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Oz: Bu calismada cevrimici kullanilabilecek bir konu tespit sistemi nerilmistir. Gizli Dirichlet Ayirimi ile 4 farkli kategoriye
ait toplam 400.000 haber dokiimandan olusan bir Tiirk¢e derlem egitilmistir. Model, egitim verisinde yer almayan, yeni gelen
dokiimanlarin konu tespitini yiiksek basari ile ger¢eklestirebilmektedir. Konu modellerinin basari degerlendirmesinde tutarlilik
(coherence) degerine ek olarak siniflandirma yontemleri igin gegerli olan kesinlik (precision), hassasiyet (recall), F-6lgiimii
gibi skorlarin elde edilmesine yonelik 2 farkli yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklasimlarda, konular ile dokiimanlarin ait oldugu
siniflarin eslestirilmesinden yararlamlmistir. {lk yaklasimda, dokiimanin ait oldugu smifa karsilik gelen konunun mevcut olup
olmadif: iizerinden genel bir basari 6lgiitii sunulmustur. Ikinci yaklasimda ise modelin yiiksek giiven (confidence) ile
gerceklestirmedigi tahminleri eleyen, “dokiimanin en belirgin konusu, ait oldugu siniftir” kabuliine gore bir esik (threshold)
degeri iizerinden degerlendirme yapilan bir 6lgiit sunulmustur. Onerilen basar1 degerlendirme yontemlerine gore sirastyla
%94.2 ve %90.9 dogrulukta konu tespiti basarisi elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Konu modelleme, gizli dirichlet ayirimi, dogal dil isleme, etiketli metinlerde konu tespiti, LDA igin bagari
degerlendirmesi.

Automatic Topic Detection on Turkish Text

Abstract: In this study, we propose a topic modelling system that can be used online. A Turkish corpus consisting of a total of
400,000 news documents belonging to 4 different categories was trained with Latent Dirichlet Allocation algorithm. The model
can successfully identify the topic of new documents that are not seen in the training data. In addition to the coherence value,
in the assessment of topic models, 2 different approaches have been developed to obtain evaluation scores such as precision,
recall, and F-measure, which are valid for classification methods. In these approaches, we benefit from the topic and document
label matches. In the first approach, a general accuracy measure is presented based on whether the topic corresponding to the
class of the document is predicted or not. Our second approach eliminates the predictions that the model does not make with
high confidence. The model is evaluated over a threshold value according to the assumption that “the most significant topic of
the document is the class it belongs to”. Topic detection success was achieved with an accuracy of 94.2% and 90.9% according
to the proposed evaluation methods respectively.

Key words: Topic modeling, latent dirichlet allocation, natural language processing, topic detection on labelled
text, performance evaluation for Ida.

1. Giris

Kisaca, bir dokiimanda hangi konularin gectigini otomatik olarak tespit eden yontemlere dogal dil isleme
(DDI) alaninda konu modelleme denir. Tespit edilen konular dokiimanlarin 6zetlenmesinde kullanilabilecegi gibi
diger metin analizi alismalar1 igin &zellik gikartimi amaciyla da kullanilabilir [1]. Ornegin; A dokiimani hangi
konular1 igermekte? A ve B dokiimanlari ne kadar benzerdir? T konusunu arastiran bir kisi A ve B
dokiimanlarindan 6nce hangisini okumalidir? Sorularma cevap ararken ilk basamak olarak 6zellik ¢ikarimi
amaciyla konu tespitinden yararlanilabilir. Daha sonra, konu tespiti yapilan dokiimanlar, sadece igerdigi konular
iizerinden (feature extraction model) kiimelenebilir veya siniflandirilabilir.

Gozetimsiz makine 0grenmesi yontemlerinden yararlanilarak metin benzerligi [2], kiimeleme [3], sosyal
medya kullanicilarinin benzerligi [4] ¢oziimleri gelistirilmektedir. Onceden tanimli konu etiketleri mevcut
olmadig i¢in, konu tespiti yontemleri de genellikle denetimsiz makine 6grenmesi grubundaki algoritmalardan
yararlanir.

Konu modelleme analizi sonunda, bir arada gruplandirilmis dokiiman koleksiyonlari elde edilir. Gruplanmig
dokiimanlarin yanm sira bu iliskileri ortaya ¢ikarmak i¢in tespit edilen kelime kiimeleri de olusturulur. Konu
modelleme, metin kiimeleme gibi 6nceden belirli olmayan konularin gézetimsiz olarak belirlenmesidir.
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Deterministik olmayan konu modelleme yontemlerinde, algoritma her yiiriitiildiigiinde farkli sonu¢ alinmasi
miimkiindiir. Metin siniflandirmada ise siiflar dnceden bilinir ve sabittir. Yani, belirli sayida, daha 6nceden
belirlenmis sabit siniflar s6z konusudur. Cok simifli siniflandirma yontemleri disindaki yontemlerde, birbirinden
ayrik etiketler belirlenir. Bir sinifa ait olan dokiiman ayn1 anda baska bir sinifa dahil edilmez. Konu modellemede
ise boyle bir durum s6z konusu degildir. Siniflar birbirini dislamaz, dokiimanin hangi oranlarda hangi konular1
icerdigi bulunur.

2. Konu Tespiti Yontemleri

Literatiirdeki konu modelleme yontemleri incelendiginde ¢ogunlukla kelimelerin dokiimanlarda bulunma
durumlar {izerinden gelistirilmis istatistiksel modeller oldugu goriilmektedir [5]. Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA),
Gizli Anlamsal Analiz (GAA), ¢ok degiskenli analiz ve lineer cebir tabanli Negatif Olmayan Matris
Faktorizasyonu (NMF) en bilinen konu modelleme yontemlerindendir. Sekil 1’de restoran hakkinda yapilan
yorumlar iizerinden gergeklestirilen otomatik konu tespiti sonucunda elde edilen dort farkli konu grubu ve bu
konulari temsil eden kelimeler verilmistir.

Konu 32 Konu 67 Konu 78 Konu 98
Kahvalts Salata Tcki Pazar kahvaltist
Kahve Pancar Kokteyl Yumurta
Patates Kegi peyniri Aksam yemegi Beklemek
Yumurta Salata sosu Liste Mimoza
Meyve Taraf Martini Omlet

Sosis Salatalik Alkol Yumurtal: ekmek
Fransiz tostu Marul Tur Krep

Gozleme Gogiis biftek New York Cilbir

Irmik Kizarmis ekmek Karnisim Ogleyin
Frans1z ekmegi Oneri Likor Somon fiime

Sekil 1. Ornek konu tespiti sonucu [5].

Sekilde 1’de goriildiigii iizere bir insan tarafindan yorumlandiginda aymi konu ile iliskilendirilecek
kelimelerin konu modelleme ydntemleriyle semantik olarak biiyilk oranda dogru bir sekilde tespit edilmesi
miimkiindiir. Fakat bu konulara bir insanmis gibi baslik iiretmek icin diger DDI yontemleriyle birlikte ilave
caligmalarin yapilmasi gerekir.

2.1. Gizli Dirichlet Ayirimi Yéntemi

Latent Dirichlet Allocation (LDA) algoritmasi Tiirkge’siyle Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA) ¢ogu konu tespiti
modeli gibi denetisimsiz (unsupervised) bir yontemdir. Bu yontemde dokiimanlarda bulunan kelimeler modellenir.
Amag, dokiimanlar igerisinde en ¢ok olabilirligi (likelihood) veya sonsal olasilig1 (posterior probability) en iyi
saglayacak sekilde konulari ¢ikarmaktir [6].

Olasiliksal bir teknik olan GDA’da P( kelime | konu) and P( konu | dokiiman) olasiliklar1 tizerinden bir
en iyileme gergeklestirmeyi amaglar. GDA ydnteminde dokiiman kiimelemeye benzer olarak, dnceden belirlenen
K sayis1 kadar konu dokiimanlarla rasgele eslestirilerek konu modellemesi yapilir. Her bir dokiimani en iyi temsil
eden konu belirlenirken bir yandan da her konuyu temsil eden en iyi kelimelerin tespiti yapilarak bir 6grenme
gerceklestirilir.

Tablo 1. GDA amag fonksiyonu parametreleri.

Terim Agiklama
K Konu sayisi
ik i. dokiimanda bulunan k. konuya atanmis kelime sayisi
N; Dokiimanda bulunan toplam kelime sayisi
a Hangi konunun hangi dokiimana atandigini gbsteren parametre

Ik adimda konular ve dokiimanlar rasgele eslestirildikten sonra bu atamalarin ne kadar anlamli oldugunun
hesaplanabilmesi icin ¢esitli istatistiklere bakilir. Bu asamada her dokiimanda her bir konu i¢in hangi kelimelerin
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iligkilendirildigi yerel (local) istatistik ve tiim dokiimanlarda her bir kelimenin konularla iligkilendirilmesi orani
genel (global) istatistiklere bakilir [5]. Daha sonra bu bilgiler Denklem 1’e gore giincellenir. Denklemde yer alan
terimlerin agiklamalar1 Tablo 1°de verilmistir.
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Sekil 2. GDA algoritmasinin levha gdsterimi [1].

Levha gosterimi (plate notation) bircok degisken arasindaki bagimliliklarin ifade edilmesinde kullanilan bir
yontemdir. GDA algoritmasinin grafiksel olarak gosterimi Sekil 2°de verilmistir. Kutular, kopyalari temsil eden
"plakalar" dir. D1s plaka belgeleri temsil ederken, i¢ plaka belge igindeki konularin ve kelimelerin tekrarlanan
secimini temsil eder. M, dokiiman sayisini, N bir dokiimandaki kelime sayisint belirtir. Gosterimde kullanilan
sembollerin agiklamalari Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Levha gosterimi agiklamalari [7].

Terim Aciklama

B Her bir konu icin kelime atamalarini gosteren Dirichlet parametresi

Her bir dokiiman igin konu atamalarini gésteren Dirichlet
parametresi

0 dokiimani i¢in konu dagilimi

N

Her bir kelime igin atanan konular

Anlik incelenen kelime

3. Literatiir Taramasi

Konu modelleme genellikle yari-denetimli (semi-supervised) veya denetimsiz (unsupervised) bir makine
O6grenmesi yontemi olarak ele alindigindan dolay1 6nceden etiketli veriler iizerinde test edildigi ¢alismalar pek
goriilmemektedir. Cogunlukla bir konu igin en olasi kelimelerin anlamsal olarak ne kadar alakali olduguna bagl
olarak kiimelerin dogrulugu 6l¢iiliir.

Giiven ve arkadaslari, 5 farkli duygu tiirii igeren (kizgin, korkmus, mutlu, iizgiin, sagkin) 4000 adet tweetin
GDA algoritmastyla duygu siniflandirilmasini gergeklestirmistir [8]. Bir bagka ¢alismalarinda yine GDA ile 7
sinifa ait 4200 adet Tiirkge haber basliklarindan olusan veri seti lizerinde ekonomi, spor ve yagam gibi konular i¢in
konu modellemesi algoritmalarinin basart karsilagtirmasint yapmustir [9]. Sinif sayisinin farkli tutuldugu farkl
deneylerde NMF yontemi 3 sinif i¢in iyi bagartyr gosterirken, 7 siif igin en iyi basariy1 Gizli Anlamsal Analiz
(GAA) yontemi gostermistir.

W2E veri setinde ABD segimleri, Ingiltere Avrupa Birligi Referandumu, Yaz Olimpiyatlar1 gibi birgok olayin
meydana geldigi 2016 yilina ait Wikipedia giincel olaylar portalinda yer alan dokiimanlar ile olusturulmustur.
(Wikipedia’s Current Event portal -WCEP). Toplamda 5,160 olaydan olusan veri seti 10 kategoriye ve 3083 farkl
konuya boliinmiistiir [10].
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Jin ve arkadaslar1 derin 6grenme yontemlerinin konu modelleme teknikleriyle birlestirilmesi amaciyla
gergeklestirdigi ¢aliymada NMF (Topic matrix factorization) algoritmasiyla LSTM modelini bir araya getirerek
Amazon web sitesindeki kullanict yorumlarinin hangi konulari igerdiginin tespitini gergeklestirmistir [11].

4. Veri Seti, Yontem ve Hesaplama Ortami

GDA yontemi denetimsiz bir 6grenme teknigi oldugu i¢in normal sartlar altinda dogruluk degeri, hassaslik
gibi metriklerle model performansinin degerlendirilme olanag: yoktur ve hangi konularin tespit edilmesi gerektigi
iizerinde bir kontrol saglamak miimkiin degildir. Bu ¢aligmada, etiketli veriler iizerinde denetimsiz bir 6grenme
gerceklestirildikten sonra gerceklestirilen konu modelleme basarisinin dokiimanlarin ait oldugu sinif bilgisinden
yararlanmasini saglayan iki farkli basar1 6l¢iitli onerilmistir.

Veri seti olarak 4 farkli kategori i¢in otomatik olarak toplanmis haber dokiimanlari kullanilmigtir. Her
kategoriden 100.000 adet olmak iizere Ekonomi, Spor, Siyaset ve Kiiltiir haberlerinden olugan toplam 400.000
dokiiman bulunmaktadir. Bu veri seti Bigailab-5news-500K’nin bir alt kiimesidir [12].

Konu modeli performans degerlendirmesi igin dnerilen yontemin agiklanmasi amaciyla giincel haberlerden
manuel olarak elde edilen 400 adet haber dokiimant test verisi olarak kullanilmigtir. Calismanin uygulama kodlar1
ve veri setlerine GitHub:irhallac/Gensim-LDA-news-Turkish proje dizini {izerinden erisilebilmektedir. Konu
modelleme ydntemlerinin implementasyonu i¢in yararlanilabilecek en popiiler kiitiphane Python Gensim
paketidir [13]. Bu paketin gensim.models.ldamodel.LdaModel (parametreler) metoduna ait
parametreler Tablo 3’te belirtilmistir.

Gensim paketinin Idamodel kiitiiphanesinin kullanilmasi 6ncesinde dokiimanlardan olusan veriseti igin bir
takim on isleme adimlarinin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Uyguladigimiz temel 6n isleme adimlart su
sekildedir:

Biitiin harfleri kii¢lik harflere doniistiir.

Noktalama isaretleri ve alfaniimerik olmayan birimleri temizle.

Gereksiz kelime (stopwords) listesinde yer alan kelimeleri temizle.

Dokiimanlarin %50’sinden daha fazlasinda yer alan asir1 yiiksek frekansli kelimeleri temizle.
Frekansi 20°den fazla olan kelime ikilileri (bigram) ve kelime t¢lilerini (trigram) bulunduklari
dokiimanlara ilave et.

6. Dokiiman temsillerini olustur.

bR

Tablo 3. Gensim parametreleri ve agiklamalari.

Parametre Agiklama
corpus Vektorlestirilmis dokiimanlarin listesi
id2word Kelime id’lerinden kelimeleri gosteren degisken (Mapping)
num_topics Dokiimanlardan ¢ikarilmasi istenen konu sayisi
random state Aypl so_m_lc;larln yeniden iiretilebilmesini saglayan random seed
- belirleyici
update every Model parametrelerinin hangi siklikta giincellenecegini belirler
. Her bir egitim iterasyonunda kullamlacak dokiiman say1s1 Orn.
chunksize
100
passes Toplam egitim iterasyon sayisi
alpha Konular arasindaki seyrekligi etkileyen katsayi. Varsayilan

degeri 1/konu_sayisi

Modelin ayn1 zamanda her kelime i¢in en olasi konularin azalan
per word topics  sirasina gore siralanmis bir konu listesi seklinde bulunmasi
isteniyorsa true degeri verilir.
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Model, dokiimanlart vektorlestirilmis formatta kabul etmektedir. GDA algoritmasi, kelimelerin
dokiimanlarda ve derlem igerisinde bulunma frekansina gore hesaplanan olasiliklar iizerinden galistig1 i¢in en
dogru yontemin kelime frekanslariyla metin temsili oldugu anlasilmaktadir. Bundan dolay1 kelime gantasi (bag-
of-words) temsilleri kullanilmigtir. Derleme ait sozliikteki belirlenen biitiin kelimeleri agirliklandiran TF-IDF
yontemi tercih edilmemistir.

Gesim’de, Lda model.show topics (num topics=5,num words=10) metoduyla modelin
egitimi tamamlandiginda ¢ikarilan 5 adet konu, o konulari en iyi temsil eden 10’ar kelimeyle gosterilir. Konularin
ne oldugu bu kelimeler iizerinden muhakeme yaparak tespit edilebilir. GDA, NMF algoritmasina kiyasla daha
biiyiik veri setlerindeki konular igin iirettigi anahtar kelimeler bakimindan daha insan goziiyle ayirt edilebilir
konular iiretmektedir [14]. NMF algoritmasi i¢in ise sklearn.decomposition.NMF paketi kullanilabilir
[15]. Bu ¢aligmada sadece GDA algoritmasi kullanildigi i¢in bu paket detayli olarak incelenmemistir.

Uygulamalar i¢in 48-core Intel(R) Xeon(R) CPU E5, 256GB RAM ve E5-2650 islemcisi olan bir makine
kullanilmustir. Tablo 3’te Gensim kiitiiphanesinin standart konu tespit modeli sinifi gosterilmistir. Caligmada, bu
stifin paralel yiiriitme 6zelligini tagtyan versiyonu olan LdaMulticore simfi kullanlmistir. Is parcaciklari
(thread) yardimiyla egitimin kismen paralellestirilmesi miimkiindiir. Bu o6zellik kullanilirken, workers
parametresine kullanilacak islemci sayis1 atanir. Kullanilan makine 48 ¢ekirdege sahip oldugu i¢in en fazla 48 is
pargacig yiiriitebilmektedir. Model egitiminde bu parametre 36 olarak belirlenmistir.

5. Sonug, Degerlendirme ve Gelecekteki Calismalar

Model 400 bin haber dokiimaniyla, 100 iterasyon egitildikten sonra farkli sayilarda konu ve bu konulari iyi
temsil eden kelimelerin olasiliksal siralamalart elde edilmistir. Sekil-3’te 4 konunun dagilimi PyDavis
(https://pypi.org/project/pydavis) araci ile gorsel olarak sunulmustur. Modelin ortalama-konu-uyumlulugu degeri
(average-topic-coherence) —1.7443 olarak elde edilmistir. Uyumluluk degerinin yiiksek olmasi tercih edilir [16].
Konu id’si 4 olan grubun en alakali 3 kelimesi “spor”, “teknik” ve “mag¢” kelimeleridir. Bu konunun etiketli veri
setinin spor haberleriyle ilgili dokiimanlarina karsilik geldigi anlasilmaktadir.

Egitim modelinin kenu dagilimi arayiizii gosteriliyor

Selected Topic:lﬂ 1 I Previous Topic 1 I Next Topic l [ Clear Topic l Slide to adjust relevance metric:(2) | | |
A=1 0.0 0.2 04 06 08

Top-30 Most Relevant Terms for Topic 4 (18.7% of tokens)
0 50,000 100,000 150,000

Intertopic Distance Map (via multidimensional scaling)

PC2

nerbance [N
turiiye [N
3 it
deci [N
besiktas I
galatasaray [N
Ly
mag [N
woto [N
ouyax I
maginda ]
durumu [
konustu [N
ardindan [N
sezon _
hatia I
sonuglan [N
2 soyledi [N
Marginal topic distribution dakikada NG
Overall term frequency

2% I Estimated term frequency within the selected topic

5% . . :
2. relevance(term w | topic t) = A * p(w | t) + (1.- A) * p{w | )/p(w); see Sievert & Shirley (2014)

Sekil 3. Model konu dagilimi ara yiizi.
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1, 2 ve 3 numarali konular, iliskilendirildikleri siniflar ve en alakali kelimelerin yer aldig: bilgiler Sekil 4’te
yer almaktadir. Sekilde, Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis — PCA) ilk iki degeri PC1 ve
PC2 olarak gosterilmistir. Konularin gosteriminde [0, 50000, 100000 ...] {izerinden ¢izdirilen gubuk grafiklerin
mavi renkli alani ilgili kelimenin biitiin derlem ilizerinden frekansini, kirmizi renkli alant ise se¢ilen konunun tespit
edildigi dokiimanlar iizerinden frekansin1 belirtmektedir.

Bu calismada cevrimici kullanilabilecek bir konu tespit sistemi Onerilmistir. GDA ile biiyiikk miktarda
dokiimandan olugan bir derlem egitilmistir. Model, egitim verisinde yer almayan yeni gelen dokiimanlarin konu
tespitini yiiksek basart ile gerceklestirebilmektedir. Sistemin ne kadar basarili oldugunun 6lgiilebilmesine olanak
saglayan 2 farkli degerlendirme hesaplamasi 6nerilmistir. Bu hesaplamalarla, haber verileri igerisinde konu tespiti

gerceklestirilirken etiketli verilerden yararlanilarak TP (True positive — Dogru Pozitif), FP (False positive —
Yanlis Pozitif), TN (True negative — Dogru Negatif), FN (False negative — Yanlis Negatif) degerleri elde
edilerek kapsamli bir basar1 dlgiitii ortaya konulmustur. Kesinlik (Precision), hassasiyet (recall), F-6l¢iimii (F1
skoru) degerleri hesaplanmistir. Bunun igin konu sayisinin degeri sinif sayisi olarak se¢ilmistir. Konu sayisinin
arttirtlmasi durumunda bir sinif i¢in iligkili konu sayis1 birden fazla olmakta ve uygulanan yontemde bir probleme

neden olmamaktadir.

Konu 1 Konu 2 Konu 3
(politika) (kiiltiir) (ekonomi)
0 50,000 0 50,000 0 50,000
py waor I yuzde I——
baskan I sanat NI baskan: INEEE—
dedi [ wrk [ wrkiye [N
parti [ ver [N dedi [N
sy yi yi I
basbakan [N bayax [N soyledi NN
erdogan [N veni [N poyok I
tirkiye [N Yy onemii NN
chp arasinda [N konustu RN
konustu [N mizik [ devam [
soyledi [N uluslararas: NN ifade NN
milletvekili [N film [ yeni [N
anayasa [ ozel N beledive [N
bakan: [ tiyatro [N dolar [N
oiyck I kaynak (IR son [N
ifade [N diizenlenen [N v
cumhurbagkan: [N adn [ i
devam (NN saat [N genel [
yeni [N ariiye [N is I
wrk I onia I ticaret [N
baskan NN son NN bakan I
zaman [N yiinda [N yiinda [N
terér _ tarkh _ gegen
siyasi [N guna [N belirten [N
rs: [ kepsaminda I o—r
deviet [ devam bakan: I
bugan I konser [N ork
iizerine. [N alan [N yiksek [N
teyyip I o sanayi [
son IS oo I vor I

Birinci basari testine gore, model, bir dokiiman igerisinde gegen konulari tahmin ettiginde, %94.2 ortalama
ile o dokiimanin ait oldugu sinifa karsilik gelen konunun mevcut oldugunu dogru bilmistir. Bu 6lgiite gore detaylh

sonuglar Tablo 4’te verilmistir.

Ikinci basar1 testinde, “dokiimanin en belirgin konusu, ait oldugu siniftir” kabuliine gére bir esik (threshold)
degeri lizerinden gergeklestiren tahminde %90.9 basari elde edilmistir. Bu deger 4 sinif i¢in elde edilen agirlikli
kesinlik skoru ortalamasidir. Testte kullanilan esik degeri ile en belirgin konunun tahmininde, sadece bu degerin
tizerindeki olasilikla tahmin edilen tahminler kullanilmistir. Yani, modelin yiiksek giiven (confidence) ile
gerceklestirmedigi tahminler dikkate allmmamistir. Test sonucundaki destek &rnek sayisinin 400°den 225°e
diistiigiine dikkat edilmelidir. Esik degeri kiigiildiikce degerlendirme alinan 6rnek sayisi artacaktir. Bu dlgiite gore

detayli sonuglar Tablo 5°te verilmistir.

Sekil 4. Konu ve sinif eslestirmeleri.
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Tablo 4. Basari 6lgiitii-1'e gore test sonucu.

Kesinlik Hassasiyet F1-Skoru Destek

Konu-1 1.000 0.850 0.919 100

Konu-2 1.000 0.850 0.919 100

Konu-3 0.769 1.000 0.870 100

Konu-4 1.000 1.000 1.000 100

Mikro ortalama 0.925 0.925 0.925 400

Makro ortalama 0.942 0.925 0.927 400

Agirlikli ortalama 0.942 0.925 0.927 400
Tablo 5. Basari 6lgiitii-2'ye gore test sonucu.

Kesinlik Hassasiyet F1-Skoru Destek

Konu-1 1.000 0.533 0.696 30

Konu-2 1.000 0.708 0.829 48

Konu-3 0.733 1.000 0.846 77

Konu-4 1.000 1.000 1.000 70

Mikro ortalama 0.876 0. 876 0. 876 225

Makro ortalama 0.933 0.810 0.843 225

Agirlikl ortalama 0.909 0.876 0.870 225

Onerilen iki basar1 degerlendirme sisteminde de bir dokiimanda birden fazla konunun tespit edilmesi olasilig
g6z 6niinde bulundurulmustur. Birinci yontemde, birden fazla konu mevcut olsa da dokiiman etiketine karsilik
gelen konunun tespit edilip edilmedigi iizerinden bir dogruluk testi yapilmaktadir. Ikinci yontemde ise, tespit
edilen konular arasinda yiiksek olasiliga sahip konunun dokiiman etiketine karsilik gelen konu olmasi dikkate
almmustir.

Bu ¢aligmanin devaminda, ¢evrimigi haber sitelerine ek olarak farkli kaynaklardan, farkli siniflara ait veri
setleri kullanilarak onerdigimiz basari degerlendirme yontemlerinin tutarlilik degeriyle iliskisini arastirmay1
planlamaktayiz. Ayrica, konu sayisinin sinif sayisindan bagimsiz sec¢ilmesi durumunda semantik eslestirmelerin
otomatik olarak yapilmasina yonelik yontemlerin bulunmasi énemlidir.
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Bu ¢alisma Savunma Sanayii Miistesarligi, Savunma Genis Alan (SAGA) kapsaminda desteklenen Derin
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