma siklig1 Es. 2 ile hesaplanr.

[D|

IDF(w) = log (r(w)) )

bu denklemde w her bir kelimeyi, |D| toplam dokiiman
sayisin1 ve DF (w) ise w kelimesinin tiim dokiimanlarda en
az bir kere yer alma sayisint verir. Yukaridaki denklemde
payda kisminda yer alan DF (w) ifadesi ne kadar fazla olursa,
o kelimenin IDF degeri diiger. Eger, bir kelime ne kadar ¢ok
dokiimanda yer aliyorsa, o kelimenin IDF degeri 0’a yakin
olur. Son olarak her bir dokiimanin TF-IDF skoru Es. 3’te
bulunan denklemle hesaplanir.

d® = TF(w;, d).IDF (w;) 3)

d® d dokiimaninda yer alan w; kelimesinin (i. kelime) TF-
IDF skorudur. Her bir d vektorii bir dokiimanin vektore
cevrilmis halini temsil eder. Boylece tiim dokiimanlarin
(Reddit yorumlarinin) vektorlere ¢evrilmis hali olan m X n
boyutlarindaki (m dokiiman sayisi, n farkli kelime sayisi) D
matrisi elde edilmis olur.

2.5. GDA ve Diger Konu Modelleme Algoritmalart ile

Karsilastirma
(Comparison with other Topic Modeling Algorithms.)

Bu bolimde Gizli Dirichlet Analizi algoritmasini
karsilagtiracagi  iki  farkli  denetimsiz  algoritmadan
bahsedilmistir.

2.5.1. Negatif olmayan matris ayrishrma
(Nonnegative matrix factorization)

Negatif olmayan Matris Ayristirma, negatif olmayan
sayilardan olusan bir matrisi iki negatif olmayan matrise

ayristirir  [26]. Bu ozellik matrislerin  yorumlanmasini
kolaylastirir. Es. 4’te bu ayrigsma gosterilmektedir.

D~ WH “4)

D matrisi m X n boyutunda, satirlarda her bir yorum,
siitunlarda ise her bir kelime degerleri yer aliyordu.
Ayristirma igin verilen k parametresi, konu sayisini temsil
eder. Ayristirma sonucu elde edilen W matrisi m X k ve H
matrisi k Xn boyutlarindadir. W matrisi konularin
dokiimanlarla olan iliskisini, / matrisi de kelimelerin k£ adet
konuyla olan iligkilerini verir. Sayisal degerinin yiiksek veya
diisiik olmasi, o kelimenin ilgili konuyla alakali iligkisini
ortaya koyar.

2.5.2. Gizli anlam analizi (Latent semantic indexing)

Gizli Anlam Analizi i¢in Tekil Deger Ayristirma islemini Es.
5’te gosterildigi gibi yapilmasi gerekmektedir [27].

D = UsyT (5)

D matrisi m X n boyutundadir. U matrisi m X m; £ matrisi
m X n ve VT matrisi n X n boyutlar1 olacak sekilde bulunur.
Y~ matrisinin kosegeninde D’nin 6zdegerleri yer alir. U
matrisi dokiimanlarla ilgili bilgileri verirken; VT ise
kelimeler ve dokiimanlarla ilgili iliskileri gosterir. Burada
belirlenecek & konu sayisi ile U matrisinin ilk & siitunu alinir
ve m X k boyutuna; VT matrisinin ilk k satir1 alinir ve k X n
boyutlarina indirgenir. Boylece tiim % konu igin kelime
skorlar1 VT matrisinden elde edilmis olunur.

2.6. Ol¢cme Teknikleri - Tutarlilvk Puan
(Measurement Techniques-Coherence Measure)

Denetimsiz 6grenme yontemlerinde, onceden verilmis bir
egitim seti olmadigi i¢in, sonuglar genellikle birbirine benzer
verileri kiimeleyerek verilir. Bu kiimeye ait O6zellikleri
yorumlayacak uzman kisiler konunun ne oldugunu
anlamalar1  gerekmektedir. Dahasi, konu modelleme
algoritmalarinda veri setinde kag¢ farkli konu olabilecegi
bilgisi verilmesi gerekmektedir. Bu parametrenin ne kadar
dogru oldugunu 6l¢gmek icin kullanilacak yontemlerden en
Onemlilerinden bir tanesi tutarlillk puanidir [28]. Bu
calismada her bir konunun tutarlilik puanlarini hesaplamak
icin Once, belirli bir pencere aralifinda, bir konunun en
6nemli n  kelimesinin  birlikteliklerinin  olasiliklar1
hesaplanmigtir. Daha sonra bu olasiliklarin Normalize
Noktasal Karsilikli Bilgi Katsayis1 (Normalized Pointwise
Mutual Information NPMI) skorlart bulunmustur. En dnemli
n kelimelerin birbirlerine olan uzakliklar1 kosiniis benzerligi
ile hesaplanip, bu benzerliklerin aritmetik ortalamasi her bir
modelin tutarlilik katsayisii vermistir. 0 - 1 aralifinda
olacak tutarlilik puani; yiiksek puanlarda daha tutarls, diisiik
puanlarda ise tutarsiz konular1 belirlemis bir modelin genel
performansini ortaya koyar.
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3. ARASTIRMA BULGULARI
(RESULTS RESEARCH FINDINGS)

3.1. Metotlarin Performans Degerlerinin Karsilastirilmasi
(Comparison of Performance Values of Methods)

GDA, 2. Bolimde yer alan ve agiklanan metotlarla
kiyaslanmistir.  Sonuglar Sekil 4’te  gosterilmektedir.
Sonuglara gore GDA algoritmasinin, GAA ve NMA
algoritmalarina goére 5 baslik icin en iyi tutarlilik puanina
sahip oldugu goriilmektedir. Bu yiizden GDA bu ¢alismanin
geri kalaninda incelenmistir.

Sekil 4’te goriildiigi gibi k sayis1 2 ile 7 arasinda
degistirilerek 3 farkli algoritmada denenmistir. Cikan
sonuglara gore GAA algoritmast 2 ve 4 baglik i¢in iyi
cikmistir. NMA algoritmas1 ise konu sayist arttikga iyi
olmasina ragmen tutarlilik skoru olarak GDA algoritmast
icin 5 baglik degeri en iyi sonug olarak elde edilmistir.

3.2. GDA Icin Farkli Parametrelerin Belirlenmesi
(Determination of Different Parameters of GDA)

Tablo 2’de konu sayist 5 secildikten sonra (k = 5) farkli a
ve B degerleri igin tutarlilik skorlari hesaplanmistir. Elde
edilen tutarlilik degerlerine goére en iyi olan 5 tutarlilik
skoruna ait parametreler gosterilmistir. o ve B degerleri i¢in
0 ile 1 arasinda farkli degerlere gore elde edilen en iyi sonug
o i¢in asimetrik, B i¢in 0,61 degeri olmustur. Bu sonuglarda
“yapilan caligmalara gore asimetrik o ve simetrik
parametreler daha iyi sonu¢ vermektedir [28]” yorumunu
destekler bir sonug ortaya koymustur.

3.3. GDA Sonuglarinin Incelenmesi
(Examination of GDA Results)

GDA algoritmasimin ¢ikt1 olarak verdigi bilgiler dokiimanin
icerdigi konu bagliklari, her dokiimanin konu bagliklarina
katkisi ve bagliklarin dagilim oranlaridir. Konu basliklart
Tablo 3’de  gosterilmektedir.  Konularin  igerdigi
kelimelerden anlamli etiketler ¢ikarilmaktadir. GDA

0,51

0,5
0,49
0,48
0,47
0,46
0,45 -
0,44
0,43 B
0,42 -
0,41 |

0,4 . .

2 Bashk 3 Bashk 4 Bashk
m GDA mGAA

algoritmasinin denetimsiz olarak ¢alismasindan dolay1
konularin otomatik olarak bulunmasi miimkiin degildir.
GDA algoritmasindan elde edilen baghiklarin igerdigi
kelimeleri yorumlamak i¢in disaridan bir etki gerekmektedir.
GDA algoritmasindan ¢ikarilan konulardaki kelimeler
yorumlanarak Tablo 3’de etiket siitununda gosterilmektedir.
Kelimeler ilgili konu bashigindaki agirliklarina gore
siralanmaktadir. Kelimelerin agirliklarina gore
yorumlanarak etiket bilgisi olusturulmustur

Tablo 2. k=5 degeri icin GDA algoritmasinin farkli

parametreler ile tutarlilik skorlar
(Coherence scores of the GDA algorithm with different parameters)

Alfa Beta Tutarlilik Skoru

asym 0,61 0,538

asym 0,91 0,520

0,61 0,91 0,504

0,01 0,01 0,501

asym 0,01 0,498

Tablo 3. GDA algoritmasindan elde edilen kelimeler ve
¢ikarilan bagliklar

(Extracted words and extracted titles from LDA algorithm)

No Baslhk Etiket

feel, know, go, like, thing, help, peopl, Diagnose of

! get, cancer, want, Disease

5 time, sorri, year, go, cancef, day, love, Togetherness
dad, mom, life
cancer, chemo, year, surgeri, stage,

3 treatment, month, tumor, get, radiat Chemotherapy

4 chemo,get,Qay,llke,help,eat,week, Nutrition
take, pain, time

5 cancer, treatment, doctor, get, patient, Medical Aid

help, work, medic, may, oncologist

Bu c¢aligmada 109.243 kullanict yorumu analiz edilmistir.
Bundan dolay1 biitiin yorumlarin konu dagilimlarim
gostermek imkansizdir. Her bir konu alt bagligin olusmasi
esnasinda birgok yorum etkin rol oynamaktadir. Bazi
yorumlar birden ¢ok basliga uymaktadir. Her bir bagligin

5 Bashk 6 Bashk 7 Basghk

m NMA

Sekil 4. Konu modelleme metotlarmin karsilastirilmasi (Comparison of topic modeling methods)
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belirlenmesinde en fazla orana sahip olan yorumlar ve
basliklar Tablo 4’te gosterilmektedir. Tablo 4’te goriildigii
gibi her yorum %99 ve iistii oranlarda ilgili basliklarin
olusmasinda etkin rol oynamustir. Tablo kisitlamalarindan
dolay1 yorumlarin belli bir kismu gosterilmektedir.

Kelime bulutlari, birgok sosyal ag analitik aracinda gii¢lii bir
gorsellestirme aracit haline gelmigtir. Genellikle blog
yazilarinda, belgelerde, sosyal medya konusmalarinda
tartismanin ~ “bagliklar’” olarak adlandirilan kelimeleri
gostermek igin kullanilir. Kelime bulutlari, altta yatan

tartigma konularini gizleme egilimindedir ve yalnizca en stk
kullanilan sozciiklerin yiizeye ¢ikmasina izin verir. Sekil
5’de her bir konu baghigini olusturan kelimeler igin
hazirlanmig olan kelime bulutu gosterilmektedir. Hangi
baslikta hangi kelimenin daha agirlikli oldugunu kelimenin
bulut icerisindeki boyutu belirlemektedir. Her konu basligt
farkli bir renkte gosterilmektedir. Konu basliklarinda baskin
bulunan kelimeler daha biiyilk boyutta gosterilmektedir.
Kelimelerin ilgili konu basligi tizerinde agirliklar1 azaldikca
kelime bulutu iizerinde gosterilen boyutlar1 azalmaktadir. “t-
SNE" yontemi boyutun azaltilmasi i¢in dogrusal olmayan bir

Tablo 4. Basliklarda en fazla agirliga sahip yorumlar (Top weight reviews in titles)

For me it started a year ago when I found some nodes on the side of my
neck. After 3 months I went to my doctor, but he told me not to worry
and didn’t do any test. I went back around 2 months later because the
nodes had grown but he told me again not to worry and only did a blood
test. Later in April, I went to my doctor for the third time because some
nodes appeared somewhere else and the we’re growing and hurting. ...
It’s so hard. I don’t know exactly what you’re feeling because it was my
mom and not a partner but ’'m sending you internet hugs and you’ll be in
my thoughts. Take care of yourself too right now. I could only imagine
the pain your going through be strong for her. Wishing both you and her
peace in this time. Fuck cancer.This is very hard and I am so sorry. What
a wonderful thing you’ve done being with her through it all. I am sending
you all of my love, you always have someone here to be with you.

I can relate to this. I’ve told two friends that my cancer is terminal, and
they’ve been sort of able to handle the news but I dread the thought of my
larger friend group finding out because all our bar meet-ups and parties
would just stop. Because that shit is awkward. And I enjoy those meet-
ups and I don’t want to lose them just yet. It really sucks seeing people
who know the full extent of how bad it is (or just seeing people who know
about the cancer) because you’re immediately aware of their
awkwardness and/or their concern and you suddenly feel like you have to
manage their goddamn feelings on top of everything else you’re going

As for alternative treatments...facts are facts. And the facts show that no
known alternative medicine can cure cancer. You will find anecdotal
“evidence” of people being “cured” by alternative medicine, but if you do
the research behind these claims, you will not find scientific evidence or
any long term studies done that have found any alternative medicine
effective enough to successfully treat cancer. For example, my aunt was
pushing a “proven” cancer treatment on my mother.

-foot and lower leg massages for fluid retentionComfy PJs or other
comfort items like a soft blanket, soft socks, or nice pillow for lounging
on the sofa. My mouth got really dry so I kept a small humidifier by my
bed at night. I also got some biotene gel for dry mouth. I stocked up on
unscented lotion for dry skin, unscented/baby body wash, and hand

Konu
No  Bagligina Etiket Yorum

Etkisi
1 0.9902 D%agnose of

Disease
2 0.9937 Togetherness
3 0,9933 Chemotherapy
through.

4 0,9904 Nutrition
5 0,9956 Medical Aid

sanitizer for when I was out and about and needed to wash my hands
without easy sink access. Face masks if his immune system will be
compromised. Aquaphor was a godsend during radiation.Sleep is of
utmost importance. A quiet private place would be appreciated and help
him recover from chemo. He may get diarrhea so the softest, gentlest TP
is essential.
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teknik olup ozellikle yiiksek boyutlu veri kiimelerinin
gorsellestirilmesi i¢in ¢ok uygundur [29]. Goériintii isleme,
DDI, genomik veriler ve konusma islemede yaygm olarak
uygulanir. t-SNE algoritmast kelimelerin yakinliklarini
belirlemek i¢in olasilik dagilimlari iizerinden hareket

g0 _ like feel

want
geq?l help
ancer know
thin
get &
Konu 1 {Topic 1)
surgeri
cancer
get
radiat year
chemo
treatment
stage
month tumor

Konu 3 {Topic 3)

etmektedir. 109243 adet yorumu 5 konu bashigina t-SNE
algoritmasi yardimiyla ayirdigimiz zaman elde edilen grafik
Sekil 6’te gosterilmektedir. Her bir renk farkli bir alt konu
basligini temsil etmektedir. Grafikte goriildiigi gibi 5 farkl
konu birbirinden ayrilmaktadir. Turuncu, Mavi ve mor renk

sorritlme
life a day

mom g0 year

love cancer

Eonu 2 (Tepic 2)

chemo eat et
pain day g

week take

help 1like time

Eonu 4 [Topic 4)

medic treatment

oncologist
patient Cancer
help doctor
get may
wark

Konu 5 (Topic 5)

Sekil 5. Konu basliklar1 i¢in kelime bulutu (Word cloud for topics)

Uzaklik

Sekil 6. t-SNE algoritmasi ile konu bagliklarinin yakinlik gésterimi (Proximity display of topics with t-SNE algorithm)
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ile temsil edilen konularla bazi bolgelerde yakinlagmig hatta
diger renklerin arasina karigmig durumdadir. Bu yorumlarin
diger konuya ¢ok yakin oldugunu gostermektedir. t-SNE
algoritmasinin yorumlart basari ile 5 farkli konu basligina
simiflandirdig goriilmektedir.

“LDAvis” gosterimi [30], kullanicilarin bir metin modeline
uygun bir konu modelindeki konular1 yorumlamasina
yardimct olmak icin tasarlanmustir. “PyLDAvis”, GDA
algoritmasi kullanilarak tahmin edilen konularin web tabanli
etkilesimli bir gorsellestirmesi olan LDAvis’i temel alarak
olusturulmugtur. PyLDAwvis, kullanicilarin = bir  konu
modelindeki konulart1 yorumlamasina yardimeci olan
etkilesimli konu modeli gorsellestirme igin bir Python
kiitiiphanesidir [31]. PyLDAuwis iki farkli siitiin icermektedir.
[lk siitunda konularm birbirine olan uzaklhiklari yer
almaktadir. Sag tarafta bulunan ikinci siitunda ise ilgili konu
icerisinde yer alan kelimelerle ilgili veriler bulunmaktadir.
PyLDAvis grafiklerinden elde edilen terimlerin konu
basgliklarina dagilimi Tablo 5’te gosterilmektedir. GDA
algoritmasindan elde edilen konulara, veri 6nigleme sonucu
kalan terimlerin en yiiksek %28 oranda 1 nolu baslik ile
eslestigi, en diisiik ise %14,5 oraninda 5 nolu baslik ile
eslestigi goriilmektedir.

Tablo 6-Tablo 10’da Reddit sosyal platformu “cancer
subReddit” inden toplanan yorumlardan olusturulan 5 konu
basglig1 i¢in ayr1 ayr1t PyLDAvis grafiklerinden elde edilen
sayisal degerler gosterilmektedir. Tabloda her baslik i¢in en
cok ilgili olan 10 terim gosterilmektedir. 1 nolu konu
bagligina uyan terimler, tiim terimlerin %28’ini
olusturmaktadir. 5 Nolu konu basliginda gosterilen terimler,
tim terimlerin %14,5’ine karsilik gelmektedir. Tablo 6’da 1
nolu konu baghigi i¢in 10 adet kelime listelenmektedir. Bu
baslik i¢cin en etkili kelimeler “feel”, “go” ve “like”
kelimeleri olarak goriilmektedir. Bu konu basliginda bulunan
terimler biitin  terimlerin  %28’ini  olusturmaktadir.
Calismada kullanilan veri seti i¢in konu bagliklar1 i¢erisinde
one cikan baslik olarak goriilmektedir. 1 nolu basliga en
yakin baslik, 2 nolu basliktir. Tablo 7°de 2 nolu konu baslig1
kanser hastalarinin hastalik zamaninda moral-motivasyon ve
cevrelerinden bekledikleri ilgi iizerine 10 adet kelime
listelenmektedir. En etkili kelimeler “time”, “sorri”, “year”
kelimeleridir. Biitiin terimlerin %21,1°i bu konu basligini
olusturmaktadir. Tablo 8’de kemoterapi baslig: {izerine 10
adet kelime gosterilmektedir. En etkili kelimeler “cancer”,
“chemo” ve “year” olarak listelenmistir. 3 nolu konu
basligina en yakin konu bagligi olarak 4 nolu konu basligt
belirlenmistir. Biitlin terimlerin %18,3’li bu konu baslhigini
olusturmaktadir. Tablo 9’da ise hastalik doneminde
beslenme ile ilgili konu bashginda etkili 10 terim
listelenmektedir. Biitiin terimlerin %18,1°1 bu konu basligim
olusturmaktadir. En yakin bashigi olarak 3 nolu baglik
goriilmektedir. Tablo 10’da tibbi destek konusu ile ilgili 10
adet terim listelenmistir. 5 nolu konu bashig: biitiin konu
basliklarina uzak olarak goriinmektedir. Biitiin terimlerin
%14,5’1 bu konu basligin1 olusturmaktadir.

Tablo 5. Terimlerin konulara dagilinu
(Distribution of terms to topics)

No Konu Baglig Yiizde
1 Diagnose of Disease %28

2 Togetherness %21,1
3 Chemotherapy %18,3
4 Nutrition %18,1
5 Medical Aid %14,5

Tablo 6. GDA konu modelleme konu 1 pyldavis dagilimi

(LDA topic modelling topic 1 pyldavis distribution)

Genel Terim Sikligi  Terim Siklig1

No Terim ) 4oy (adet)

1 feel 25.325 18.172
2 go 28.673 17.304
3 like 33.324 15.463
4 thing 21.765 15.281
5 help 26.983 14.783
6 peopl  19.173 14.498
7 get 18.452 14.395
8 cancer 62.786 13.901
9 want 20.754 13.590
10 need 18.476 12.874

Tablo 7. GDA konu modelleme konu 2 pyldavis dagilimi

(LDA topic modelling topic 2 pyldavis distribution)

Genel Terim Sikligi  Terim Sikligi

No Terim (adet) (adet)
1 time 30.743 11.479
2 sorri 12.378 10.637
3 year 20.906 10.320
4  go 34.673 9.893
5 cancer 62.786 9.106
6 day 19.537 8.878
7 love 11.362 8.509
8 dad 9.763 8.253
9 mom 11.560 7.957
10 life 16.954 7.474

Tablo 8. GDA konu modelleme konu 3 pyldavis dagilimi

(LDA topic modelling topic 3 pyldavis distribution)

Genel Terim Siklig Terim Siklig1

No Terim (adet) (adet)
1 cancer 62.786 22.893
2 chemo  24.708 10.432
3 year 20.906 10.404
4 surgeri  9.542 9.510
5 stage 11.754 8.703
6 treatment 22.768 7.598
7  month 12.453 7.376
8  tumor 6.905 6.905
9 get 18.452 6.817
10 radiat 9.768 6.616
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Tablo 9. GDA konu modelleme konu 4 pyldavis dagilimi
(LDA topic modelling topic 4 pyldavis distribution)

Genel Terim Siklig1 Terim Sikligt

No Terim (adet) (adet)
I chemo 24.708 11315
2 get 18.452 9.874
3 day 19.537 9.254
4 like 33.324 8.478
5 help 26.983 7.790
6 eat 7.435 7.435
7 week 7.250 7.250
8 take 15.698 6.943
9 pain 11.543 6.749
10 time 30.743 6.549

Tablo 10. GDA konu modelleme konu 5 pyldavis dagilimi
(LDA topic modelling topic 5 pyldavis distribution)

Genel Terim Sikligi  Terim Siklig
No Terim (adet) (adet)
1  cancer 62.786 14.786
2 treatment  22.768 9.129
3 doctor 11.906 8.109
4 get 18.452 7.245
5 patient 9.342 7.102
6 help 26.983 6.907
7  work 12.783 6.509
8 medic 8.078 6.106
9 may 10.984 5.905
10 oncologist 8.698 5.875

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Arastirma bulgularindan da goriilecegi iizere, Reddit
platformunda  kullanici  paylagimlar1  i¢in  konu
modellemesinin  faydasi1 ortaya koymaktadir. GDA
kullanarak onerilen yaklasim, kullanici paylagimlarindan
tutarli ve anlamsal olarak anlamli konular bagliklar1 ve
kiimeleri olugturmustur. Bu konular, sadece biiyiik bir
paylasim koleksiyonunda bulunan metinlerin insanlar
tarafindan yorumlanabilir bir sekilde ayrigtirmasina degil,
aynt zamanda hastalarin ve doktorlarin ihmal etmis
olabilecegi yeni igerikleri kesfetmelerine yardimci
olmaktadir. Asagida, cikarilan konularin anlamsal olarak
tutarli  oldugu, Onerilen yaklasimin  paylasimlarin
etiketlenmesindeki, kanser hastalarmin neler konustugunu
ve son olarak Onerilen yaklasim kullanilarak konularin
birbirine yakmligin1 ve benzer konularin kiimelenmesi ele
almmugtir.

Platform {izerindeki paylasimlar, kanser hastalig1 ile
herhangi bir nedenden dolayr baglantili kisilerin
paylasimlarindan olugmaktadir. Bu konu genel baglik olarak
¢aligmanin ana konusu olarak se¢ilmistir. Kullanicilar kanser
hastaligr ile ilgili gorislerini, tecriibelerini ¢evrimici
platform {izerinden kanser alt basliginda paylasmaktadirlar.
Alt baslik manuel olarak secilmistir. Bu sayfanin 29K iiyesi
bulunmaktadir ve 2008 yilindan beri paylagimlar
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yapilmaktadir. 109247 kullanict paylagimi platformdan
¢ekilerek analiz edilmistir.

Veri seti lizerinde GDA, GAA ve NMA algoritmalarinin
hangi baslik sayisinda tutarli oldugunu belirlemek i¢in baglik
sayist 2’den itibaren 7 baslhiga kadar 3 algoritma igin
tutarlilik skorlar1 hesaplanmigtir. Sekil 4’te goriildiigi gibi
GDA algoritmas1 5 baslik igin en iyi sonucu vermektedir.
GDA algoritmasinin en iyi tutarlilik skorlarin1 vermesinden
dolay1, o ve B parametreleri i¢in farkli degerler denenerek en
iyi tutarlilik orani olarak bulunan degerler ile elde edilen
sonuglar Tablo-3’de paylasilmistir. Tablo 3’de gosterilen
kullanic1 paylasimlari sonucu elde edilen konu bagliklarinin
secilen ana bagliga uygun olmasi kanser hastaligr ile ilgili
paylasimlarin  anlamsal olarak da tutarli oldugunu
gostermektedir. GDA modeli tarafindan ¢ikarilan 5 farkli
konu genel olarak kanser hastaligi ile ilgili oldugu
goriilmektedir. Bagliklar kanser hastaliginin teshisi, tedavi
stireci, hastalik donemindeki moral-motivasyon, kemoterapi
donemi ve medikal olarak destek konularindan olugmaktadir.
Bu sonuglar dogrultusunda GDA algoritmasmin dogru
konular1 tespit ettiginin gostergesidir.

Tutarlilik testi oncelikle algoritmanin belirlenmesi amaciyla
3 farkli algoritmada uygulanmistir. 3 algoritma arasindan en
iyi ¢tkan GDA algoritmast i¢in farkli parametrelerde
denenen tutarlilik skorlarina gore 0,537 ile konu igerisindeki
kelimelerin tutarli olduklart gdzlemlenmistir. Bulunan
tutarlilik degeri ortalamanin iizerinde ve yiiksek dogruluk
oranli sonug olarak literatiirde yer almaktadir.

Sosyal platformdan elde edilen veriler ve GDA algoritmast
ile elde edilen sonuclar Reddit platformunun kanser
subReddit’inin, kanser hastalar1 ve hastalikla ilgili olan
kisilerin goriislerini paylastif1 bir veri kaynagi oldugunu
dogrulamaktadir. Bu alandaki doktorlar, hastalarin hangi
konular hakkinda neler hissettigini G6grenebilir. Bu
platformdaki verilerin kullanilmasi, doktorlarin toplulukta
tartistlan tedaviler hakkinda bilgi edinmesine olanak
saglayabilir. Bu veriler doktorlar i¢in resmi bir ¢alismay1
takip edebilecek herhangi bir hastaligi vurgulamamasina
ragmen, yapilan paylasimlar iizerinden hastalik ile ilgili
trendler izlenebilir. Ornegin; 1 nolu konu bashgi elde edilen
terimlerin %28’ inden olugmaktadir. Kanser hastaligr ile ilgili
bu subReddit’te konusanlarin g¢ogunlugunun kemoterapi
iizerine paylasimlar yaptigi goriilmektedir. GDA algoritmasi
ile hastalik ve tedavisinden farkli bir sekilde kanser
hastalarinin bu donemde beraberlik ve destege olan ihtiyaci
tespit edilmistir.

Bu caligma, ¢evrimigi platformlarda paylasilan verilerin tam
olarak dogrulanamamasi nedeniyle sinirlidir. GDA
denetlenemeyen  bir  modeldir, model  ¢iktisinin
karsilastirilabilecegi temel bir gergek yoktur. Bu yiizden
modelden elde edilen sonuglar nitel olarak analiz edilmelidir.
Hastalik ile ilgili yapilan yorumlarin, denenip elde edilen
sonuglarin dogru olup olmadigint belirlemek zordur.
Paylasimlart yapanlar genelde isimsiz olmalarindan dolay1
dogru bilgiyi paylastig1 bilinmemektedir.
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Kanser hastalig1 i¢in ¢evrimigi platformlar 6zellikle sosyal
medya siteleri paylasimlart baz alinarak olusturulan
sistemler faydali olabilir. Bu sekilde eger herhangi bir yanlis
bilgi varsa doktorlar tarafindan bu bilgiler diizeltilebilir.
Giincel bir GDA tabanli web servisi ile paylasimlar giincel
olarak takip edilerek doktorlarin kullanabilecegi bir
uygulama yapilabilir. Uygulama hem doktorlarin hasta
davranis1 hakkindaki bilgilerini artirabilir hem de bunun
lizerine hareket etme firsat1 sunabilir. Onerilen GDA modeli
sadece saglik alami ile kisith degildir. Egitim, pazarlama,
turizm sektorii gibi farkli alanlarda da uygulanabilir.

GDA algoritmas1 avantajlarma ragmen biiyiik veri setleri
icin daha verimli ve etkinli yontemler gelistirilebilir. Biiyiik
veri setlerinde dncelikle 6zetleme islemi yapilip 6zet veriler
lizerinden konu modelleme algoritmas: uygulanabilir. Bu
yaklasim ile verilerin islenmesi ve sonuca ulagsma siiresi
kisalabilir. Ayrica birgok alanda uygulanmakta olan derin
Ogrenme algoritmalar1 ile GDA algoritmasi birlestirilerek
daha etkin bir hale getirilebilir.
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