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Iki Asamal1 Gizli Dirichlet Ayirimi ile Haber
Basliklarinin Simiflandirilmasi

Classification of New Titles by Two Stage Latent
Dirichlet Allocation

Zekeriya Anil Giiven
Bilisim Sistemleri Miihendisligi
Recep Tayvip Erdogan Universitesi
Rize, Tirkiye
zekeriyaanil.guven@erdogan.edu.tr

Ozetce—Internetin izl gelisimi ile her giin degisik
kanallardan binlerce farkli habere ait dokiimanlar bizlere
sunulmaktadir. Bu kadar haberin, 6zellikle medya sektoriinde,
insan emegi olmadan siniflandirilarak arsivlenmesi 6nemli bir
sorundur. Bu calismada, haber sitelerinden toplanan genis
icerikli haber bashklarimin hangi haber tiiriine ait oldugunun
tespit edilmesi amag¢lanmistir. Bunun icin konu modellemede
kullanilan klasik Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA) algoritmasi
referans alimarak gelistirilmis iki asamali bir yontem
onerilmistir. Gelistirilen iki asamali GDA yontemiyle, klasik
GDA’nin karsilastirilmasi yapilmistir. Ardindan konulara ait
kelime agirhiklarindan arff uzantih dosya olusturularak Weka
icerisindeki makine 06grenme yontemlerinin  basarisi
olciilmiistiir.

Anahtar Kelimgler — Konu Modelleme, Gizli Dirichlet
Ayirimi, Dogal Dil Isleme, Haber Analizi, Makine Ogrenmesi.

Abstract—With the rapid development of the Internet,
thousands of different news reports from different channels are
presented to us. So much news, particularly in the media sector,
is an important question to be categorized and archived without
human effort. In this study, it is aimed to be able to determine
which news item belongs to large news headlines collected from
news sites. For this, a two stage method is proposed, which is
based on the classical Latent Dirichlet Allocation (LDA)
algorithm used in the model. With the developed two stage LDA
method, comparison of the conventional LDA was made. Then,
by creating a file with an arff extension from the word weights
of the topics, the success of the machine learning methods in
Weka was measured.

Keywords — Topic Modelling, Latent Dirichlet Allocation,
Natural Language Processing, New Analysis, Machine Learning.

1. Giris

Konu modelleme, metin belgesinin anlamsal yapisini
belirleyen bir makine dgrenmesi yontemi olup, dogal dil
isleme arastirma alanidir. Konu modelleme yontemleri ile
yiiksek icerige sahip metin belgesi organize edilebilir ve
Ozetlenebilir [1]. Konu modelleme, otomatik belge
indeksleme, belge smiflandirma, konu kesfi gibi birgok
alanda basariyla uygulanabilmektedir [2]. Metin belgesi konu
modelleme ile konularin birlesimi olarak gosterilebilir.
Konular, kelimeler iizerinde bir olasilik dagilimi olarak
hesaplanirken; metin belgeleri de konular tizerinde bir olasilik
dagilimi olarak hesaplanmaktadir [3].

Gizli Dirichlet Ayirmmi (GDA) ile yapilan literatiir
aragtirmalarinda; metin madenciligiyle alakali makaleler
arastirilmistir. Celikyilmaz ve digerleri [4], GDA modelinin
soru cevaplama sistemine uygulanmasini incelemistir.
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Kullanicinin  sordugu soru ile aday cevaplar arasindaki
benzerlik olgiitlerinin - bulunup siralanmasit GDA ile
yapilmistir. Bir diger calisma metin smiflandirma igin
GDA’nin kullanilmasidir. Bu ¢alismada bir dokiimandaki
kelime sikligina (tf), kelimenin birden fazla dokiimanda
geeme sikligma (idf) gore sozliige eklenmesini kontrol eden
kelime 6zellik modelleriyle GDA’nin  karsilastirmasi
yapilmustir [5]. Celikyilmaz ve digerleri [6], konugma anlama
iizerine semantik bir islem uygulamislar ve konugsma anlama
sisteminde semantik yapiyr 6grenmek igin gizli n-gram
kiimeleme ve yari denetlenmis GDA kullanmislardir.
Gelistirilen GDA yontemiyle elde edilen konu semantik yap1
icin O6grenme modeline ek kisitlama getirmistir. Uriin
Ozelliklerinin ~ ¢ikarilmasinda da  konu  modelleri
kullanilmaktadir. Titov ve digerleri [7], gelistirdikleri Cok

Tanecikli GDA ile ¢ikarilan lokal konulari oylanan
ozelliklerin, global konularin ise iriin 6zelliklerinin
cikartilmasinda kullanmiglardir. Lin ve digerleri [8],

gelistirdikleri denetimsiz ve GDA tabanli bir yontem olan
Joint Sentiment/Topic Model ile sinema yorumlarindan iirtin
ozelliklerini ve duygu ifadelerini es zamanli olarak
cikarmiglardir. Lee ve digerleri [9], tiiketici yorumlarinin
icerisinden degerli olan bilgileri ¢ikarmak amaciyla algisal bir
harita ve radar diyagrami olusturarak farkli firmalara ait
tirtinlerin karsilagtirilmasini yapmak i¢in Mining Conceptual
Map isimli bir model tasarlamiglardir. Calismada sanal
dokiimanlar olusturulup, agirlikli GDA ile {iriinlerin
ozellikleri ¢ikarilmistir. Chatterjee ve digerleri [10], Twitter
verilerinden konulart ¢ikarmak amaciyla GDA’nin gelismis
versiyonlart FB-LDA ve RCB-LDA ile duygu ifadelerinin
siniflandirilmasi i¢in de SentiStrength ve yart denetimli
Destek Vektor Makinelerini  kullanilmislardir. Poria ve
digerleri [11], GDA’ya kavramlar arasi iliski bilgisini de dahil
ederek sozdizimsel bir GDA’dan anlamsal bir GDA’ya gegis
yaparak, istatistiksel bir yontem yerine kelimeler arasi
anlamsal iliskiden yararlanarak bagarili bir kiimeleme islemi
yapmuslardir. Feuerriegel ve digerleri [12], GDA’y1 finans
haberlerindeki konular1 c¢ikartarak bu konularin Alman
borsasini nasil etkiledigini belirlemek icin kullanmislardir.

Tiirkge ve Ingilizce haber basliklarinin hangi haber tiiriine
ait  oldugunu tespit etmek i¢in birgok  yOntem
kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada en 6nemli konu modelleme
teknigi olan GDA algoritmasi kullanilmistir. Algoritma iki
asamalt olacak sekilde gelistirilmistir. Bu dogrultuda,
GDA'’ya dayali olarak temsil edilen haberlerle iki asamali
gelistirilen GDA ydnteminin karsilastiritlmast yapilmustir.



Caligmanin ikinci boliimiinde, kullanilan yontem, veri seti
ve iizerinde yapilan 6n islemlerden bahsedilmistir. Ugiincii
boliimde haber verileri tizerinde gergeklestirilen konu analizi
calismalarina yer verilmis ve yontemler arasi ¢alismalarin
sonuglart gosterilmistir. Dordiincii boliimde ise ¢aligmanin
degerlendirme ve sonuglarina yer verilmistir.

II. MATERYALLER

A. Gizli Dirichlet Ayirimi Algoritmasi

GDA, olasilik tabanli bir konu modelleme yontemidir.
Model bir dizi dokiimandan kelime agirligina dayali olarak
konular1 olusturmaktadir. GDA yodnteminde, metin belgesi
konularin birlesimi olarak temsil edilmektedir. Yontemin
temelinde, konular kelimeler {izerinde bir olasilik dagilim,
metin belgeleri de konular iizerinde bir olasilik dagilimi
olarak temsil edilmektedir. Her bir konu ise sabit kelime seti
iizerinde bir dagilim olarak modellenmektedir [13]. Model,
gozlemlenen veriye dayali olarak agirliklandirma ile temel
konu yapisimi  belirlemeyi amaglar. Dokiimanlardaki
kelimeler, sistemde gozlemlenen verilerdir.

GDA egitimsiz 0grenme algoritmasi olup, Onceden
tanimlanmis kelimelere ihtiyag duymamaktadir. Modelde
konu sayist belirleme igleminden sonra, simiflara gore
konulara etiket atanmaktadir. Gelistirilen GDA yo6nteminde,
dokiimanlar konulara iki asamali olarak atanmaktadir.
Oncelikle, metin belgesinde yer alan her bir kelime gegici
olarak bir konuya atanmaktadir. Sonrasinda, dokiimandaki
kelimelerin olasilik dagilimlarina gore, dokiiman belli bir
konuya atanmaktadir [14].

GDA her dokiiman i¢in dokiimandaki kelimelere rastgele
konu atamasi yapar. Her dokiiman i¢in konu atama islemi
gerceklestirildikten sonra bu bilgiyi kullanarak ¢esitli
istatistikler ¢ikartilir. Yerel istatistik, her dokiimandaki
konulara kac¢ adet kelime atandigini gosterirken, global
istatistik ise tiim dokiiman i¢in her kelimenin her konuya kag
kere atandigimi gostermektedir. Istatistiksel bilgiler elde
edildikten sonra her dokiiman icin her kelimenin yeniden
konu atamasi gergeklestirilir. Bunun i¢in mevcut kelime
bilgileri giincellenmelidir [15].

nik+a
N,—1+Ka

Kelimeler, yeni konulara atanirken ilk 6nce mevcut
dokiimanin konular ile hangi oranda iliskili olduguna bakilir.
Denklem (1)’de n;, i. haberde k. konuya atanan kelime
sayisini gostermektedir. N; ise dokiimanda yer alan toplam
kelime sayisidir. Degerden 1 ¢ikartilmasimin nedeni
kullanilan kelimenin yok sayilmasidir. o degeri; konularin

ey

dokiimanlardaki dagilimmni vermektedir. K degeri de
belirledigimiz konu sayisidir [15].
D(v;,v;)+ €
score(vi, vj,e) = log% 2

D(vj)

K konu sayisi; konu modelleme 6l¢iitii olan tutarlilik
(coherence) degerinin hesaplanmasiyla belirlenmektedir.
Tutarlilik degeri; kelimelerin birbirine benzerligini dlgerek
secgilecek konu sayimiz hakkinda bize bilgi vermektedir.
Hesaplanan tutarlilik degerleri arasindan en yiiksek ¢ikana ait
K degeri, konu sayist olarak secilmektedir [15]. Sistemde
tutarlilik degeri UMass odlgtitii ile hesaplanmaktadir. UMass
6lgiiti, bu sayilari harici bir derlem yerine konu modellerini
egitmek icin kullanilan orijinal derlem {izerinden hesaplar.
Denklem (2)’de D(vi, vj), v; ve v; sozciklerini igeren
dokiimanlarin sayisini, D(v;) ise v; igeren dokiimanlarin

sayisini saymaktadir. € ise diizeltme faktorii olan sabit bir
degerdir (¢ = 1). Dokiimandaki tim v; ve v; ikilileri igin
degerler elde edilir. Degerlerin toplami tutarlilik degerini
vermektedir [16].

nword,,k + ﬁ
ZWGV nw,k + Vﬁ

ikinci olarak, mevcut kelimenin konular ile ne kadar
iliskili oldugu hesaplanir. Hesaplamayla kelimenin, verilen
konu altinda ne kadar kullanildiginin bilgisi ¢ikarilir.
Denklem (3)’de; ny,orqx gegerli kelimenin k. konuya tiim
dokiimanda kag kere atandigini1 gosterir. S degeri; kelimelerin
konulardaki dagilimint vermektedir. V ise veri setindeki tim
kelimelerden olusturulan sézligiin boyutudur. Denklem (1)
ve (3)’ten elde edilen sonuglar ¢arpilarak gegerli kelimenin .
konuya atanma olasilig1 hesaplanmaktadir. Tiim dokiiman
sayist boyunca degerler tekrar hesaplanip, en yiiksek degere
ait olan konu kelimenin yeni konusu olarak belirlenir. Veri
setindeki tiim dokiimanlara ait kelimeler i¢in ayn1 islemler
uygulanarak yeni konular bulunur ve sistemde belirlenen
iterasyon sayisina kadar giincelleme devam eder. Kelimelere
konu dagilimi atamasi yapildiktan sonra sistemin modelini
¢ikarmak i¢in dokiiman-terim matrisi olusturulmaktadir. Bu
matris ile kelime agirliklar1 hesaplanarak, kelimelerin
konulardaki agirliklari ortaya ¢ikartlir [17].

(3)
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Sekil 1. Gizli Dirichlet Ayirim siireci [18]

Sekil 1’de GDA siireci grafiksel olarak &zetlenmistir.
Rastgele olan degiskenler diigiimler ile gosterilmektedir.
Diigiimler arasindaki olasit baglantilar ise kenarlar
kullanilarak temsil edilmistir. GOosterimde;

e o dokiiman bagina konu dagilimini veren oncelikli
Dirichlet parametresidir.

e [ konu basina kelime dagilimini veren oncelikli
Dirichlet parametresidir.

e O belli dokiiman i¢in konu dagilimidir.
® 7 her bir kelime i¢in atanan konulardir.
e w gozlemlenen kelimelerdir.

Sekil 1°de ki yapidan da anlagilacagi gibi a ve B
parametreleri, sistemin olusturulmas: sirasinda bir kez
orneklenmektedir. ® ise sistemdeki her bir dokiiman igin
orneklenmektedir [18].

B. Veri Seti

Milliyet, Mynet gibi sitelerden faydalanarak Tiirk¢e haber
basliklarindan olusan bir veri seti olusturulmustur. Her bir
haber bagligt maksimum 30 kelimeden olusmaktadir. Haber
basliginin genigletilmis olmasinin sebebi, bazi haber
bagliklarinin ¢ok az kelimeden olugmasi ve bu durumun da
haber tiiriiniin belirlenmesini engellemesidir. Bu ylizden html
icerisinde tanimlama etiketinde yer alan alt baglik icerisinde
yer alan bilgide bagliga dahil edilmistir. Veri seti; ekonomi,
magazin, siyaset, spor, saglik, teknoloji ve yasam olmak
iizere 7 farkli tiirde haberden olugmaktadir. Her haber tiirline



ait 600 adet haber basligi toplanmigtir. Her biri 3, 5 ve 7 sinif
etiketine sahip, 3 farkli veri seti hazirlanmistir. 3 smuf igin
ekonomi, yasam ve spor; 5 sinif i¢in ekonomi, yasam, spor,
magazin ve siyaset; 7 sinif i¢in ise ekonomi, magazin, siyaset,
spor, saglik, teknoloji ve yasam  haber tiirlerinden
olugmaktadir. Veri setinde {i¢ haber simifi i¢in 1800, 5 haber
sinifi i¢in 3000 ve 7 haber smifi i¢cin de 4200 adet haber
baslig1 yer almaktadir.

Ingilizce veri seti iginde yine haber basliklarindan olusan
Uci-news ve spor sitelerinden olusturulan ikinci bir veri seti
kullanilmistir [19]. Veri seti; ekonomi, magazin, saglik,
teknoloji ve spor olmak iizere her birinden 1000 adet haber
basligina sahip olan 5 farkli tiirden olugsmaktadir. Denemeler
i¢in veri seti 3 ve 5 sinif olmak iizere siras1 ile 3000 ve 5000
veriden olusan 2 farkli veri seti olusturulmustur. 3 sinif igin
magazin, saglik ve teknoloji; 5 smif icin ise ekonomi,
magazin, saglik, teknoloji ve spor haber tiirleri kullanilmustir.
Her iki dil i¢in olusturulan wveri setlerinde veri
grubunun %380’1 egitim, %20’si de test i¢in kullanilmistir.

C. On Isleme

Tiirkge veri setinde yer alan metinlerde ilk Once
noktalama isaretleri temizlenmistir, sonrasinda tiim veri seti
kiigiik harfe doniistiiriilmiistiir. Tiirk¢e karakterlerde problem
yasandig1 igin I, O, C gibi Ingilizcede olmayan harfler kod
icerisinde kiiciik harfe g¢evrilmistir. Haberin tiiriini tespit
etmede Onemi olmayan etkisiz kelimeler de (stopwords)
haber basliklarinin igerisinden ¢ikarilmistir. Ayrica, haberler
i¢in anlam tagimayan fiillerden bir liste olusturulmus ve bu
listedeki kelimeleri iceren basliklara ayristirma islemi
uygulanmistir.

Kelimelerin kokiinii bulmak i¢in 3 farklt ydntem
kullanilmis ve her biri igin VS-Z, VS-S ve VS-5 ismi verilen
veri setleri olusturulmustur;

e VS-Z: Zemberek kiitiiphanesi kullanilarak kelimelerin
kokleri elde edilmis ve isim, fiil ve kisaltma igeren
kelimelerden olusan veri seti olusturulmustur [20].

e VS-S: Snowball stemmer kiitiiphanesi kullanilarak
kelimelerin kokleri elde edilmis ve kok uzunlugu 8
karakterden uzun olanlar icin ilk 5 harf kok olarak
kabul edilmistir [21]. Diger kelimelerin aynis1 alinarak
veri seti olusturulmustur.

e VS-5: Veri seti igerisindeki kelimelerin ilk 5 harfi kdk
kabul edilerek, ti¢lincii bir veri seti olusturulmustur.

Ingilizce veri setinde ise noktalama isaretlerinin ve etkisiz
kelimelerin ¢ikarilmast i¢in bir 6n isleme yapilmistir. Kok
bulma islemi igin de Ingilizce kék bulma kiitiiphanesi olan
Porter Stemmer (UCI-P) kullanilmistir [22].

III. DENEYSEL CALISMALAR

Haber bagliklarinin konularini tespit etme islemi hem
Tirkce hem de Ingilizce veri seti igin ayri ayri
gerceklestirilmistir.

P
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Sekil 2’de konulara GDA ydntemi sonucunda,
kelimelerin agirliklart kullanilarak ilgili smifin etiketlenme
islemi gosterilmistir. Kelimelerin agirliklart ve kelimelere
bakilarak, konuya en uygun sinif etiketi belirlenmektedir.
Tim konular i¢in smif etiketi belirlendikten sonra veri
setindeki haberlerin konuya atanmasi ger¢eklesmektedir.
Haber, tiim kelimelerin her konudaki agirliklari toplanarak en
yliksek degere sahip konuya atanmaktadir.

Literatiirde  kullanilan ~ veri  kiimeleri erisilebilir
olmadigindan, gelistirilen model sadece klasik GDA ile
karsilagtirtlmigtir. Ayrica, veriler etiketli olsaydi sistem bu
etiketleri referans alarak makine 6grenme yontemleri ile
modellenebilirdi. Ancak ger¢cek diinyada her zaman
etiketlenmis veri olmadigindan, boyle bir durum i¢in GDA
algoritmas1 kullanilmigtir. Bununla birlikte, GDA denetimsiz
bir yontemdir ve sistemin bagarisini arttirmak i¢in n-agamali
yontem gelistirilmistir. Gelistirilen ydntemin sonuglari,
makine 6grenme yontemlerine verilmistir.

A. Tiirkce Veri Seti icin Calismalar

Gerekli 6n islem adimlari uygulandiktan sonra farkli kok
bulma yontemleri kullanilarak olusturulmus olan VS-Z, VS-
S ve VS-5 veri setinin 3, 5 ve 7 smif igin tutarlik degerleri
hesaplanmustir. 3, 5 ve 7 siifli veri setlerinde konu sayisini
bulmak i¢in smif sayisi kadar artacak sekilde her birinde 10
tutarlik degeri hesaplanmistir. Tutarlik degeri en yiiksek
cikan degerin konu sayisi, bizim sistemimizi egitmek igin
kullanacagimz deger olarak kabul edilmistir. Ornek olarak
VS-Z igin smiflara gore tutarlik degeri ve bulunan konu
sayilar1 Tablo I’de belirtilmistir.

TABLO I. Sinif sayisina gore en yiiksek degerdeki konu sayisi (VS-Z igin)

Sinif Sayisi Tutarhk Konu
Degeri Sayis1

3 0.5207 12

5 0.5068 20

7 0.4618 21

Bulunan konu sayilari lizerinde GDA algoritmasiyla elde
edilen sistemde basar1 orani, sinif sayisi arttikca beklenildigi
gibi azalmaktadir. Sistemin 3, 5 ve 7 sinif igin GDA ile elde
edilen basarisi Tablo II’de gosterilmektedir.

TABLO II. Kullanilan kok bulma araglarina gére GDA’nin basarist

Smif \ Ara¢ VS-5 VS-Z VS-S
(%)
3 73.5 81.38 67.78
5 65.3 69 67
7 53 52.3 48

Haber baslig icerisinde yer alan farkli kelime sayisin
azaltmak amactyla GDA algoritmasi i¢in iki asamali bir
yontem Onerilmistir. Uygulanan iglem; bir konu i¢in atanmig
kelimelerin toplam agirlik degerinin, toplam kelime sayisina
oranlanmasi sonucu ortaya ¢ikan degeri esik seviyesi olarak
kabul etmek ve bu degerden yiiksek olan kelimeleri
kullanmaktir. Bu islem sonucunda sozliikteki toplam kelime
sayis1 yaklagik olarak 1/4 oranina diismektedir. Yeni elde



edilen kelime so6zIigi ile tim siniflar i¢in tutarlik degeri ve
konu sayist tekrardan hesaplanmigtir. Sistem iki asamali
GDA (2-GDA) ile modellendiginde alinan basar1 sonuglari
Tablo IIT’te gdsterilmektedir.

TABLO III. Gelistirilen 2-GDA y6nteminin sistemdeki basarisi

Simmif \ Ara¢ VS-5 VS-Z VS-S
(%)

3 91.66 90.28 81.38

5 74.83 76.5 70.33

7 57.61 57.62 50.35

Tiim veri seti igin 2-asamali GDA’dan yararlanarak her
haberin tiim konularma ait agirlik degerlerinden olusan ve
sinif etiketi de olan ‘arff” uzantili bir dosya elde edilmistir.
Tiim konular icin agirlik degeri, veri setindeki her habere ait
kelimelerin 2-GDA modelindeki konularda bulunan kelime-
agirliklarina bakarak hesaplanmistir. Haberdeki kelimelerin
tek tek konulara ait agirliklari hesaplandiktan sonra ciimlenin
konulara ait toplam agirlik degerleri elde edilmistir. Dosya
olusturulurken 2-GDA’da genelde en iyi sonucu veren VS-Z
veri seti kullanilmigtir. Bu dosyanin, Weka icerisinde yer alan
Multinomial Naive Bayes (MNB), Random Forest (RF),
Support Vector Machines (SVM) ve Multilayer Perceptron
(MP) makine Ogrenmesi yontemleri ile 10-kath capraz
dogrulama kullanilarak 3, 5 ve 7 smif icin bagarilar
Olclilmustir. 2-GDA ile 06zel olusturulan arff uzantili
dosyanin smiflandirma algoritmalarindaki basarist1 Tablo
IV’te gosterilmistir.

TABLO IV. 2-GDA ile olusturulan dosyanin siniflandirmalardaki basarisi

Smmif \ Ara¢ 3 5 7
(%)
MNB 89.33 80.3 67.59
RF 95.22 88.06 83.19
SVM 88.77 79.96 70.5
MP 92.61 82.73 75.33

B. Ingilizce Veri Seti i¢in Calismalar

Veri setine 6n iglem adimlar1 uygulandiktan sonra 3 ve 5
haber smifi i¢in tutarlik degerleri hesaplanmis ve ¢ikan en
biiyiik degere ait konu sayis1t GDA modelimiz i¢in secilmistir.
Secilen konu sayisina gore sistemin basarist Tablo V’te
gosterilmistir.

TABLO V. Bulunan konu sayisina gére GDA'nin basarisi

Simif Tutarhk Konu Basan
Degeri Sayisi (%)
3 0.4868 15 67.16
5 0.462 15 59.4

Tiirkge veri setinde oldugu gibi ingilizce veri setinde de
sistem icin gelistirilen 2-GDA algoritmast uygulanmistir.
Elde edilen yeni tutarlik degerleri ve konu sayilarina gore
sistem yeniden modellenerek sistemin basarisi dlgilmiistiir.
Sistemin basaris1 Tablo VI’da gosterilmistir.

TABLO VI. GDA ve gelistirilen 2-GDA’nin karsilastirilmast

Simf GDA (%) | 2-GDA (%)
3 67.16 71.83
5 59.4 63.7

Tiirkge veri setinde oldugu gibi 2-asamali GDA yontemi
yardimiyla elde edilen konulara ait kelime—agirlik
degerlerinden, her haberin tim konularina ait agirlik
degerlerinden olusan ve smif etiketi de igeren ‘arff’ uzantili
bir dosya elde edilmistir. Weka igerisinde yer alan
Multinomial Naive Bayes (MNB), Random Forest (RF),
Support Vector Machines (SVM) ve Multilayer Perceptron
(MP) makine 6grenmesi yontemleri ile sistemin basarist 3 ve
S5 smif icin Olglilmistir. Yontemlerde 10-kath capraz
dogrulama kullanilmistir. 2-GDA ile o6zel olusturulan
dosyanin siniflandirma algoritmalarindaki basaris1 Tablo
VII’de gosterilmistir.

TABLO VII. -GDA ile olusturulan dosyanin siniflandirmadaki basarisi

Smmif \ Ara¢ 3 5
(%)
MNB 75.8 75.48
RF 92.63 92.74
SVM 82.16 80.04
MP 86.8 83.68
IV. Sonu¢

Caligmada haber bagligindan yola ¢ikarak haberlerin
hangi tiire ait oldugu konu modelleme algoritmasi olan GDA
ile tespit edilmistir. Iki asamali olarak gelistirilen GDA ile
klasik GDA yontemi arasinda %4 ile %18 aras1 bir basari
artis1 gézlemlenmistir. Bunun en 6énemli nedeni tiim belgede
kullanilan kelime sayisinin, az agirliga sahip kelimelerin
silinmesinden dolay1 azalmasidir. Ayrica, olusturulan arff
uzantili dosyanin Weka’daki makine 6grenme yontemlerinde,
her smif igin Tiirkce ve Ingilizcede en basarili yontem
Random Forest olmustur. Tiirk¢e veri seti igin en yiiksek
basari li¢ sinif i¢in %95.2, bes smif igin %88 ve yedi sinif i¢in
ise %83.2 olarak alimustir. Ingilizce veri setinde ise {i¢ smif
icin %92.63 ve bes sinif i¢in %92.74 basar1 saglanmistir.
Sonug olarak, konu modelleme yontemi GDA ile gelistirilen
yontemin sisteme olumlu yonde katkisi oldugu gozlenmistir.

Gelecek konu modelleme ¢aligmalarimizda 2-GDA
algoritmasini; miizik tiirtinli, sosyal medyada yazilan
mesajlarin igerdigi duyguyu, yazilan metinin hangi yazar
tarafindan yazildigini, soru cevap sistemlerinde dogru cevabi
tespit etmek icin kullanacagiz. Gelistirilen yontem ile
kelimelere daha dogru bir agirliklandirma yapildigindan
sisteme olumlu yonde bir katki saglayacagini digiinmekteyiz.
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