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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

KONU MODELLEME YONTEMLERININ BELGE SINIFLANDIRMA UZERINE
UYGULANMASI

Silleyman OZDEMIRCI

istanbul Ticaret Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dal

Danigsman: Dr.0gr.Uyesi Metin TURAN
2021, 30 sayfa

Konu modellemenin dokiiman siniflandirma, konu kiimeleme, belge etiketleme,
genis belge koleksiyonlarinda 6zellik ¢ikarma gibi ¢ok sayida uygulamasi vardir.
Bu calismada, Latent Dirichlet Allocation konu modellemenin pratik kesif
yontemi, Bidirectional Encoder Representations from Transformers ve Terim
Frekansi - Ters Belge Frekansi yontemi deneysel belge setine ayr1 ayri
uygulanmistir. Bu veri seti lisansiistii 6grenciler tarafindan internetten toplanan
toplam 801 adet spor ve egitim makalelerini icermektedir. Bu ¢calismanin amaci,
konu modellemesine hangi yontemin en uygun oldugunu gozlemlemek ve
miimkiinse bu yontemler toplulugu ile dogruluk oranini arttirmaktir. Calismada,
en iyi yontemlerin gii¢lii 6zellikleri birlestirilerek yeni bir yontem oOnerilip
Onerilemeyecegi gibi sorularin cevaplari aranmistir. Bu ¢alisma sonucunda
BERT'in baz1 dezavantajlari olsa da dogru konuya sahip belgeleri ortalama %92.6
basar1 oraniyla smiflandirdigi, diger yontemlerden daha basarii oldugu
gorulmustir.

Anahtar Kelimeler: BERT, Konu Modelleme, LDA, Siniflandirma, TF-IDF.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

KONU MODELLEME YONTEMLERININ BELGE SINIFLANDIRMA UZERINE
UYGULANMASI

Silleyman OZDEMIRCI

Istanbul Commerce University
Graduate School of Applied and Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Metin TURAN
2021, 30 pages

Topic modeling has numerous applications like text categorization, topic
clustering, document tagging, feature extraction on wide document collections.
In this study, practical exploration method of topic modeling of Latent Dirichlet
Allocation, transformers based machine learning method Bidirectional Encoder
Representations from Transformers and Term Frequency — Inverse Document
Frequency method were applied to the experimental document set separately. It
includes sport and education articles collected from internet by graduate
students, 801 number totally. The purpose of this study is to observe which
method best suits to the topic modeling and if it is possible, increase the accuracy
rate via the combination of these methods. In the study, the answers to the
questions such as whether a new method can be proposed by combining the
strong features of the best methods were sought. Although BERT has some
disadvantages, it was observed that classifying the documents with the correct
topic was achieved with a %92.6 success rate, overwhelming the other methods.

Keyword: BERT, Classification, LDA, TF-IDF, topic modeling,
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1. GIRIS

Glinimuzde neredeyse tiim bilgiler dijitallesme yolunda veya elektronik olarak
bir veri tabaninda saklanmaktadir. Bu veriler her yil ¢cok hizli biiyiikmekte ve
2025 yili gelindiginde 160 zettabayti gececegi dnguriilmektedir (Eravci, 2020).
Veritabanlarindaki bu biiyiik miktarda veriden, kimi zaman bir makale i¢in
literatiir taramas1 yapilmasi, kimi zaman sirketler i¢in bir isin gelistirilmesi
safhasinda arastirma yapilmasi veya 6grencilerin bilgiye ulasmak i¢in kaynak
arastirmasi yapmalar1 gerekmektedir. Biiyliik veri ve dokiiman yiginlarindan,
insanlarin istedikleri bilgileri elde etmelerini kolaylastirmak igin bu verilerin
kategorize edilmesi kullanish olacaktir. Bu verileri analiz etmek isteyen bu kisiler,
siniflandirma, bilgi ¢ikarma ve ilgili belgeleri kiimeleme icin araglara ihtiyac
duymaktadir. Bu araglarin gelistirilmesi Dogal Dil Isleme (DDI) ve Metin
Madenciligi (MM) gibi bilim alanlarinin kullanimi gerekli kilmaktadir. Bu amagla,
ozellikle DDI konu modelleme yéntemlerinin kullanimi 6nemli bir yer

tutmaktadir.

Konu modelleme, bu alandaki uygulamalar1 gelistirmek icin ¢alisilan bir
arastirma alanidir. Siiflandirma, 6zetleme, 6zellik ¢ikarma ve benzerlikler gibi
gerekli gorevler icin belgelerin temel istatistiksel iliskilerini bulmay1
amacglamaktadir (Wu vd., 2017). Bu strateji, gizli anlambilim yapilarin1 ve metin
kiilliyatindan anlamlari belirlemek i¢in kullanilir (Zhang vd., 2020). Bu ¢calismada
konu modelleme yontemlerinin siniflandirma tzerine uygulanmasina yonelik

calismalar yuritilmiustr.

Konu modellemede kullanilan bir¢cok yontem vardir. Bunlardan en dnemlileri
olan Latent Dirichlet Allocation (LDA), Terim Frekansi(TF)-Ters Dokiiman
Sikhigi(IDF) ve climle gomme yontemi olan Bidirectional Encoder
Representations from Transformers (BERT) bu calismada kullanilmistir. Her
yontem, konular1 bulmak i¢in farkl bir yol izler ve herbirinin kendi gii¢li ve zay1f
noktalar1 vardir. Bu tez calismasinin amaci, belge siniflandirmasi i¢in bu
yontemleri karsilastirmak ve bu yontemlerin daha iyi sonuglar elde etmek icin

birlikte kullanilip kullanilamayacaginin arastirilmasidir.
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Calismada ilk olarak, DDI alaninda kullanilan en yaygin yontem olan TF-IDF ile
veri seti lizerinde ¢alisilmistir. TF-IDF'in bize sundugu en 6nemli bakis agisi, bir
belgede en sik kullanilan kelimelerin istatiksel karsiligini bize vermesidir. Bu,
belgenin siiflandirilmasi i¢in bize faydali bilgiler sunabilmektedir ancak sadece
kelimenin frekansi penceresinden bakmak bize her zaman istedigimiz dogrulukta
sonuglar vermedigi gibi bazi durumlarda bizi yaniltabilmektedir. Ornegin spor
akademilerindeki egitim hakkinda bilgi veren bir dokiiman icerisinde ¢ok sayida
spor ile ilgili kelime gecebilmektedir. TF-IDF’in bu dokiimanla ilgili bize verecegi
bilgi, bu dokiimanin bir egitim dokiimani degil spor ile ilgili bir dokiiman oldugu

yoniinde olacaktir ve ¢calismamiz i¢in yanlis bir yonlendirme yapmis olacaktur.

Calismada bir diger yontem olarak LDA incelenmistir. LDA, her belgenin bir konu
koleksiyonu olarak kabul edildigi ve belgedeki her kelimenin konulardan birine
karsilik geldigi bir modelleme yontemidir (Blei vd., 2003). Burada, TF-IDF'den
farkl olarak, belgenin sinifini belirten bir dizi kelime elde edilmistir. LDA bize
dizide bulunan her kelimenin konuya yakinligini gosteren sayisal bir deger
vermektedir. Boylelikle TF-IDF'den daha fazla bakis a¢isina sahip olunmustur. Bu
bakis acis1 sayesinde siniflandirmamizi daha dogru hale getirebilmek miimkiin
olabilmektedir. Ancak LDA bir¢cok ¢alismada (Ekinci vd., 2020), (Onan vd., 2020),
(Yildiztepe ve Uzun, 2018), (Ventura vd. 2019) farkli veri tiirlerinde
kullanilmasina ve daha genis bir bakis a¢is1 sunmasina ragmen, hala bize kelime
persfektifinden sonuglar sunmaktadir. Her ne kadar konu modelleme konusunda
bizi daha dogru bir yone gotiirse de kelime bakis agisindan ¢ikmamiz heniiz
mimkiin olmamaktadir. Anlamsal diizeyde bilgi tasiyan, kelime bakis acisinin

disinda yontemlerin kullanimasi 6nemlidir.

Anlamsal bilginin ne oldugunu aciklamakta fayda vardir. Kelimeler bir araya
geldiginde climlelerin, climleler biraraya gelerek paragraflarin olustugunu
biliyoruz. Eger climle diizeyinde islem yapabiliyor olsaydik, bu ctimleler bize
belgelerinin konusu hakkinda daha fazla bilgi veriyor olacakti. Paragraf diizeyi
daha biiylik miktarda veri tasimasina ragmen, genellikle islemsel agidan tasidig:
zorluktan étiirii pek tercih edilmemektedir. Ugiincii yontem BERT bize belgelere

kelime bakis a¢isindan bakma sansi1 vermektedir. BERT kullanarak belgelerdeki



climlelerden vektorler elde edilebilmektedir (Devlin vd., 2018). LDA ve TF-IDF
disinda, belgeye ctumle vektorleri araciligiyla bakmak, konular ve belgeler
arasinda anlamsal benzerlikler bulmamiz1 da saglamaktadir (Peinelt vd., 2020).
LDA ve TF-IDF ile belgelere kelime bakis acisindan bakarken, BERT kullanarak
belgeleri ciimle persfektifinden inceleyip anlamsal iliskileri bulmaya ¢alismak
mimkindir. Ancak her yontemin oldugu gibi BERT'inde zorluklar
bulunmaktadir. BERT konu 6zelinde oldugu icin inceleyecegimiz belge seti
degistiginde BERT modeli iizerinde her defasinda ayarlamalar (batch buyukligi,
O0grenme orani, epoch sayisi vb. gibi) yapmamiz gereklidir. Bunun yaninda BERT
modelini egitmek diger yontemleri egitmeye gore c¢ok daha maliyetlidir.
Calismamizda tiim bu yontemlerin 6zellikleri incelenmis ve siniflandirma igin en

iyi yontem secilmeye ¢alisiimistir.

TF-IDF ve LDA kelime bakis agisindan dokiimanlara bakabilmemize olanak
saglamakta, BERT ise dokiimana ciimle persfektifinden baktig1 ve anlamsal
iliskiler sundugu icin dokiiman simiflandirma konusunda bize farkli bir yol
sunmaktadir. Calismamizda BERT’in sundugu bu anlamsal ciimle vektorleri
yaklasimi ve LDA'nin sundugu olasiliksal kelime vektorleri yaklasimini
birlestirilmesi ile yeni bir yontem deneyerek dokiiman siniflandirma konusunda
basarim orani arttirilmaya ¢alisilmistir. Her bir ¢calismanin gii¢lii yonlerini ortaya
cikarmak tizere, birlikte kullanilmak suretiyle dogruluk orani arttirilmaya

calisilmistir.

Bu tezde incelenen veriler, spor ve egitim konularini iceren ingilizce yazilmis 801
belgeden olusmaktadir. Sporla ilgili bazi metinler egitim ile ilgili bilgiler icerirken,
baz1 egitim metinleri, konu modelleme yontemlerinin cesitlilikle nasil basa
ciktiklarin1 degerlendirmek ve onlarin siniflarini test etmek icin sporla ilgili
bilgiler icermektedir. Bu yontemleri uygulamadan 6nce, noktalama ve metin icin
anlam ifade etmeyen sozciiklerinin kaldirilmasi, isimlerin bulunmas1 ve

sozciiklerin k6klerinin bulunmasi gibi veri 6n isleme agsamalar1 uygulanmistir.



1.1. Calismanin Amaci

Bu calismada biiytik veri yiginlari i¢in, konu modelleme yontemleri kullanilarak
dokiiman siniflandirma problemine ¢éziimler aranmaktadir. En yaygin kullanilan
konu modelleme yontemleri olan TF-IDF, LDA ve BERT kullanilarak veri seti
lizerinde dokiiman siniflandirma uygulanmistir. Cikan en iyi sonuglara gore,

basarili yontemler birarada kullanilarak literatiire katki saglamak amaglanmaistir.



2. LITERATUR OZETi

Latent Dirichlet Allocation (LDA), belgeler ve metin kiilliyatlar: gibi ayrik veriler
icin olasiliksal bir model olarak tanitildi. Yazar, bu algoritmanin ana fikrinin, ¢ok
sayida metin derlemesinin istatistiksel iliskilerini koruyan kisa bir agiklamasini
bulmak icin siniflandirma, 6zetleme, metin benzerligi ve yenilik tespiti i¢in
kullanilan, temel bir istatistiksel iliski elde etmek oldugunu belirtmistir (Zhang

vd., 2020).

LDA, baska bir arastirmada verilen konularin 6zetleri olarak, konulari
olusturmak icin de uygulandi. Burada yazarlar, her kelime temel bir konudan

tiiretilir yaklasimi1 benimsemistir (Ritter vd., 2011).

Baska bir ¢alismada, LDA'y1 hangi yazarlarin hangi konular kullandigini arayan
yazar modeli ile genisletmislerdir. Bu ¢alismada, her yazar, konular tizerinde ¢ok
terimli bir dagilimla ve her konu, kelimelere gore c¢ok terimli dagilimla
iliskilendirilir. Birden ¢ok yazari olan bir belge, yazarlarla iliskilendirilen
dagitimlarin bir karisimi olan konular tizerinden bir dagitim olarak modellenir

(Rosen-Zvi vd., 2012).

LDA algoritmasi, Endonezya'daki buiyiik Twitter verilerinde; Ekonomik, Askeri,
Spor, Teknoloji gibi dort ana konu olusturmak i¢in bir model liretmek icin de
kullanildi. Yazarlar, metinler arasindaki benzerlikleri ¢ikarmak ve 5 kelimelik
konu kiimelerinin hangi metinleri temsil ettigini bulmak i¢cin LDA'y1 uyguladilar

(Negara vd., 2019).

Malezya’da bagka bir ¢alismada 1973 yilindan 2019 yilina kadar olan 1824 adet
makalenin lizerine LDA ile konu modelleme ¢alismasi yapildi. Bu calismada temel
amag¢, makalelerden gelismekte olan pazarlarda innavasyon arastirmasini

desteklemek icin 10 adet konu belirlenmeye ¢alismakti1 (Hilmi vd., 2020).

LDA ile yapilan baska bir calismada, Arapga belge siniflandirmasinda kullanilan

ve sinir aglarina dayanan yeni bir yontem, LDA ile desteklenerek yapildi. Bu
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arastirmada, tim metinlerden 6nemli konular ¢ikarildi. Her konu farkl bir
tanimlayici dagihimi ile tanimlandi ve ardindan her metin belirli konularin
vektorleri lizerinde tasvir edildi. Calismada yazarlar, 6nerilen ¢6ziimiin Arapga
metin smiflandirma gorevi i¢in% 85.11 dogruluk orani ile ytliksek verimlilik

saglayabildigini ortaya koydular (Alharbi vd., 2020).

Sosyal medyadaki nefret sdylemini analiz etmeyi amaglayan bagska bir ¢alismada,
LDA ve denetimsiz bir 6grenme cesidi olan self-organizing maps (SOM) ve K-
means kiimeleme uygulamasini bir arada kullanan bir metedoloji 6nerildi.
Yazarlar, bu yontem ile LDA’dan alinan kiimeler, SOM ve K-means i¢in bir girdi
olusturdu. Buradan alinan degerler birlestirilerek nefret soylemi analizi icin bir

yontem sundular (Saini vd., 2020).

LDA, sadece konu modelleme ve dokiiman siniflandirilmada kullanilmadi. Tip
alaninda yapilan bir ¢alismada, saghklh dokular ve kanser dokularinda gen
ekspresyon modellerini kesfetmek icin denetimsiz bir konu modeli olan LDA
kullanildi. Burada, meme kanseri ve saglikli dokudan alinan haberci RNA (mRNA)
sekans verileri, LDA'min saglikli dokuya karsi kanser siniflandirmasina
uygulanmasi icin etkili bir yaklasim belirlemek i¢in kullanildi (Naderan ve

Zaychenko, 2020).

Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) yeni bir dil
temsil modiilii olarak Google tarafindan tanitildi. Yazarlara gore; BERT, 6zellik
tabanli ve ince ayar gibi asag1 akis gorevleri icin onceden egitilmis bir dil
temsilidir ve bu c¢alismada da kullanilan, dokiimanlara ciimle bakis a¢isindan
yaklasmamizi saglayan ciimle yerlestirme vektorleri tiretmektedir (Devlin vd.,

2018).

Baska bir calismada, BERT ile dokiimanlar arasinda anlamsal benzerlikler
bulunarak konu modellemeye calisiimistir. Ayrica LDA ve BERT'nin birlikte
calistiklarinda daha iyi sonuglar verdigi yazarlar tarafindan vurgulanmistir

(Peinelt vd., 2020).



Tek bir dilde yazilan makalelerde veya cok dilli olarak birden fazla farki dillerde
yazilan makalelerde, tensor benzerligi yerlestiren LDA olasilik degeri ve BERT
cumle vektorleriyle konu degerlendirmesini bulmak icin, bu iki yontem

birlestirilmistir (Xie vd., 2020).

BERT ile yapilan baska bir ¢alismada, sosyal medyada tiretilen igeriklerin,
insanlar tarafindan mi1 yoksa botlar tarafindan mu tretildigini anlamak i¢in bir
model gelistirilmistir. Bu makalede yazarlar tarafindan, sosyal medya bot
algilama modeli i¢cin konudan bagimsiz 6zellikleri tanimlamak iizere, tweetlerin
duyarlilik smiflandirmasi icin BERT kullanan yeni bir model sunulmustur. Yeni
bot algilama modeli i¢cin konudan bagimsiz ézellikler tiiretmek iizere bir DDI
yaklasim1 kullanmanin, bu c¢alismayr onceki bot algilama modellerinden
ayirdigina deginilmistir. Yazarlar calistiklar1 veri setinin icerigini bir bot veya
insan tarafindan olusturulmus olarak siniflandirarak %94 dogruluk degerini

yakaladiklarini belirtmislerdir (Heidari ve Jones, 2020).

Belge siniflandirma tizerine yapilan bir diger calismada, BERT tlzerinde ince
ayarlamalar uygulanarak, Reuters, AAPD ve IMDB veri setleri iizerinde
calisilmistir. Ayrica yazarlar tek katmanh bir sistemin etkinligini artirmak icin
BERT modelleri tarafindan 6grenilen bilgileri kullanan LSTM modelini bilgileri
damitmak (distillation) icin kullandiklarini belirttiler. Bu yontem ile yazarlar
BERTlarge’a gore 40 kat daha hizli ¢cikarim yapabildiklerinden bahsetmislerdir
(Adhikari vd., 2019).

Konu modelleme icin kullanilan bazi DDI yéntemleri vardir. Bunlardan en
Oonemlisi terim frekansi-tersine ¢cevrilmis dokiimanfrekansidir (TF-IDF). TF-IDF,
bir belgedeki bir terimin 6nemini belirten istatistiksel bir yontemle hesaplanan
agirhik faktori olarak tamimlanir. TF-IDF yontemi ilk olarak Salton tarafindan
tanitildi. TF-IDF, cesitli konularla ortak 6zellikleri paylasabilen belgelerde daha

sik kullanilan ilgili konuyu ve iligkili terimleri verir (Salton ve Buckley, 1988).

Konu modelleme yontemleri ile ilgili bir arastirmada, ise siniflandirma

modellerini egitmek icin sadece TF-IDF ile elde edilen agirliklar kullanilmistir.



Bu calismada yazarlar, kullanicilar1 siniflandirmada %90 dogruluk degeri

yakaladiklarini vurgulamislardir (Hong ve Davison, 2010).

Ayrica arastirmacilar tweet'leri karakterize etmek i¢in konu modellemesi
kullanmis, TF-IDF ve LDA'nin birlikte kullanilmasinin daha dogru sonuclar

verdigini belirtmislerdir (Ramage vd., 2010).

TF-IDF'nin bir bagska konu bazli uygulamasi, tibbi raporlardaki belirsizlik
seviyesini tahmin etmek amaciyla, 5 genel konu sinifini belirlemek iizere

siniflandiricilarin egitimi i¢in yliritilmistir (Wang vd., 2019).



3. YONTEM

3.1. Veri Seti

Calismada veri seti olarak lisans Ogrencileri tarafindan toplanan 801 adet
doktiiman kullanilmistir. Bu dokiimanlarin yarisini egitim diger yarisini ise spor
ile ilgili konularn iceren dokiimanlar olusturmaktadir. Egitim ile ilgili
dokiimanlardan bazilari spor egitimi hakkinda da bilgi vermektedir. Burada amag
gelistirilecek modelin basari sinirlarini karmasikligi artirilmis bir veri seti ile test

etmektir. Asagidaki c¢izelge 3.1'de dokiimanlarin konulara goére dagilimlar

belirtilmistir.
Cizelge 3.1. Dokiimanlarin dagilimi
Dokiiman Tipi Dokiiman Adedi
Spor 400
Egitim 401
Total 801

Egitim ve spor dokiimanlarindan 6rnek iki adet dokiiman bashgi ve icerigi

asagidaki cizelge 3.2’de listelenmistir.



Cizelge 3.2. Ornek Egitim ve Spor Dokiimanlari

Konu/No: Egitim/710

Bashik: Hawaii School Provides Laptops For Home Online Education

Icerik: A school on Hawaii island has distributed laptops to students who need
the computers to take part in online education during the coronavirus
outbreak. Hawaii News Now reported Wednesday that Pahoa High and
Intermediate School distributed about 200 Google Chromebooks during three
drive-thru collection events. The public school's students signed release forms
allowing them to borrow the laptops. The school's online learning program
began this week and staff said teachers and students are adapting to the
changes

Konu/No: Spor /369

Baslik: Badminton Star aiming for Olympic

Icerik: Badminton star aiming for Olympic gold 2May 2019

Badminton star PV Sindhu became the first Indian woman to win an Olympic
silver medal in 2016. As she builds towards Tokyo 2020, BBC Sport meets the
23-year old who was named by Forbes as the seventh highest-earning
sportswoman of 2018. BBC World News is featuring some of the highest profile
Indian sportsmen and women in Sport Today, including Commonwealth javelin
champion Neeraj Chopra, Olympic badminton silver medallist PV Sindhu and
Indian football's highest international goalscorer, Sunil Chhetri.

3.1.1. Veri On isleme

Veri seti islenmeye baslamadan 6nce bazi 6n isleme adimlar1 uygulanmaktadir.
Veri setinin igerisinde bulunan dokiimanlarda verinin dogrulanmasi, hatalarin
giderilmesi ve normallestirilmesi gerekmektedir. Bu adimlar1 uygulamaktaki
temel amag, veri setinin ¢alisilmasinda olusabilecek hatalarin, yanls
yonlendirmelerin ve ¢alismada kullanilmayacak olan gereksiz igeriklerin

temizlenmesidir.

Biitiin bu durumlar 1s18inda 6ncelikle veri setinin icerisinde bulunan her bir
dokiiman tokenlarina (sozciiklere) ayrilir. Sonrasinda bu sdzciiklerin tamami
normalizasyon amaci ile kiiciik harflere ¢evrilir. Bu adimin ardindan biitiin
sozciiklerin yazim hatalar giderilir. S6zctikler icerisinde yer alan sayilar, yiiz
ifadeleri (emojiler), noktalama isaretleri ve en 6nemlisi anlamsiz kelimeler (stop
words) sozciik listesinden temizlenir. Son olarak sozciiklerin kdkleri bulunarak
normalizasyon islemi (sayisal hesaplamada benzerlik a¢isindan) tamamlanir.

Asagida sekil 3.1'de uygulanan biitiin adimlar gosterilmektedir.
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Dokiiman

A school on Hawaii island has distributed
laptops to students who need the computers
1o take part in online education during the

coronavirus outhreak....

METINLERIN ~_| SOZCUKLERIN
SOZCUKLERE [ > KUGUK HARFE
AYRILMASI - CEVRILMESI

Sekil 3.1. Veri 6n isleme adimlari

VERI
TEMIZLEME

YUZ IFADELERI

NOKTALAMA
ISARETLERI

SAYILAR

ANLAMSIZ
KELIMELERI

INGILIZCE
OLMAYAN
KELIMELER

KELIME
KOKLERININ
BULUNMASI

Yukaridaki sekilde verilen ttim adimlarin uygulandiktan sonra érnek verilen spor

ve egitim dokimanlarinin incelemeye hazir halleri asagidaki cizelge 3.3’te

gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. Dokiimanlarin veri 6n isleme sonrasi gosterimi

Konu/No: Egitim/710

Baslik: Hawaii School Provides Laptops For Home Online Education

Icerik: ['school’, 'laptop’, 'home', 'online’, 'educate’, 'school’, 'hawaii', 'island’,
'laptop’, 'student’, 'compute’, 'part’, 'educate’, 'outbreak’, 'news’, 'wednesday’,
'school’, 'phrasebook’, 'collect’, 'event’, 'school’, 'student’, 'release’, 'form’,

'laptop’, 'school’, 'program’, 'week’, 'staff’, 'teacher’, 'student’, 'change']

Konu/No: Spor /369
Baglik: Badminton Star aiming for Olympic
i(,‘erik: ['badminton’, 'star', 'olympic', 'gold’, 'badminton’, 'star’, 'woman’,

'olympic’, 'silver’, 'medal’, 'toward’, 'tokyo", 'sport’, 'forbes’, 'sportswoman’,
'world’, 'news', 'profil’, 'sportsmen’, '‘women’, 'sport’, 'today’, 'commonwealth’,

'javelin’, 'champion’, 'badminton’, 'silver’, 'medallist’, 'footbal’, 'goalscorer’]

Kelimeleri ayristirma(tokenizasyon) islemi gerceklestirilirken nltk.tokenize
sinifinin, WordTokenizer modiilii kullanilmistir. Daha sonra yazim hatalarini
diizeltmek icin symspellpy kiitaphanesinin SymSpell modili kullanilmistir.
ingilizce olmayan kelimelerin ayristirlmasi icin language_detecter simifindan
yararlanilmistir. Kelimeleri fiilerden ayristirmak icin nltk kitiiphanesinin
postaggin 0Ozelligi kullanilmistir. Durak kelimelerinin temizlenmesi icin
stop_words python kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Bu islem esnasinda veri
seti defalarca incelenerek, calisma icin gereksiz goriilen, tarih, lokasyon, kisi
isimleri vb. gibi kelimeler anlamsiz kelimeler olarak goriilmesine yarayan regex

yapilar gelistirilerek ¢cikarilmistir.

3.2. Terim Frekansi(TF)-Tersine Cevrilmis Dokiiman Frekansi(IDF)

TF-IDF'nin amaci, temelde bir belgedeki kelimenin énemini belirlemek i¢in DDI

alanlarindan biri olan bilgi alma ve bilgi ¢ikarma alt gérevidir (Zhang vd., 2011).

Oncelikle TF degeri hesaplanur.

tf(w,d) =log(1+ f(w,d)) (3.2)
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Sonrasinda IDF degeri hesaplanir.

N
f(w,D)

idf (w,D) = log( ) (3.3)

e N very setindeki toplam dokiiman sayisini temsil etmektedir.
e dverilen dokiimani temsil etmektedir.
e D, tiim belgelerin koleksiyonudur.

e w bir belgedeki belirli bir sozctiktiir.

Li ve Wu tarafindan yapilan arastirmada, K-means kiimeleme yontemi TF-IDF
degerleri  kullanilarak  gergeklestirilmistirr.  Bu  ¢alismada  TF-IDF
hesaplamasindan elde edilen veriler K-ortalamali kiimeleme ydntemine girdi
olarak kullanilmis ve dokiimanlara en uygun siniflandirma yontemleri

cikartilmistir (Li vd., 2012).

3.3. Latent Dirichlet Allocation(LDA)

Konu modellemeye yonelik LDA yontemi, kelime kiimelerinin, belgelerin bir
temsili olmasidir seklinde ifade edilmistir (Ha-Thuc vd., 2018). Bir LDA modeli
olustururken, bir sozliige ve kelime ¢antasina (Bag of Words -BOW) ihtiyacimiz
bulunmaktadir (Chehal vd., 2020). A¢ik kaynak kodlu bir python kiitiiphanesi
olan Gensim kiitiiphanesi, kiilliyat ve so6zlik olusturmak ic¢in kullanilir
(vRehruvrek ve Sojka, 2010). Onceden 6n islemesi yapilmis veriler Gensim
kiitliphanesine girilir, ardindan her bir s6zciik i¢in bir indeks c¢ikti olarak tretilir.
Sozliik, indekslerine sahip bu s6zctliklerden olusur ve BOW corpus, bu sézciiklerin
indeksinden ve sikligindan olusur. Modeli olusturduktan sonra 10 konu grubu
elde edilir. Model tizerinde farkli sayilarda konu grubu ayrimi denenmis olup, en
iyi dogruluk oranini 10 adet olarak belirlendiginde alinmistir. Herbir konu grubu
icerisinde skorlarina ve birbirleriyle iliskilerine gore sozciikler bulunmaktadir.
Dokiimanlar bu konu gruplarindaki s6zciik skorlarina yakinliklarina gore dagilir.

Bu konu gruplarinin yarisi sporu, diger yarisi ise egitimi temsil etmektedir.
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3.4. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

Calismada, BERT'in ciimle vektori tiretme 6zelligini kullanmak i¢in a¢ik kaynakli
bir model olan climle-dontistiiriicii (sentece-transformers) reposundan alinan
bert-base-nli-mean-tokens kullanilmistir. Bu repo, model egitiminin metin ve
cumle gomme vektorleri olusturmasina ve kullanmasina izin verir (Reimers ve
Gurevych, 2019). Cimle gomme vektorleri, belgelerdeki metinden, vektorlerin
cumlelerin baglamsal tanimin1 yakaladig1 bir vektor uzayinda olusturulur. Bu
climle yerlestirme vektorlerinden 10 set konu kiimesi elde edilir. Yine LDA'da

oldugu gibi, bu kiimeler egitim ve spor konularini icerir.

3.5. BERT ve LDA’'nin Birlestirilmesi

Calismada, daha 6nce basarimini test ettigimiz yontemlerin gli¢lic yonlerini
birlestirerek daha iyi sonuglara ulasilmak hedeflenmistir. Bu hedeften yola
cikilarak, BOW, LDA kullanilarak bulunur ve baglamsal bilgi BERT kullanilarak
elde edilir. LDA ile elde edilen olasilik vektorleri ve BERT ile elde edilen ciimle
gomme vektorleri bir girdi olusturmak icin birlestirilir. Burada, iki vektor
arasindaki onemi dengelemek icin LDA lehine bir agirliklandirma parametresi
kullanilir. Otomatik kodlayici, verilerdeki daha 6nemli bilgileri ortaya ¢ikarmak

icin kullanilir.

3.5.1. Otomatik Kodlayic1

Otomatik kodlayicilar, verileri dogrusal olmayan bir sekilde gizli bir alana
yansitabilir ve bu, verilerin en goze ¢arpan 6zelliklerini ¢ikarabilir (Zhang vd.,
2021). Otomatik kodlayicilarin en iyi avantaji, veri kiimesinin etiketlenmesini
gerektirmeyen denetimsiz bir model olmasidir (Naderan ve Zaychenko, 2020).
Otomatik kodlayici ile elde edilen daha fazla bilgi iceren daha dusiik boyutlu
temsiller, kiimeleme modeli i¢in girdi olarak kullanilir. Calismada ti¢ diigiimlii bir
otomatik kodlayici kullanilmistir. Asagidaki sekil 3.2’de kullanilan otomatik

kodlayicinin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Otomatik kodlayici

Calismada input layer LDA ve BERT’in vektorlerinden olusmaktadir. Giris
katmani ile hidden space arasindaki kisma encoder adi verilir. Encoder ¢ok
boyutlu datay1 az boyutlu dataya doniistiirmemizi saglar. Sekilde gosterilen
decoder kismui ise sikistirilmis hidden space’in boyutunu artirarak girdiyi yeniden
insa etmeye calisir. Calismada otomatik kodlayicinin ana amaci LDA ve BERT

vektorlerinin icinden 6nemli input 6zelliklerini ¢ikarmaktir.

3.6. Karar Matrisi ile Cogunluk (Majority) Analizi

Calismada her bir yontemden dokiimanlar i¢cin sonuclar alindi. Bu yontemlerin
isaretledigi dokiimanlarin sonuglar1 bir karar matrisinde birlestirildi. Ve agirlikli
olarak dokiiman hangi siniftaysa dokimanin sinifi bu yoénde isaretlendi.

Asagidaki gizelge 3.4’te 6rnek bir karar matrisi listelenmistir.

Cizelge 3.4. Karar matrisi

Docs ID LDA-BERT TF-IDF BERT LDA
0 1 1 1 0
1 1 1 1 1
21 1 0 0 0
29 1 0 1 1
51 1 0 0 1
249 1 0 1 1

Cizelge biitiin yontemler listelenmistir ancak sadece TF-IDF, BERT ve LDA

yontemlerinin sonuclar1  kullanilmistir. Bunun sebebi, LDA ve BERT
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yontemlerinin birlestilmis halinin, LDA ve BERT’in bireysel uygulamalarininda
sonuclarini kapsayabilecegi ihtimalidir. Cizelge 3.4’de 1'ler dogru siniflandirmayi
temsil ederken, 0’lar hatali siniflandirmay temsil etmektedir. Bir dokiiman icin

1'ler ¢ogunlukta ise o dokiimanin sinifi ilgili sinif olarak isaretlenmistir.
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4, SONUC VE ONERILER

Calismada veriler bir 6n islemeden gecirildi. Sonrasinda sirasiyla TF-IDF, LDA,
BERT, LDA ve BERT vektorlerinin birlestirilmesi ve Cogunluk Yaklasimi (Majority
Vote) ile, 6n islemesi yapilmis veri tizerinde ¢alisildi. Her bir yontem icin kiime
setleri olusturuldu. Bu kiime setlerinin yaris1i egitim diger yaris1 spor
dokiimanlarin1 temsil etmektedir. Yontemlerden alinan sonuglara gore

siniflandirma dogrulugu hesab1 yapilmistir.
4.1. TF-IDF Yonteminin Sonuglari

Siniflandirma sonuglari bize egitimle ilgili belgelerde ¢ok sayida yanlis eslesme
yapildigim1 gosterdi. TF-IDF ile yapilan ¢alismada spor siniflandirmasi ytiksek
diizeyde elde edilmesine ragmen egitim belgeleri icin iyi sonuglar vermemistir.
Bu, TF-IDF ile dokiiman siniflandirmanin egitim gibi daha belirsiz konularda
yanlis sonuclar verebilecegini ve belki de daha iyi sonugclar elde etmek icin biiytik
killiyat gerektirdigini vurgulamaktadir. Asagida sekil 4.1’de goriilecegi lizere
konularin neredeyse yaris1 7 ve 8 numarali kiimelere dagilmistir. Bu bir dokiiman

sinifinin agirlikh olarak bulundugunu géstermektedir.

Ed
4 -
?= -
3 -
“ o o <
° :
2 . h PN cluster 0: 4.87%
: cluster 1: 3.50%
1 4 cluster 2: 8.74%
a ) SO cluster 3: 2.75%
: S 3 cluster 4: 16.48%
04 €on ' Ve g . cluster 5: 13.36%
: ¢ B P cluster 6: 2.75%
2 cluster 7: 21.60%
=1 " : cluster 8: 24.72%
> cluster 9: 1.25%
1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 4.1. TF-IDF ile kiime setlerinin dagilimi
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Asagidaki cizelge 4.1’de listelenen sonuglar spor dokiimanlarinin 7 ve 8 numarali
siniflarda 6beklendigi gostermektedir. TF-IDF ile yapilan siniflandirmada 4 ve 5

numarali kiimelerde egitim dokiimanlarini sifir hata ile siniflandirmistir.

Cizelge 4.1. TF-IDF ile kiimelerin dagilimi

E;l:::ram Spor Egitim Dogru Hatah g:;?n

0 23 16 23 16 %41,03
1 18 12 18 12 %40,00
2 52 12 52 12 %18,75
3 1 20 20 1 %4,76
4 0 131 131 0 %0,00
5 0 108 108 0 %0,00
6 2 20 20 2 99,09
7 142 33 142 33 918,86
8 161 39 161 39 %19,50
9 1 10 10 1 99,09
Toplam 400 401 685 116 %15.5

Asagidaki cizelge 4.2’de listelenen sonuglarda agik¢a gorildigi tizere TF-IDF

yontemi spor dokiimanlarini neredeyse hatasiz olarak bulmustur

Cizelge 4.2. TF-IDF yonteminin sonuglari

Sinif Dokiiman Dogru Hatal Basarim
Sayisi Siniflandirma | Siniflandirma | Oram
Egitim 401 289 112 %72
Spor 400 396 4 %99
Toplam 801 685 116 %385.5

Spor dokiimanlarini siniflandirilmasinda TF-IDF yontemi %99 gibi ¢ok yiiksek
bir oran sunmaktadir. 400 dokiiman icerisinde sadece 4 adet dokiimanda
yanilmistir. Ancak egitim dokiimanlarinda sonuglar spor dokiimanlarindan ¢ok
uzaktir. 289 adet dokiiman dogru siniflandirilirken, 112 adet dokiiman hatali
siniflandirilmistir. Dogruluk orani olarak %72 gibi diistik sayilabilecek bir deger
elde edilmistir. Burada temel sonug, spor gibi daha dar bir alanda kelimelerin
frekanslar1 dogru bir siniflandirmaya olanak verdigi yonilindedir. Egitim

dokiimanlar igerisinde spor egitimi gibi bircok farkli daldan bahsedildigi i¢in
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siniflandirma orani diisiik kalmistir. TF-IDF biitiin dokiimanlarin siniflandirilma

oranina bakildiginda bize %85.5 oraninda bir bagsarim sunmaktadir.

4.2. Latent Dirichlet Allocation Yonteminin Sonuglari

Calismadaki ikinci deney olan LDA yontemi uygulandiginda oldukg¢a kabul
edilebilir simiflandirma sonuglarina ulasilmistir. LDA, TF-IDF yontemi ile
karsilastirildiginda, kiigtik boyutlu kiilliyat kullanarak bile daha iyi siniflandirma
yapabildigi ve karmasik konulari ele alma becerisine sahip oldugu sonucuna

varilabilmektedir. Asagida sekil 4.2’te konu kiimelerinin dagilimi gésterilmistir.

51 . cluster 0: 3.12%
\.. ” cluster 1: 16.60%
%] \ cluster 2: 11.49%
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3 \® cluster 4: 14.36%
‘ou «  cluster 5: 7.49%
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. cluster 7: 11.61% «
1 « b cluster 8: 17.10% '
o4 2 cluster 9: 3.00% »
o
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-3 \

10 15

Sekil 4.3. LDA ile kiime setlerinin dagilimi
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Asagida cizelge 4.3’de LDA ile elde edilen sonuglar listelenmistir.

Cizelge 4.3. LDA yonteminin sonuglari

Sinif Dokiiman Dogru Hatal Basarim
Sayisi Siniflandirma | Siiflandirma | Orani
Egitim 401 363 38 %90.5
Spor 400 333 67 %83.3
Toplam 801 696 105 %86.7

TF-IDF yontemine kiyasla egitim dokiimanlarinda ciddi bir basarim orani
yakalanmaktadir. 401 adet dokiiman icerisinden 363 adet dokiimani basari ile
siniflandirirken, 38 adet dokiimanda hatali sinirlandirma yapilmistir. Basarim
orani ise %90.5 olarak kayit edilmistir. Spor dokiimanlarindaki basarim orani ise
TF-IDF’e kiyasla diisiiktiir. Bunun sebebi olarak LDA konularin belirli ya da
belirsiz olmasina bakmaksizin hangi kelimenin hangi dokiimanda hangi konuyu
temsil ettigini arayan bir konu modelleme yontemi olmasidir. LDA, spor
dokiimanlarinda 400 adet dokiiman igerisinde 333 adet dokiimani dogru olarak
siniflandirirken, 67 adet dokiimanda hatali siniflandirma gercgeklestirmistir. Spor
dokiimanlarindaki basarim orani %83.3 olarak kaydedilmistir. Genel ortalama

olarak LDA bize %86.7 gibi bir basarim orani sunmaktadir.

4.3. BERT Yonteminin Sonuglari

Bir diger yontem olan BERT denenmis ve beklendigi gibi giris boliimiinde
anlatilan climle yoluyla baglama gore daha fazla bilgi getirmis ve asagidaki
cizelgede goriilecegi tizere en iyi sonuglar1 vermistir. TF-IDF ve LDA ile kelime
bakis acisi lizerinden bir sonugclar elde edebilmistik. BERT bize anlamsal olarak
cimlelerin iliskisine bakmanin da dokiiman siniflandirma icin c¢ok sey
soylebilecegini gostermistir. Asagida sekil 4.3’de bu 10 kiimenin dagilimi
goziilkmektedir. Bazi konu kiimelerinde ¢ok net bir ayrim yapilabilmisken, diger
kiimeler fazlasiyla birbine girmis bir gorintii sergilemektedir. Ancak BERT bu
kiimleri ayrimada da basarilidir. Diger modellerin aksine BERT daha iyi ortalama

dagilim yapmistir.
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Sekil 4.3. BERT ile kiime setlerinin dagilimi

Diger modellerde bazi kiime gruplarinin temsil ettigi dokiimanlar %Z20'nin
uzerindedir. Asagidaki cizelgede her kiimede hangi dokiiman tipinin tempsil
edildigi ve hatali olarak ka¢ adet dokiimanin isaretlendigine yonelik bilgiler
listelenmistir. BERT en diisiik basarim gosterdigi 8 numaral kiimede %20 lik bir
hata orani ile dokiimanlar1 dogru sinifa koyabilmistir. Yine kiimedeki dokiiman

sayisindan bagimsiz olarak maximum 10 hata ve mininum 1 hatali siniflandirma

yapabilmistir.
Cizelge 4.4. BERT yonteminin kiimelerin dagilimi

Kiime ol < Hata

numarasi Spor Egitim Dogru Hatah Orani
0 4 63 63 4 %5,97
1 131 1 131 1 %0,76
2 112 5 112 5 %4,27
3 7 63 63 7 %10,00
4 6 74 74 6 %7,50
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5 41 6 40 6 %12,77

6 7 65 65 7 %9,72

7 7 90 90 7 %7,22

8 6 24 24 6 %20,00

9 79 10 79 10 %11,24
Toplam 400 401 742 59

Asagidaki cizelge 4.5’te BERT yonteminden alinan sonuglar listelenmistir.

Cizelge 4.5. BERT yonteminin sonuglari

Simif Dokiiman Dogru Hatal Basarim
Sayis1 Siniflandirma | Siniflandirma | Oram
Egitim 401 380 21 %94.7
Spor 400 362 38 %90.5
Toplam 801 742 59 %92.6
BERT, TF-IDF ve LDA yontemlerinin aksine egitim dokiimanlarini

siniflandirmada daha basarili sonuglar elde etmistir. 401 adet egitim
dokiimaninin 380 adedini basarili olarak siniflandirabilmis ve 21 adet
dokiimanda hatali siiflandirma yapmistir. BERT i¢in egitim dokiimanlarini
siniflandirma %94.7 gibi bir basarim orani kaydedilmistir. Spor dokiimanlarinda
da BERT’in basaris1 goziikmektedir. 400 adet dokiiman icerisinde 362 adet
dokiimani basarili olarak siniflandirirken 38 dokiimanda hatali siniflandirma
yapmistir. BERT tiim dokiimanlarin basarim orani élciildiigiinde bize %92.6 gibi
bir oran sunmaktadir. Bu durum climle vektorlerinin anlamsal iliskisinin

dokiiman sinifi belirleme konusunda ne denli 6nemli oldugunu goéstermektedir.

4.4. LDA ve BERT Yontemlerinin Birlestirilmesi ile Elde Edilen Sonuglar

BERT ve LDA deneyleri daha iyi sonuclar verdiginden dolayi, son olarak

siniflandirma i¢in her iki yontemi bir araya getirerek yeni bir yontem aranmaya

calisilmistir. BERT ile olusturulan anlamsal bilgi iceren ciimle vektorlerin ve LDA
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kullanilarak olusturulan olasilik vektorlerinin birlestirilmesiyle bu yontem elde

edilmistir. Asagida sekil 4.4’te konu kiimelerinin dagilimi gésterilmistir.

4 1 cluster 0: 3.00% =19
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Sekil 4.4. LDA + BERT ile kiime setlerinin dagilimi

Asagidaki cizelge 4.6’da LDA-BERT birlesik yonteminin kiime bazinda dagilim
sonuglar1 listelenmistir. Yontem toplam 81 adet dokiimani hatali olarak
siniflandirmistir. Bu hatali siniflandirilan dokiimanlarin 53 tanesinin 2,3 ve 7

numarali kiimelerde 6beklendigini asagidaki cizelgeden gorebilmekteyiz.

Cizelge 4.6. LDA-BERT birlesik yontemi ile kiimelerin dagilimi

Elilill::ram Spor Egitim Dogru Hatal l(-)I::\?n
0 5 19 19 5 %20,83
1 61 4 61 4 %6,15
2 17 70 70 17 %19,54
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3 24 153 153 24 %13,56
4 64 6 64 6 %8,57
5 46 2 46 2 %4,17
6 100 4 100 4 %3,85
7 12 116 116 12 %9,38
8 64 0 64 0 %0,0
9 7 27 27 7 %20,59
Toplam 400 401 720 81 %10,11

Asagidaki gizelge 4.7’de bu yeni yontemin sonuglari listenmistir.

Cizelge 4.7. LDA-BERT birlesik yonteminin sonuglari

Simif Dokiiman Dogru Hatal Basarim
Sayis1 Siniflandirma | Siniflandirma | Oram
Egitim 401 385 16 %96
Spor 400 335 65 %83.7
Toplam 801 720 81 %389.8

iki yéntemin giiclii 6zelliklerinin birlestirilmesiyle elde edilen yéntemde, en iyi
yontemimiz olan BERT’e gore, egitim dokiimanlarinda kayda deger bir
siniflandirma basaris1 saglanmistir. Ancak spor dokiimanlarinda LDA’ya gore
gelisme saglanirken, BERT'in verdigi degerlerden daha diisiik bir basarim elde
edilmistir. Yontem bize egitim dokiimanlarinda 401 adet dokiimandan, 385
adedini basarii olarak siniflandirirken, 16 adet dokiimani hatali olarak
siniflandirmistir. Egitim alaninda basarim orani %96 olarak kaydedilmistir. Spor
dokiimanlarinda ise 400 adet dokiimandan 335 adedi dogru olarak
siniflandirilirken 65 adet dokiimanda hatali siniflandirma yapilmistir. Spor
dokiimanlar1 i¢in siniflandirma basarim orami %83.7 olarak oOl¢tilmiistiir.
Yontemde, tim dokiimanlarin basarim oranina bakildiginda 801 adet
dokiimandan 720 adet dogru 81 adet yanlis siniflandirmaile %89.8 gibi bir

basarim elde edilmistir.
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4.5. Cogunluk Yaklasimi (Majority Vote) ile Yontemlerin Cogunluk Analizi

Son olarak, tiim bu deneysel modeller bir toplu yontem olarak kabul edildi. Diger
bir deyisle, bu modellerin ¢ikt1 sinifi etiketleri cogunlukta ele alinirsa, sonuglari
iyilestirmek miimkiin olabilir mi bu sorunun cevab1 arandi. Béylece siniflandirma
icin TF-IDF, LDA ve BERT modelleri etiketleri ¢ogunluk teknigi kullanilarak
degerlendirilmistir. Asagidaki c¢izelge 4.8'te ¢ogunluk analizinin sonuglari

listelenmistir.

Cizelge 4.8. Karar matrisi cogunluk analizi yonteminin sonuglari

Sinif Dokiiman Dogru Hatal Basarim
Sayisi Siniflandirma | Siniflandirma | Orani
Egitim 401 361 40 %90
Spor 400 379 21 %94.7
Toplam 801 740 61 %92.4

TF-IDF, LDA ve BERT'i cogunluk analizi i¢cin se¢mekteki ana amag, calismadaki saf
yontemler olmasidir. Eger LDA ve BERT'in birlesiminin ¢iktisini kullansaydik bu
ayni zamanda bazi1 dokiimanlar i¢in ayr1 ayr1 LDA ve BERT’in sonuglarini da
kapsayabilecekti. Bu da ¢alisma icin ¢ok faydali bir veri olusturmayacakti. Karar
matrisinden aldigimiz ¢ogunluk analizinin basarim orani hesaplandi. En iyi
yontemimiz olan BERT’e ¢ok yakin degerler vermesine ragmen genel basarim
oraninda BERT’in basarim oraninin altinda kalmistir. Egitim dokiimanlarinda
401 adet dokiiman icerisinde 361 dokiimani dogru siniflandirmisken, 40 adet
dokiimanda hatali siniflandirma yapildig: tespit edilmistir. Bu yontemin egitim
dokiimanlarindaki basarim orani %90 olarak 6l¢tilmiistiir. Spor dokiimanlarinda
ise TF-IDF’in bireysel ¢alismasinda aldigimiz baskin sonuglarin bu yonteme etki
ettigini gormekteyiz. 400 adet dokiiman icerisinde, 379 adet dokiimani1 dogru
olarak siniflandirirken, 21 adet dokiimanda hatali siniflandirma yapilmistir. Spor
dokiimanlarinda basarim orani %94.7 olarak o6l¢iilmistiir. Yontemin genel

basarim orani ise %92.4 olarak bulunmustur.
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4.6. Sonuclarin Degerlendirilmesi

801 belgeden olusan veri setine sirasiyla TF-IDF, LDA, BERT, LDA ve BERT
birlestirilmesi ve Cogunluk matrisi ile analiz olmak tizere farkli konu modelleme
yontemleri uygulanmistir. Tim sonuglar dikkate alindiginda, BERT’in

ortalamada %92,6 ile en iyi skoru elde ettigi dl¢ciilmiistiir.

Esasen, TF-IDF ve LDA, kelime temelli yaklasimlari nedeniyle iyi tanimlanmis
konular1 ayirmada basarili olsalar da, daha belirsiz konularda basar1 oraninin
diisiik oldugu gozlemlenmistir. Ayrica BERT, anlamsal ¢ikarimlar yapmamiza izin
verdigi ve metin hakkinda daha fazla bilgi icerdigi icin belirsiz konularda LDA ve
TF-IDF'den daha basarili sonuglar vermistir. Ote yandan, BERT'in dezavantajlari
baglam temelli olmasi ve her seferinde farkli konular icin ince ayar gerektirmesi
ve bunun yaninda egitim siiresi digerlerinin iki kat1 olmasidir. Ek olarak, TF_IDF,
LDA ve BERT gibi tim yontemler kullanilarak isaretledikleri dokiimanlarin
cogunlugu ile elde edilen sonuglarin BERT sonuclarinin st sinirlan ile sinirh

oldugu gorilmiustiir.

Gelecekte BERT yerine RoBERTa (Liu vd., 2019), SciBERT (Beltagy vd., 2019),
ALBERT (Lan vd., 2020) vb. modeller kullanilabilir. Ayrica, LDA vektorlerini
se¢cmek icin kullanilan agirlik degeri tizerinde ¢alismalar yaparak daha ¢ok bilgi
iceren vektorlerin secilmesi saglanabilir. Son olarak, gizli katmanlardan degerli
bilgiler iceren vektorleri ¢ikarmak icin kullandigimiz, otomatik kodlayicidaki
digiim sayisi arttirilarak daha ¢ok bilgi iceren yeni vektérler yeniden insa
edilebilir. LDA ve BERT ile elde edilen basar1 degeri bu c¢ikt1 vektorleri
kullanilarak artirilabilir. Yine gelecekte Ingilizce veri seti iizerine yapilan bu

calisma, Tiirkce veri setleri lizerine uygulanarak basarisi sinanabilir.

26



KAYNAKLAR

Adhikari, A.,, Ram, A, Tang R, Lin, ]J.,, 2019. DocBERT: BERT for Document
Classification, Erisim Tarihi: 12.12.2020.
https://arxiv.org/abs/1904.08398

Alharbi, A., Alharbi S., Aljaedi A., Akanbi 0., 2020. Neural Networks Based on
Latent Dirichlet Allocation For News Web Page Classifications. 2020 IEEE
2nd International Conference on Artificial Intelligence in Engineering and
Technology (IICAIET), 1-6, Kota Kinabalu, Malaysia.

Beltagy, 1., Lo, K., Cohan, A., 2019. SciBERT: A Pretrained Language Model for
Scientific Text. Erisim Tarihi: 15.12.2020.
https://arxiv.org/abs/1903.10676

Blei, D., Ng, A., Jordan, M., 2003. Latent dirichlet allocation Journal of Machine
Learning Research, 993-1022.

Chehal, D., Gupta, P., Gulati, P., 2020. Implementation and comparison of topic
modeling techniques based on wuser reviews in e-commerce
recommendations. Journal of Ambient Intelligence and Humanized
Computing.

Devlin, J., Chang, M., Lee, K, Toutanova, K., 2018. Bert: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. Erisim Tarihi:
05.12.2020. https://arxiv.org/abs/1810.04805

Ekinci, E., Omurca, S., Kirik, E., Tasgl, S., 2020. Tip Veri Kiimesi i¢in Gizli Dirichlet
Ayrimi. Dokuz Eylil Universitesi Miihendislik Fakiiltesi Fen ve
Miihendislik Dergisi, 67-80.

Eravel, D., 2020. KURUMLARIN DIiJiTAL DONUSUMU: BUYUK VERL Calisma
lliskileri Dergisi, 90 - 112.

Ha-Thuc, V., Srinivasan, P., 2008. Topic Models and a Revisit of Text-related
Applications. 25-32.

Heidari, M., Jones, ]., 2020. Using BERT to Extract Topic-Independent Sentiment
Features for Social Media Bot Detection, 11th IEEE Annual Ubiquitous
Computing, Electronics & Mobile Communication Conference, 0542-0547,
New York City.

Hilmi, M., Mustapha, Y., Che Omar, M., 2020. Innovation in an Emerging Market: A
Bibliometric and Latent Dirichlet Allocation Based Topic Modeling Study,
International Conference on Decision Aid Sciences and Application 882-
886, Sakheer, Bahrain.

Hong, L., Davison, B., 2010. Empirical Study of Topic Modeling in Twitter. In
Proceedings of the First Workshop on Social Media Analytics, 80-88.

27


https://arxiv.org/abs/1904.08398
https://arxiv.org/abs/1903.10676
https://arxiv.org/abs/1810.04805

Lan, Z., Chen, M., Goodman, S., Gimpel, K., Sharma, P., Soricut, R., 2020. ALBERT: A
Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations.
Erisim Tarihi: 09.12.2020. https://arxiv.org/abs/1909.11942

Li, Y., Wu, H,, 2012. A Clustering Method Based on K-Means Algorithm. Physics
Procedia, 1104-1109.

Li, X., Zhang, R.,, Wang, Q., Zhang, H., 2021. Autoencoder Constrained Clustering
With Adaptive Neighbors, IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems, 443-449.

Liu, Y., Ott, M,, Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., Levy, O., Lewis, M., Zettlemoyer,
L., Stoyanov, V., 2019. RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining
Approach, Erisim Tarihi: 09.12.2020. https://arxiv.org/abs/1907.11692

Lossio-Ventura, J., Morzan, J., Alatrista-Salas, H., Hernandez-Boussard, T., Bian, ].,
2019. Clustering and topic modeling over tweets: A comparison over a
health dataset, IEEE International Conference on Bioinformatics and
Biomedicine, 1544-1547, San Diego.

Naderan, M., Zaychenko, Y., 2020. Convolutional Autoencoder Application for
Breast Cancer Classification, IEEE 2nd International Conference on System
Analysis & Intelligent Computing, 1-4, Kyiv, Ukraine.

Negara, E., Triadi, D., Andryani, R., 2019. Topic Modelling Twitter Data with
Latent Dirichlet Allocation Method, 2019 International Conference on
Electrical Engineering and Computer Science (ICECOS), 386-390, Batam
Island, Indonesia.

Onan, A, Yalgin, A, Atik, E., 2020. Universite Bilgi Yonetim Sistemi Servis Destek
Taleplerinin Konu Modelleme Tabanl Analizi, Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, 389-397.

Peinelt, N., Nguyen, D., Liakata, M., 2020. tBERT: Topic Models and BERT Joining
Forces for Semantic Similarity Detection, Proceedings of the 58th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics, 7047-7055.

Ramage, D., Dumais, S., Liebling, D., 2010. Characterizing Microblogs with Topic
Models, Proceedings of the International AAAI Conference on Web and
Social Media.

Reimers, N., Gurevych, I, 2019. Sentence-BERT: Sentence Embeddings using
Siamese BERT-Networks. Erisim Tarihi: 09.12.2020.
https://arxiv.org/abs/1908.10084

Rosen-Zvi, M., Griffiths, T., Steyvers, M., Smyth, P., 2004. The Author-Topic Model
for Authors and Documents, Proceedings of the 20th Conference in
Uncertainty in Artificial Intelligence, Banff, Canada.

28


https://arxiv.org/abs/1909.11942
https://arxiv.org/abs/1907.11692
https://arxiv.org/abs/1908.10084

Ritter, A., Clark, S., Etzioni, 0., 2011. Named entity recognition in tweets: An
experimental study, Proceeding Conference Empirical Methods Natural
language Process, 1524-1534.

Saini, Y., Bachchas, V., Kumar, Y., Kumar, S.,2020. Abusive Text Examination Using
Latent Dirichlet Allocation, Self Organizing Maps and K Means Clustering,
4th International Conference on Intelligent Computing and Control
Systems, 1233-1238, Madurai, India.

Salton, G., Buckley, C., 1988. Term-weighting approaches in automatic text
retrieval,Information Processing & Management, 513-523.

vRehruvrek, R., Sojka, P., 2010. Software Framework for Topic Modelling with
Large Corpora. Proceedings of the LREC 2010 Workshop on New
Challenges for NLP Frameworks, 45-50.

Wang, Y., Sohn, S, Liy, S, Shen, F., Wang, L., Atkinson, E. ]., Liu, H., Amin, S., 2019.
A clinical text classification paradigm using weak supervision and deep
representation. BMC Medical Informatics & Decision Making.

Wu, Z,, Lei, L., Li, G.,, Huang, H., Zheng, C., Chen, E., Xu, G., 2017. A topic modeling
based approach to novel document automatic summarization. Expert
Systems With Applications, 12-23.

Xie, Q., Zhang, X,, Ding, Y., Song, M., 2020. Monolingual and multilingual topic
analysis using LDA and BERT embeddings. Journal of Informetrics.

Yalamanchili, H., Kho, S., Raymer, M., 2017. Latent Dirichlet Allocation for
Classification using Gene Expression Data, IEEE 17th International
Conference on Bioinformatics and Bioengineering, 39-44, Washington.

Yildiztepe, E., Uzun, V. 2018. Olasiliksal Yontemler ile Tiirkce Metinlerin
Anlamsal Benzerliginin Belirlenmesi, Sinop Universitesi Fen Bilimleri
Dergisi, 66-78.

Zhang, F., Gao, W., Fang, Y., Zhang, B., 2020. Enhancing Short Text Topic Modeling
with FastText Embeddings, 2020 International Conference on Big Data,
Artificial Intelligence and Internet of Things Engineering (ICBAIE), 255-
259, Fuzhou, China.

Zhang, W., Yoshida, T., Tang, X., 2011. A comparative study of TF*IDF, LSI and
multi-words for text classification. Expert System Application. 2758-2765.

29



OZGECMIiS

Adi Soyadi : Stileyman OZDEMIRCI

Egitim Durumu

Lise : Antalya Anadolu Lisesi, 2008

Lisans : Orta Dogu Teknik Universitesi, Kuzey Kibris Kampusu,
Bilgisayar Miihendisligi Boliimi, 2015

Yuksek Lisans . [stanbul Ticaret Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, 2021

Yayinlari

Ozdemirci, S., Turan, M., 2021. Case Study on well-known Topic Modeling
Methods for Document Classification, 2021 6th International Conference on
Inventive Computation Technologies (ICICT), 2021, pp. 1304-1309

30



