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Biiyiik Dil Modelleriyle Diplomatik Metin Analizi:
Hesaplamali Sosyal Bilimlerde Hibrit Bir Yaklasim

Analysis of Diplomatic Texts with LLMs: A Hybrid
Approach in Computational Social Sciences

Ahmet Kurnaz
Siyaset Bilimi ve Kamu Y&netimi Boliimi
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Canakkale, Tiirkiye
ahmetkurnaz@comu.edu.tr

Ozetce—Bu calisma, Tiirkiye Cumhuriyeti Disisleri Bakanhg
tarafindan cevrimic¢i paylasilan metinleri kullanarak biiyiik dil
modellerinin  metin  madenciliZi ve konu modelleme
siireclerindeki pratik uygulamasim sunmaktadir. Arastirmada,
alan uzman ile biiyiik dil modellerinin birlikte calistig1 dongiisel
ve hibrit bir algoritma tammmlanmaktadir. Bulgular, iyi
tammmlanmis temalarin model basarisinda kritik bir rol
oynadigina isaret etmektedir. Sosyal bilimlerde, konu modelleme
siireclerinin yalmzca sayisal ciktilar iizerinden degerlendirilmesi
yerine, arastirmaciin veri kiymetlendirme = siireclerinde
baglamsal yorumlarini da i¢eren “terzi-dikim” bir yaklasimla ele
alinmas1 gerektigi vurgulanmaktadir. Sonu¢ olarak, onerilen
algoritma, metinlerin nitel veya nicel analizine uygun konu
etiketleri iireterek, sosyal bilimsel arastirmalarda kapsamh ve
esnek bir analiz imkdm sunmaktadr.

Anahtar Kelimeler — konu modelleme; biiyiik dil modelleri;
dogal dil isleme.

Abstract— This paper presents the practical application of big
language models in text mining and topic modeling processes
using texts shared online by the Ministry of Foreign Affairs of the
Republic of Tiirkiye. The research describes an iterative and
hybrid algorithm in which domain experts and large language
models work together. The findings indicate that well-defined
themes play a critical role in model success. It is emphasized that
in social sciences, topic modeling processes should be handled
with a “tailor-made” approach that includes the contextual
interpretations of the researcher in the data evaluation processes,
rather than being evaluated only through numerical outputs. In
conclusion, the proposed algorithm offers a comprehensive and
flexible analysis opportunity in social scientific research by
generating topic labels suitable for qualitative or quantitative
analysis of texts.

Keywords — topic modelling; LLMs; natural language
processing.

I.  Giris
Konu modelleme algoritmalari yaklagik yirmi yildir igerik
analizi i¢in dogal dil isleme (DDI) yaklagimlarinin merkezi
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aragtirma konularindan bir tanesi olmustur. Arastirmact konu
modelleme yontemiyle, kesifsel ya da nedensel ¢aligmalarda
aragtirma sorusunu yanitlamak i¢in elindeki biiylik ve
etiketlenmemis veri setlerini faydali siniflandirmalara indirger.
Daha sonra yapacagi analizlerle (post-hoc) bu hesaplamali
sosyal bilimler yaklasgimini geleneksel nitel veya nicel
yontemlere baglar.

Bu baglamda LDA ile birlikte popiilerlik kazanan
algoritmalar zaman igerisinde STM gibi meta-verileri de
kullanabilecek modellere evrilmistir. Ancak transformers
mimarisiyle birlikte [1] biiylik dil modellerinin (BDM veya
LLM) ortaya ¢ikist DDI’nin diger alanlarinda oldugu gibi
icerik analizi i¢in konu modellemede de bir sigramaya yol
agmistir.  Son yillarda BDM tabanli konu modelleme
algoritmalar1 kisa ve uzun metinlerin ¢éziimlemesi i¢in daha
sik kullanilmaktadir [2], [3], [4], [5], [6]-

En yaygin kullanilan geleneksel modeller LDA [7] ve STM
[8], LLM konu modellerine ise modelleri arasinda BERTopic
[9] ve TopicGPT [10] verilebilir. Geleneksel ve BDM konu
modelleme algoritmalarinin  performanslart  son yillarda
oldukea sik karsilastirilmaktadir [11], [12], [13], [14], [15]. Bu
kargilagtirmalar ~ metin ~ On-isleme ve  hiper-parametre
hassasiyeti, metin uzunlugunun ve farkli dillerin ¢iktilara etkisi,
¢iktilarin anlamsal biitiinliik, ilgililik ve yorumlanabilirligi gibi
boyutlarda yapilmaktadir. Algoritmalarin islemci ve RAM
tiiketimi gibi hesaplama performanslar1 da kiyaslansa da sosyal
bilimlerin merkezi problemlerinden bir tanesi degildir.

Her ne kadar BERTopic gibi BDM tabanli algoritmalar
kural temelli geleneksel modellere iistiinliikk kurmus olsa da
sosyal aragtirmalarin dogas1 geregi girdilerin ve g¢iktilarin
sadece kantitatif degerlendirmeye tabi tutulmasi su anda
mimkiin goriinmemektedir. Buna ek olarak sosyal iligkilerin
metin ile aktarilamayan yonleri de bulunmaktadir. Sonug
olarak analizlerde girdi olarak kullanilan metinlerin kalite ve
iceriginin tespit edilmesi ve ¢iktilarin anlamlilik diizeylerinin
degerlendirilmesi i¢in insan aklinin ¢ikarim yapabilen biligsel
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kapasitesine, alan uzmaninin derinlemesine ve baglamlar arasi
iligkisel bilgisine glinlimiizde hala ihtiya¢ duyulmaktadir [16].

Bu nedenlerden otiirii sosyal metin analizinde arastirma
sorusunu yanitlamada agnostik kabullerin daha dogru olduguna
yonelik yaklagimi benimsemekteyiz [17]. Arastrma sorusu,
arastirmacinin  ulagabildigi ve kiymetlendirecegi (data-
repurposing) verinin boyutu, kalitesi ve dokusu, arastirma
yapilan disiplinin dogas1 gibi dis etmenler secilecek modelin
performansini dogrudan etkileyecegi i¢in modelleri dogrudan
kiyaslamak yerine tiim modellere siipheci yaklagmak ve onlar
evrensel dogrular yerine faydali birer alet olarak gormenin
gerekli olduguna inantyoruz.

Yukaridaki agiklamalar 1s1ginda arastirmacilarin - kendi
caligmalarina uygun modeli gelistirmelerinin onlar1 terzi-dikim
sonuglara ulastirabilecegini degerlendirmekteyiz. Giiniimiizde
yapay zeka teknolojilerinde yasanan gelismeler ve
HuggingFace gibi platformlar iizerinden tiim DDI sorunlarmin
¢ozlimiine yonelik ve agik kaynak olarak paylasan biiyiik dil
modelleri sayesinde model gelistirmek ¢ok daha kolay hale
gelmistir.

Bu c¢aligmada siyaset bilimi ve uluslararasi iligkiler alaninda
HuggingFace {iizerinden paylasilan &n-egitimli (pre-trained)
modellerle terzi-dikim konu modelleme algoritmasinin nasil
olusturulabilecegine dair bir 6rnek sunmaktayiz.

II. YONTEM

A. Veri

Bu caligmada Disisleri Bakanligi web sitesi iizerinden
(mfa.gov.tr) kamuoyuna acik bi¢cimde paylasilan veriler
kullanilmistir.  Paylasilan  verilerin  kategorileri  giincel
agiklamalar, giincel gelismeler, basin toplantilari, agiklamalar,
bakanlik duyurular: ve basin bilgi notlaridir. 2002 ve 2024
yillarin1 kapsayan toplam 8,304 internet sayfasindan dinamik
web kazima yontemiyle elde edilmisti. HuggingFace
iizerinden model se¢iminde daha fazla segcenege sahip olmak
igin tiim metinler Ingilizce olarak toplanmistir.

Igerik analizini yapabilmek i¢in veriyi ¢esitli 6n-isleme tabi
tutmamiz gerektigine karar verdik. Bunun Oncelikli sebebi
metinlerin ¢ok farkli uzunluklara sahip olmasiydi. Bir belgede
gecen konu ve duygu yogunlugunu tespit ederken
uygulayacagimiz ~ normalizasyon  siire¢lerinin  analizin
aciklanmasini  zorlagtiracagmi degerlendirdik. Buna karsin
cliimle diizeyinde yapilacak bir analizin baglamdan kopmasi
sebebiyle tercih etmedik. Sonug¢ olarak internet sayfasindaki
tiim metin yerine paragraflar1 analiz etmeye karar verdik.

Bu karar, bir paragraftan digerine gecisin genellikle
baglamda bir degisime isaret ettigi gdzlemine dayaniyordu.
Ayrica, analiz birimi olarak climlelerin kullanilmasi, baglamin
dogru bir sekilde g¢ikarilmasini engelleyebilecegi i¢in tercih
edilmemistir. Bunun en 6nemli sebebi izole edilmis climlelerin
diplomatik dilin dogasindan kaynaklanan zincirleme anlatry1
insa siirecini igermemesidir. Ornegin, diplomatik iliskileri
tartisan olumlu bir ciimle, belirli bir olaya atifta bulunan
sonraki olumsuz bir ciimle ile yan yana gelebilmekte veya
olumlu olarak baglayan ifadeler daha sonra olumsuz bir olaya
isaret edebilmektedir. Bu ylizden paragraf biitiinliigiiniin
orijinal baglami korudugu gozlemine dayanarak ve metin

uzunlugunda standartlasmay1 da sagladigi igin climle veya tim
metinleri kullanmak yerine paragraflar tercih ettik.

Analiz birimlerine karar verdikten sonra metinleri basit bir
on islemeye tabi tutarak paragraflar seklindeki analiz
birimlerine indirgedik. Bu adim sonrasi “belgeler” veya “veri”
olarak anilacak olan toplam 43.129 analiz birimi ortaya
¢ikarmustir.

B. Yaklagim

Bu calismada farkli biiyiik dil modellerinin ve alan
uzmaninin  birlikte ¢alistigi  bir algoritma  gelistirdik.
Aragtirmaci konularin ¢ergevesinin ¢izilmesi ve konu sayisinin
belirlenmesi noktasinda girdilerde bulunurken biiyiikk dil
modelleri konu etiketleme igin vektdrizasyon ve siniflandirma
islemlerini yerine getirmektedir. Arastirmacinin bu yari-
yonlendirilmis hibrit sistemdeki roliinii belirleken King vd. nin
bilgisayar destekli anahtar kelime belirleme algoritmasindan
esinlendik [18].

Icerik analizi algoritmamuzda biiyiik dil modelleri
kullandigimiz igin kapsamli bir metin 6n isleme yapmadik.
Genel olarak metin icine karismis HTML etiketlerinin
silinmesi, kisaltmalardaki noktalamalarin kaldirilmasi, liste
numaralandirma ve harflendirmelerinin kaldirilmasi, Roma
rakamlarinin ve fazla bosluklarin silinmesini igermektedir.
Lemmatizasyon veya budama (stemming) gibi islemler
uygulanmamustir.

Konular1 simiflandirirken farkli algoritmalarin zincirleme
bicimde kullanilmasinin daha islevsel oldugunu tecriibe
ettigimiz igin bir soru-cevap (SC) modeli ve bir genel
transformer modelini birlikte kullandik.

SC modelini arastirmacinin farkli konulari tespit etmesi igin
kullandik. Buna gore her bir belgenin ana fikrini tiiretmek i¢in
belgeye soru sordugumuz bir yaklasim benimsedik. Modele
“bu belgede bahsedilen ana konu nedir” sorusunu sorduk. Bu
sorguyu yanitlamak i¢in deepset/roberta-base-squad2? modeli
kullandik. Elde edilen cevaplar arastirmaci tarafindan manuel
olarak incelenmesi ve konularin ¢ercevesinin ¢izilmesi i¢in
temel olusturmustur.

SC modelinden baglamsal verilerin  ¢ikarilmasinin
ardindan, bu baglamlar farkli temalar halinde siniflandirmak
ve standartlagtirmak icin yinelemeli ve dongiisel bir prosediir
uyguladik. Bunun igin yeni tematik kategorilerin ortaya
¢tkmadigindan emin olmak igin 43.129 benzersiz baglamin
yaklagik %5'ini manuel olarak inceledik. Bu siireg, 23 tema
altinda gruplanan 101  kategorik anahtar  kelimenin
belirlenmesiyle sonuclanmistir.

Son olarak, belgelere konu etiketleri atamak igin kelime
vektorlerini (embeddings) ve tam eslesme puanlamasini igeren

06zel bir konu smiflandirma algoritmasi  gelistirdik.
Algoritmamizda sentence-transformers/all-mpnet-base-v2
modelini  kullandik.  Konular1  smiflandirirken  kelime

benzerlikleri ve tam kelime eslestirmesinden gelen agirlikli
puanlar1 birlestirerek her belge icin tiim konu puanlarini
hesapladik. Bu ham puanlar 0 ile 1 arasinda olacak sekilde
normallestirilerek ve konu dagilim ¢ercevesi iiretilmistir.

Daha sonra normallestirilmis puanlara 0,5'lik bir esik
uygulanmustir - yalnizca 0,5'e esit veya daha yiiksek puanlara
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sahip konular ilgili belgeye atanmistir. Bdylece bir belgede
birden fazla konu olabilecegi gibi hi¢bir konuyla ilgili olmayan
belgelerin de bulundugu karma-iiyelik (mixed-membership)
¢iktilaria ulastik.

C. Algoritma

Gelistirdigimiz konu smiflandirma algoritmasinin adimlari
asagidaki sekilde ifade edilebilir:

(1) N adet belge oldugunu varsayalim ve dokiimanlar i=1,...,.N
seklinde siralanir. Tematik kategoriler kiimesi C ve her
c€C i¢in, K¢ o kategoriye ait anahtar kelimeler kiimesini
ifade etmektedir. Kelime benzerlikleri i¢in verdigimiz
agirlik a ve tam eslesme agirligt da B ile gosterilmektedir.

(2) Her c€eC kategorisi i¢in, temay1 temsil eden tek bir vektor,
anahtar  kelimelerin  birlestirilip  gomiili  modele
kodlanmastyla elde edilir. Burada, concat(K.) ifadesi K
icindeki tiim anahtar kelimelerin birlestirilmis halini
belirtir.

e.= encode(concat(K,))

(3) Her metin pargasi belge; igin, vektorel deger (embeddings)
hesaplanir:

ei=encode(belge;)

(4) Her metin parcasi i ve kategori ¢ icin, belge vektorii ile
tema vektorii arasindaki kosiniis benzerligi hesaplanir. Bu
Si,c) degeri, i numarali parga i¢in C kategorisinin gomiilii
benzerlik skorunu olusturur.

e e
s;c = cos(e;, ep) = € |

e lilecl

(5) Her parca i ve kategori C igin, belge; igerisinde K.
kiimesindeki tiim anahtar kelimelerin frekansi sayilir. Bir
anahtar kelime k’nin belge; igerisindeki sayisini f; k) olarak
ifade edelim. Boylece, i numarali par¢a ig¢in C

Tic = Z fik }

kekc

kategorisinin ham anahtar kelime skoru:

(6) Her par¢a i icin, tiim kategoriler arasindaki maksimum ham
anahtar kelime skoru:

(7) Daha sonra, i i¢in C kategorisinin normallestirilmis anahtar
kelime skoru. Buradaki max(M;, 1) ifadesi, sifira

M; = maxr;
LT cée e

k. =T“+
LC™ max(M;, 1)

bolinmeyi 6nlemek amactyla kullanilmigtir.

(8) Her parga i ve kategori C i¢in, gomiilii benzerlik skoru ile
normallestirilmis anahtar kelime skoru, o ve B agirliklar
kullanilarak birlestirilir. Bu Sic degeri, i numarali parga
icin C kategorisinin genel skorunu olugturur.

Sic=asic+Bkic

(9) Her parga i i¢in, en yiiksek birlesik skora sahip kategori
secilir:

C; = argmaxs;
i gCeC ic

(10) Boylece, belgei’ye atanan kategori Ci* olur ve i numarali
parga i¢in ¢ikti su sekilde tanimlanir:

(belgei, Ci, {S(i.c)}cec)

(11) Algoritma, her belge i ve kategori C igin iki bilesene
dayali olarak birlestirilmis bir skor S hesaplar. Gomiilii
benzerlik skoru: sgic), parga gdmiisii ile kategori gomiisii
arasindaki  kosinlis  benzerligi olarak  hesaplanir.
Normallestirilmis anahtar kelime skoru: kg ., anahtar
kelime sayimlariin normallestirilmesiyle elde edilir. Bu
skorlar, asagidaki sekilde agirliklandirilarak toplanir:

Si,C =0.7- Si,C +03- ki,C
III. BULGULAR

Her ne kadar kullandigimiz veriyle ¢ok basarili sonuglar
iiretse ve kullanisli olsa da bu algoritmanin basarisinin sirr1 23
temanin anlamli ve kavramsal olarak biitiinliik saglayan kelime
setleriyle  tanimlanmis olmasinda  yatmaktadir.  Farkli
durumlarda temalarin iyi tanimlanamamasi durumunda daha
kiiciik ve anlamsal olarak biitiinlik saglayan tema setleri
tanimlanabilir.

Bir bagka durum ele alinan metinlerin Disigleri Bakanlig
verisi olmasi sebebiyle biitiin belgelerde (paragraflarda) ¢ok
benzer ifadelerin kullanilmas: algoritmanin bagarisina katkida
bulunmustur. Farkli baglamlarda kullanildiginda aragtirmacinin
farkli kaynaklardan topladig: verilerle test etmesi gereklidir.

Son olarak farkli uzunluklardaki metinlerle c¢alisirken
normalizasyon mekanizmasina dikkat edilmesi gereklidir.
Bizim elimizdeki veriyi asagi-yukari benzer uzunkluklara
indirgeme sansimiz oldugu i¢in maksimum kelime sayisiyla
normalize etti§imizde basarili sonuclar elde ettik. Fakat ¢ok
uzun ve ¢ok kisa metinlerin bir arada kullanilmasi sonuglar
etkileyecektir.

Elde ettigimiz konular1 asagidaki 6rneklerde oldugu gibi
birikimli veya zaman serisi olarak gorsellestirilebilir. Sekil
1’de tiim algoritmanin {irettigi puan degeri 0.5°1 asan temalarin
frekansi verilmistir. Sekil 2’de ise zaman i¢inde bir temanin
goriiniimiindeki degisiklikle gosterilmektedir.

Sekil 1 — Temalarin Frekans Dagilimi
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2002 2412 0.75 0,62 0.50 0,38 0.25 0.00 0.12 0.12 0.00 0.00 0,00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2003 -0.36 0.290.07 1.36 0.07 0.21 0.43 0.21 0.07 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 6.00 0.00 0.07 0.00 0.00 0.00 0.0 0.00 0.00
2004 -EEDERTNZ 00 0.40 2.00 1.20 0.00 0.40 0.40 0.80 0.20 0.40 0,00 0.40 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2005 -1.00 0.47 0.740.58 0.050.16 0.05 0.26 0.47 0.00 0.000.05 0.00 0.05 0.000.05 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2006 -0.290.290.290.290.14 0.07 0.00 0.000.36 0.00 0.21 0.00 0.00 0.00 0.00 0.07 0.14 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2007 -0.53 0.350.340.230,110.050.150.230.06 0.02 0.02 0.000.02 0.02 0.020.00 0.02 0.01 0.01 0.020.00 0.00 0.00 4
2008 -0.59 0.530.480.22 0.340.070.15 0.090.050.01 0.000.030.01 0.01 0.02 0.09 0.02 0.03 0.01 0.010.03 0.01 0.00
2009 -0.69 0.370.440.17 0.130.07 0.22 0.05 0.02 0.01 0.04 0,00 0,04 0.01 0.01 0.00 0.000.000.01 0.000.00 0.000.00
2010 ﬂl_?& 1.650.800.930.410.31 0.460.090.06 0.15 0.06 0.02 0.07 0.07 0.06 0.04 0.04 0.06 0.06 0.00 0.00 0.00
2011 -1.211.10 1.010.62 0.500.290.36 0.250.100.01 0.02 0.030.02 0.030.100.07 0.05 0.000.06 0.02 0.03 0.000.00 L3
2012 -1.07 0.630.610.300.330.110.120.100.04 0.01 0.04 0.04 0.03 0.05 0.05 0.04 0.02 0.02 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00
2013 -0,67 0.520.460.290.200.07 0.10 0.08 0.04 0.01 0.03 0.02 0.05 0.01 0.06 0.03 0.01 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
2014 -0.590.510.490.26 0.190.100.13 0.06 0.02 0.00 0.02 0.030.04 0.01 0.030.02 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2015 -0.54 0.300.320.230.120.030.18 0.04 0.04 0.01 0.04 0.020.11 0,01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.000.00 0.00 0.00
2016 -0.39 0.27 0.270.19 0.060.03 0.18 0,06 0.06 0.00 0.01 0,01 0.07 0.00 0.01 0.00 0,00 0.00 0,01 0.01 0,00 0.00 0.00 -2
2017 -0.46 0.270.240.170.050.050.16 0.06 0.02 0.00 0.01 0.01 0.03 0.000.01 0.01 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00 0.00
2018 -0.490.350,340.31 0.080.080.18 0.130.07 0,00 0.03 0,01 0,07 0,01 0.030.01 0.01 0,01 0.00 0.01 0,00 0.00 0.00
2019 -0.60 0.380.400.350.120.090.20 0.14 0.12 0.00 0.02 0.04 0.07 0.000.05 0.01 0.02 0.00 0.04 0.01 0.00 0.00 0.00
2020 -0.420.310.320.350.080.120.11 0.080.06 0.01 0.020.020.08 0,01 0.020.01 0.01 0.11 0.02 0.01 0.00 0.00 0.00 -1
2021 -0.41 0.370.260.27 0.110.050.07 0.07 0.030.01 0.02 0.01 0.07 0.000.02 0.01 0.00 0.05 0.00 0.01 0.00 0.00 0.00
2022 -0.400.440.280.160.160.07 0.07 0.050.020.01 0.01 0.020.03 0.000.01 0.02 0.000.01 0.01 0.010.00 0.00 0.00
2023 -0.37 0.210.210.17 0.050.03 0.08 0.03 0.04 0.00 0.01 0,01 0,02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.000.01 0.010.00 0.00 0.00
2024 -0.36 0.210.280.23 0.04 0.06 0.06 0.11 0.03 0.00 0.01 0.00 0,03 0.00 0,00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 .00 0.00
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Sekil 2 — Yillara Gore Tema Yogunlugunun Is1 Haritas1

IV. SONUC

Geleneksel ve/ya kural tabanli yaklasimlarin yerini biiyiik
dil modellerine dayanan konu modelleme algoritmalar

almaktadir. Yapilan tim karsilagtirmalarda transformers
mimarisiyle gelistirilmis modellerin stiinliikleri  ortaya
koyulmusgtur.

Ancak sosyal metin analizine agnostik yaklasim model
karsilastirmalarinin her durum i¢in yeterli sonug iiretecegine
olan siipheyi de beraberinde getirmektedir. Arastirmacinin
model se¢imindeki rolii sadece sayisal degerler {iizerinden
kiyaslama yapmanin Otesinde anlamlara dayanan bilissel
islevleri de igermektedir. Bu yiizden arastirmaya uygun terzi-
dikim algoritmalarin gelistirilmesi ¢ok daha iyi sonuglar verme
potansiyelini tagimaktadir.

HuggingFace iizerinden agik erigimli olarak paylasilan ve

DDI’nin farkli sorularmi yanitlamak igin &n egitim
stireclerinden  gecirilmis modeller  sosyal  bilimler
aragtirmalarinda  arastirmactya  daha  fazla  esneklik

saglamaktadir. Boylece sosyal aragtirmaci bu modelleri bir
yap-bozun pargalar1 gibi kullanabilir.

Bu calismada Tiirkiye Cumhuriyeti Digisleri Bakanligi web
sitesinde yayinlanan metinleri kullanarak iki farklt modelin
icerik  analizinde  konu  simiflandirmasi  igin  nasil
kullanilabilecegine bir &rnek verdik. Sonugta anlamsal
biitiinliige sahip ve verinin i¢inde gecen ve bir eldiven gibi tam
olarak kapsayan sayida konu simiflandirilarak bir sonraki analiz
asamasina hazir hale getirilmistir. Bundan sonra bu konu
modelleri nitel veya nicel olarak analiz edilebilir, agiklayici ya
da nedensel ¢ikarimlar i¢in kullanilabilir.
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