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Ozet: Son zamanlarda internet {izerinde iiretilen veriler her gecen giin artmaktadir. Bu
verilerin 6nemli bir ¢gogunlugunu da metinler olusturmaktadir. Metinlerin ¢ogunlukta
olmasi, bilim insanlarini bu alanda daha fazla ¢alisma yapmaya yonlendirmistir. Metinler
iizerinde yapilan ¢aligmalarin en popiiler olam1 Konu Modelleme (KM) yontemleridir.
Konu modelleme yontemleri metinlerin icerisinde gizli veya agik gecen konular tespit
etmektir. Bu ¢aligma kapsaminda elde edilen metin veri kiimeleri tizerinde Gizli Dirichlet
Ayrimi (GDA), iliskisel konu modeli (IKM) ve yapisal konu modeli (YKM) yontemleri
uygulanmistir. Ayrica calisma da konu modelleme yontemlerinin sonuglarini
karsilastirabilmek i¢in konu tutarlihi@i ve g¢aprasiklik degerleri kullanilmistir. Kaynak
olarak kullanilan yayindaki yontemlerin sonuglari ile galismada elde edilen sonuglarin
ayni oldugu goriilmiistiir. Caprasiklik degerine ek olarak kullandigimiz tutarlilik degeri
de ayn1 sekilde YKM yonteminde daha basarilt sonuglar elde edildigi gosterilmistir.
Tutarlilik degeri 0.509 olarak YKM tip 3 yontemi en iyi sonucu vermistir. Ayrica bundan
sonra yapilacak ¢alismalar i¢inde karsilastirma yontemi gosterilmistir.
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Abstract: The amount of data created on the internet has been steadily expanding in
recent years. Texts make up a large portion of the data. The fact that the texts are in the
majority has led scientists to do more studies in this field. The Topic Modeling (TM)
approach is the most frequently used method for studying literature. Methods for
identifying hidden or open subjects in texts are known as "topic modeling." The text
datasets collected for this investigation were subjected to the Latent Dirichlet Allocation
(LDA), Correlated Topic Model (CTM), and Structural Topic Model (STM) approaches.
In addition, the findings of the subject modeling approaches in the study were compared
using subject consistency and complexity values. The results of the published techniques
employed as a source and the findings of the study were found to be identical. Moreover
to the crowding value, the consistency value we employed revealed that the STM
technique produces more successful outcomes. The STM type 3 approach produced the
best results, with a consistency score of 0.509. In addition, future investigations will
reveal the comparative approach.

Structural Topic Model,
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1. GIiRIS

bagvurdugumuz  kaynaklardir.  Ozellikle  yazinin
bulunmasi ile sonraki nesillere birakilan mirasin epey
arttig1 sOylenebilir. Artik, giinlimiizde 6zellikle internet
¢ag1 sonrasi bu mirasin her gegen giin daha hizli bir

Insanlar tarih boyunca nesilden nesile bildiklerini gelecek
nesillere aktarmak istemislerdir. Tarih 6ncesi donemlerde
resim veya semboller kullanilmistir. Bunlar tarih oncesi
donemleri anlamak igin giinimiizde bile hala
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sekilde arttigr goriilmektedir. Birakilan miras her yil
katlanarak artmaya devam etmektedir. Tarih boyunca
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tiretilen kaynaklarin artik giiniimiizde kisa siire i¢erisinde
iiretildigini goriilmektedir.

Son zamanlarda iretim kaynaklarmi takip etmekte
zorlanirken, gecmis olaylardan gelen birikimlerini
incelemek, takip etmek veya onlardan bir degerli bilgiyi
iiretmek oldukga zorlagmistir.

Metin Madenciligi-Text Mining (MM), yapisal olmayan
ve diizensiz yapidaki elektronik metin yiginlarindan;
onceden bilinmeyen, potansiyel olarak kullanisli, yapisal
ve diizenli veri elde etme siirecidir. Elde edilen bilgiyle,
analiz edilen metin kaynaklarinda agik olarak goériilmeyen
iliskiler, hipotezler ve egilimler tespit edilir. Metin
madenciligi, veri madenciliginin bir pargast olarak
diisiiniilmesine ragmen, alisilagelen veri madenciliginden
farklidir. Ana farklilik, MM oriintiilerin olay tabanli veri
tabanlarindan daha ¢ok, dogal dil metinlerinden
¢ikarilmasidir. En basit anlamda MM c¢alismalari, veri
kaynagi olarak metinleri kabul eden veri madenciligi
¢alismasidir ve metinler tizerinden yapisallastirilmis veri
elde etmeyi amaglar. Ornegin; metinlerin siniflandirilmasi
(classfication), bolitlenmesi (clustering), metinlerden
konu ¢ikarilmasi (entity extraction), sinif taneciklerinin
iiretilmesi (production of granular taxonomy), duygusal
analiz (sentimental analysis), metin 6zetleme (document
summarization), ve varlik iliski modellemesi (entity
relationship modelling) ve konu modelleme (topic
modelling) gibi ¢aligma alanlar1 bulunmaktadir [1].

Konu modelleme (KM), MM alt alanlarindan biridir. Asil
hedefi belgeler icerisindeki gizli veya agik konular1 ortaya
cikarmaktir. Ozellikle son yillarda artan énemi ve yapilan
caligmalarla birlikte metin madenciligi alt alanlari
arasinda Onemli bir yer tutmaktadir. KM belgelerde

denetimsiz  olarak konu smiflandirmast  yapildigi
yontemdir. Bu c¢alisma kapsaminda veri kiimeleri
tizerinde 3 farkli konu modeller uygulanmustir.
Denetimsiz  olmast  sonuglarin  degerlendirilmesi
konusunda  zorluklar  ¢ikarmaktadir. Sonuglarin
karsilagtirilmast  iginde tutarlilik degeri ile bir

karsilagtirma yontemi gosterilmistir. Caligmanin amaci
tutarlilik degerinin konu modelleme ydntemlerinin
karsilastirilmasi i¢in kullanmish bir degerlendirme kriteri
oldugunu gostermek ve hangi konu modelleme
yonteminin bu kritere gore daha basarili oldugunu
gostermektir. Konu modelleri ile illgili yapilan ¢aligmalar
sirastyla Iliskili Konu Modeli (IKM) ve Yapisal Konu
Modeli (YKM) seklinde asagidaki sekilde incelenmistir.

Alghamdi [2] calismasinda konu modelleme alaninda
kullanilan yontemleri ve konularin tespitinin nasil
yapildig1 incelenmektedir. Xiao [3] ¢alismasinda konu
modelleme yontemlerinde konu dagilimlarmin hangi
yontemde daha iyi sonu¢ verdigini dlgebilmek i¢in bir
siralama algoritmasi 6nerilmistir.

Hilmi [4] ¢alismasinda 1973 yilindan 2019 yilina kadar
zaman araligindaki 1824 adet makale iizerinde GDA
yontemi ile konu modelleme c¢alismasi yapilmigtir. Bu
calismanin temel amaci, makalelerde gecen gelismekte
olan sektorlerdeki konularin tespitini yapmaktir. Z. A.
Giiven [5] calismasinda Tirkge veri seti lizerinde konu
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modelleme yontemlerini uygulamistir. Tutarlilik degerleri
kullanilarak konu modelleme yontemleri sonuclari
birbirleri ile kargilagtirilmistir. Bu ¢alismada GDA
yonteminin diger yontemlere gére daha kotii sonuglar
verdigi gosterilmistir. EkKinci vd. [6] calismasinda;
kullanic1 yorumlarindan {irlin &zelliklerini ¢ikarmada
GDA yontemi kullanilmistir. Tiirkge otel yorumlari
iizerinden elde edilen sonuglar, GDA'min 6zellik
¢ikarmada basarili oldugunu gostermistir. E. S. Negara [7]
caligmasinda Twitterda yapilan yorumlarin hangi konular
ile 1ilgili oldugunu belirlemek icin yapilmistir. Bu
calismada atilan twitlerden konu tahmini yapilarak; 4
farkli konu segilmistir. Yapilan ¢alismada GDA konu
modelinin ¢alismadaki diger konu modellerine gore daha
basarilt oldugu gosterilmistir. F. Zhang [8] tarafindan
GDA konu modeline dayanan, kisa metinler iizerinde
kelimelerin birlikte bulunma bilgisi eksikligi sorununu
hafifletecek bir yontem 6nerilmistir. Yontemin sonuglari
degerlendirildiginde konu tutarliligi sonuglarmma gore
onemli gelismeler saglandig tespit edilmistir. GDA’nin
bir simirlamasi, 6rnegin sporla ilgili bir belgenin
uluslararasi finanstan ziyade saglikla ilgili olmasi daha

olasi  olmasina ragmen, konu korelasyonunu
modelleyememesidir. Bu smirlama, konu oranlart
arasindaki degigkenligi modellemek i¢in Dirichlet

dagiliminin kullanilmasindan kaynaklanmaktadir.

Blei D. [9] ¢aligmasinda konu oranlarinin lojistik normal
dagilim yoluyla korelasyon sergiledigi IKM y&ntemi
onerilmigtir. IKM yontemi sonucuna gore, GDA
yonteminden daha iyi sonuglar verdigi gézlenmistir. Blei
D. [10] ¢alismasinda IKM konu modelini 57 milyon
kelimeden olusgan ve 1990-1999 yillar1 arasinda
yayilanan Science makaleleri {izerinde uygulamistir.
IKM yonteminin, GDA yonteminden daha iyi sonuglar
verdigi gosterilmistir. Liu L. [11] ¢alismasinda konu
dagilimlarim1 yeniden sekillendirerek konular arasinda
korelasyon yakalamak igin yeni bir yontem Onermistir.

Yapilan c¢alismada Onerilen  yontemin  etkinligi
dogrulanmistir. Bu c¢alismada konu modellerini
sonuglarini  karsilagtirmak i¢in konu tutarliligi ve

capragiklik degerleri kullanilmustir. Fu [12], ¢alismasinda
ikinci derece istatistiklerini kullanarak yeni bir konu
belirleme kriteri 6nermistir. Onerilen ydntemin cesitli
degerlendirme oSlgiitleri altinda kelime tabanli yaklagima
kiyasla gelismeler gosterdigi goriilmistir. He [13]
calismasinda kompakt konu yerlestirmelerini 6grenen ve
konu vektorleri arasinda yakinlik yoluyla konu
korelasyonlarint yakalayan yeni bir model onerilmistir.
Calismada IKM yontemi, yiiksek hesaplama maliyeti ve
zayif Ol¢ekleme nedeniyle kiiciik model ve probem
boyutlariyla sinirlandirilmistir. Caligma sonucunda belge
smiflandirma ve almada rekabetci veya tistiin performans
saglayarak modelleme kalitesinden 06diin vermeden,
mevcut korelasyon sonuglarindan birka¢ kat daha biiyilik
olan model ve wveri Olgeklerinin islenebildigi
gosterilmigtir. Xu [14] , ¢alismasinda goriintii veri seti
iizerinde konu modelleme algoritmalarini uygulayip
performans degerlendirmesi yapmustir. Calismada GDA
yonteminde karsilagilan konu korelasyonu eksikligi
problemine ¢6ziim olarak daha esnek model dagiliminin
kovaryans yapisi ile konu korelasyonunu yakalamak igin
dogal dil islemeden IKM yontemini genisleterek
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kullanilmistir. Varyasyon yontemine dayali yaklasik bir
¢ikarim ve tahmin algoritmasi tiiretilmistir. Caligmada
uygulanan modelin performanst iki karsilastirilmali
goriintii veri setinde incelenmis ve IKM yédteminin GDA
yontemine gore kelime korelasyonu igin daha gelismis
performans gosterdigi gosterilmistir. Funnell [15]
calismasinda IKM yéntemini kanser veri seti iizerinde
uygulamis ve daha iyi sonuglar elde etmistir. Caligmada
tip alaninda hasta smiflandirmasit igin gelecekteki
calismalar i¢in faydali olabilecegi gosterilmistir.

Esmizadeh [16], calismasinda ekonomi verileri tizerinde
YKM konu modelini uygulamistir. Calismada daha
Onceki ¢aligmalara yeni bilesenler ekleyerek paylagim
ekonomisi bilgi tabanina katkida bulunulmustur. Roberts
[17], makalesinde YKM yontemi igin R yazilim dilinde
stm paketinin nasil kullanildig1 gosterilmistir. Stm paketi
konular1 kesfetmek, belirsizligi tahmin etmek ve ilgi
miktarlarini gorsellestirmek i¢in zengin yollar dahil
olmak tizere birgok faydali 6zellik saglamaktadir. Liu S.
[18] , calismasinda farkli veri kiimeleri iizerinde YKM
yontemini uygulayip sonuglari iizerinde degerlendirmeler
yapilmistir. Calisma sonuglari ile ge¢mis bilgilerden yeni
bilgilerin  kesfedilmesindeki potansiyel ortaya
konulmustur. Bai [19], ¢alismasinda deniz tagimaciligi
alanindaki literatiir iizerinde trend temalar1 tespit etmek
icin YKM yontemi kullanilmistir. Calismada 30 yil siire
ile yaymlanan 3199 makale analiz edilmistir. Sonuglar,
deniz tagimaciliginin baglica akademik kaygilarinin liman
yonetimi, konteyner operasyonlar1 ve gemi tagimaciligt
yonetimi ile ilgili oldugu gostermistir. Elde edilen
sonuglar, YKM yonteminden kesfedilen ana arastirma
konular1 ve ortaya ¢ikan trendlerin, bu alan ile ilgili olan
kisilerin veya kurumlarin daha bilingli karar vermelerine
yardimc1  olabilecegini  gosterilmigtir.  Sim  [20]
caligmasinda uzaktan Ogrenme faktorlerini belirlemek
icin YKM yontemi kullanmustir. Arastirmacilar 6grenme
faktorlerini  belirlemislerdir ve Ogrenme faktorleri
arasindaki iligkisel yapiy1 ortaya koymuslardir. Ma [21] ,
calismasinda ¢ince haberler iizerinde YKM yontemi
uygulanmistir. Bu ¢alisma ile mevcut Cince dilinde
mahremmiyet kavrammin farkli konularda nasil
kullanmldigim ve etki alanlarmi ortaya koyan deneysel
kapsamli ilk kesiflerinden biri olmustur. Calismada elde
edilen bulgular bu alandaki arastirmalart iletletmek igin
kullamlabilir. Hu [22] c¢alismasinda otel yorumlar
iizerinde YKM konu modeli uygulanmigtir. Caligmada
New York sehrindeki 27.864 otel i¢in miisteri yorumlari
kullanilarak miisteri sikayet ve memnuniyet konulari
tespit edilmigtir. Caligsma sonuglarinda olumlu ve olumsuz
yorumlar ayr ayri incelenip sonuglar degerlendirilmistir.
Misteri sikayetlerinin farkli otel siniflarinda nasil
degistigi de incelenmistir. Sonuglar, yiiksek kaliteli oteller
icin miisteri sikayetlerinin esas olarak hizmet sorunlarryla
ilgili oldugunu, diisiik kaliteli otellerin miisterilerinin ise
tesisle ilgili sorunlardan sik sik rahatsiz oldugunu
gOstermistir. Bu calisma otellerin miisteri
memnuniyetsizliginin hangi alanlarda oldugunu tespit
etmeye c¢alisan literatlir ¢aligmalarma da katkida
bulunmaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT
2.1. Konu Modelleme

Konu modelleme, verilerdeki gizli veya agik temalari
tanmimlayan denetimsiz bir yontemdir. Denetimsiz
olmasinda dolayi etiketli verilere ihtiya¢ duyulmaz. Bilgi
¢ikarmak i¢cin dogrudan metin belgelerine uygulanir.
Konu modelleme, bir metin veri kiimesi i¢inde yer alan
temalar1 bulurken kesfedici ve tliretken bir sekilde calisir.
Belgelerde gozlenen kelimelere dayanarak metinlerdeki
temalar1 c¢ikarmak icin olasilik ¢ergevesini kullanip
konular tespit edilir. Biiyiik hacimli metin verilerini eleme
siirecini  otomatiklestirmek veya anlamaya yardimci
olmak i¢in kullanilabilir. Anahtar konular kesfedildikten
sonra, egilimleri belirlemek i¢in veya siniflandirma
yapabilmek i¢in kullanilabilir.

2.1.1. Gizli Dirichlet Ayrimi

Belgeler igerisinden iligkili konular1 ¢ikarmaya yarayan
iretken ve olasiliksal bir konu modelleme yontemidir.
Dayandig1 temel fikir, belgelerin konularm karisimi
oldugu, aymi zamanda konularin da kelimelerin bir
karigtmi  oldugu  iizerinedir. Konu  modelleme
yontemlerinin elde ettigi popiilariteye en fazla katki veren
yontemdir. Sonraki ¢aligmalarda yapilan ¢alismalara
onciiliik etmis ve biiyiik katkilar saglamigtir. Giinlimiizde
bile yontem ile ilgili bir ¢ok yeni ¢alisma yapilmaktadir.
Gizli Dirichlet Ayrimi (GDA), belgelerdeki gizli temalari
kesfeder. Bunu yapabilmek i¢in iiretken bir olasilik
modeli ve dirichlet dagilimlarmi kullanir. ki farkli
dirichlet parametresi kullanilir. Parametrelerden biri
konularin belgelerdeki 7 dagilimim etkilerken, diger
parametre ise kelimelerin konulardaki dagilimi {izerinde
etkilidir. Dirichlet degerlerinin yiiksekligi ve diisiikligi
yapilan dagilimlarin etkisini etkilemektedir. GDA
yontemi, Bayes ¢ercevesine dayanmaktadir. Blei, D. vd.
[23] islemler 6ncesi herhangi bir bilgiye ihtiya¢ duymaz.
GDA kelimeleri bir araya toplayarak isleme alir. Bu
islemde kelimelerin climle i¢i yerlesimleri 6nemli
degildir. Kelimelerin birlikte bulunma durumlar: dikkate
alinmamaktadir. Ekinci vd. [24] Sekil 1.’de yontemin
grafiksel gosterimi verilmistir.

2.1.2. Mliskili Konu Modeli

Konu modelleme yontemleri belge koleksiyonlarini
istatiksel analiz edebilmek i¢in faydali yontemlerdir.
Istatistiksel yontemlerden biri olan Iligkili Konu Modeli
(IKM), belgelerdeki konulari bulmaya galisir. IKM,
konularin tek tek belgeler lizerinde nasil dagildigini
aciklamaya ¢alisan iiretken bir modeldir. Blei D. [9]
Iligkili konu modeli (IKM), GDA yonteminin gelismis bir
versiyonudur. GDA yoOntemi tespit edilen konularin
birbiri ile iliskisini dikkate almaz. Bu sinirlama konu
oranlari arasindaki degiskenligi hesaplamak i¢in dirichlet
dagiliminin kullanmasindan kaynaklidir. Ancak konular
birbiri ile iligkili olabilirler. Ornegin cikarim yapilan
konulardan biri yemek ile ilgili iken; diger konular da
saglik veya spor ile ilgili olabilir. Konu se¢imi yaparken
rastgele secilen konular yerine iliskili oldugu tespit edilen
konulara atamak daha iyi sonuglar elde etmemizi
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saglayacaktir. [25] IKM konu iliskilerini hesaplamak i¢in
lojistik normal dagilimi kullanir. Lojistik normal, ¢ok
degiskenli normal bir rastgele degiskeni doniistiirerek
bilesenler arasinda genel bir degiskenlik modeline izin
veren tek yonli bir dagilimdir. Blei D. [9] bu dagitimda
hedef, her konu igin bir deger liretmektir. Lojistik normal
dagilim, kovaryans matrisi ile gizli konular arasindaki
korelasyonlar1 gosterir. Lojistik normal, IKM nin ¢ikarim
stirecine karmagiklik katar. Sekil 1.”’de yontemin grafiksel
gosterimi verilmigtir. Cikarim siirecinde konu oranlarinin
bir dirichlet yerine lojistik normalden ¢ekilmesi disinda,
GDA’nin  {retici  slireciyle aymidir. D bir belge
koleksiyonu , K konular1 ve K boyutlu normal ortalama
dagilimi ve kovaryans matrisi N(u, X) verildiginde, IKM
belgeleri asagidaki iiretken siirece gore olusturur. Konu
orani(6) her belge igin lojistik normal 8 doniisiimden elde
edilir. Blei D. [9], Oo, M. K.vd. [26] Lojistik normal
dagilim i¢in Denklem 1 kullanilir.

6 = f(n) = (1)
Dirichlet dagilimi1 yerine lojistik normal dagilim
kullanmanin bir sonucu olarak ayni o6zelliklere sahip
sonuclar elde edilmemektedir. Bu nedenle, GDA’da
kullanilan standart varyasyon ¢ikarim teknigi yerine IKM
yonteminde ortalama varyasyon ¢ikarimi kullanilir. Bu
yontemi optimize edebilmek icin yinelemeli yontemler
tercih edilir. Bu nedenle IKM ydntemi GDA ydntemine
gore caligma siireleri agisindan daha uzun stirmektedir.
IKM yénteminde uzun egitim sonucu daha iyi konulara
sahip olmakla kalinmaz; ayn1 zamanda konular arasinda
iligki de takip edilmektedir. Konularm birbiri ile illigkili
oldugu durumlarda kullanildiginda fayda sagladig:
gOriilmiistiir. [25]

exp {n} X exp{ni }

2.1.3. Yapisal Konu Modeli

Konu modelleme yotemleri belgeler icindeki konulari
ortaya cikarmayi hedefler. Cikarim yapilirken sadece
metne bakilir, diger hicbir bilgi dikkate alinmaz. Metin ile
birlikte diger bilgiler (yazar, tarih, kaynak, puani vb.) de
konu ¢ikarimi igin etkili olabilir. Metinle birlikte diger
bilgileri de dikkate alarak konu modelleme islemlerini
yapmak i¢in Yapisal Konu Modeli (YKM) ortaya
cikmistir. YKM islemlerinde sadece metin igerigini
kullanmak yerine metin ile birlikte bulunan meta verileri
de yonteme dahil edilir. YKM iizerine yeni ozellikler
ekleyerek IKM yéntemini kullanir. [25] Sekil 3.1.e
bakildiginda YKM yénteminin IKM yéntemi ile farklari
goriilebilir. GDA konu dagilimlarini hesaplarken dirichlet
dagilimint kullanir. YKM’de ise belge ve belge meta
verileri konu dagilimlarinda kullanilir.[34] YKM sadece
yiiksek kaliteli bir model degildir. Ayn1 zamanda meta
verilerin bir belgenin bir konu i¢inde kullandig1 kelimeleri
nasil etkiledigini tespit etmeye yardimer olmaktadir.
Roberts, M. E. vd. [27], “Yapisal Konu Modeli, belge
diizeyinde ortak degisken bilgileriyle konu modelleme
icin genel bir cercevedir” yargisni ortaya koymustur.
Ortak degiskenler, ¢ikarimi ve nitel yorumlanabilirligi
iyilestirebilir ve tim adimlar etkilemesine izin verilir.
[28] Sekil 1.’de yontemin grafiksel gosterimi verilmistir.
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2.2. Degerlendirme Metrikleri
2.2.1. Caprasikhik (Perplexity)

Konu modellerini degerlendirmek igin geleneksel bir
Olgim olan ¢apragiklik[29] (perplexity) kullanilir. Ayni
zamanda beklenen olasilik (held out likelihood) olarak
adlandirtlir. Capragiklik metrigi bir egitim kiimesinin
egitildikten sonra elde edilen sonug kiimesini tahmin etme
yetenegidir.

Capragsiklik, egitilmis bir konu modelinin yeni verileri ne
kadar basarili tahmin ettiginin bir O6l¢iisiidiir. Yiiksek
capragiklik degeri iyi bir konu modeli anlamina
gelmektedir. Bu sezgisel bir anlam ifade etse de konu
modelleri tarafindan olusturulur. Bu nedenle, kafa
karigikligi  konu modellerini  degerlendirmek igin
matematiksel olarak saglam bir yaklagim olsa da , insan
tarafindan yorumlanabilir konularin iyi bir gostergesi
degildir.

GDA iKM

Sekil 1. Konu Modelleme Y ontemlerinin Grafiksel Gosterimi

Tablo 1. Sekil 1.’deki Parametrelerin A¢iklamasi

Parametre Acgiklamasi
D Toplam dokiiman sayis1
K Konularin sayisi
N Sozliikte bulunan toplam kelime sayis1
o Dirichlet parametresi
n Dirichlet parametresi
0 Konularin dokiimanlardaki dagilimi
B Kelimelerin konulardaki dagilimi
Dm m. dokiimanin boyutu
Zm,n m. dokiimandaki n. kelimenin konusu
Wm,n m. dokiimandaki n. kelime
> Konular arasindaki korelasyonlar
n K boyutlu ortalama matris
X Belge meta verilerin matrisi
Y Konu dagilhimim etkileyen meta veriler
Y Belge meta verilerin matrisi
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Caprasiklik metrigi, insan yorumu i¢in her zaman iyi
sonuglar saglamaz. Arastirmalar, caprasiklik metriginin
insan yorumlart ile karsilagtirildiginda iliskili olmadigim
gOstermigtir. Jonathan Chang vd. [30] tarafindan yapilan
ve ¢aprasikligin konularin tutarl olup olmadigini anlamak
i¢in kullanilmayacagini gostermistir. Caprasikligi, kelime
ihlali ve konuya miidahale gibi insan yargisi
yaklagimlariyla karsilastirirken, aralarinda negatif bir
iliski oldugunu gosterilmistir. Konu modelleme
yontemlerinde c¢aprasiklik metrigi  yaniltict olarak
goriilmektedir. [30]

2.2.2. Konu Tutarhihi@ (Topic Coherence)

Konu tutarliligi, kelime kiimelerinin bir kelime veya alt
kelime gruplar arasindaki uyumu &lgmektedir. Kelime
kiimesi alt gruplara ayrilir. Alt gruplar i¢in olasilik hesabi
yapilir. Dogrulama 6lgiitleri belirlenir. Degerler toplanir.
Tutarhilik degeri elde edilmis olur. [31]

Tutarlilikk, konu modeli tarafindan olusturulan
konulardaki kelimeler arasindaki anlamsal benzerlik
derecesini dlger. Konu igindeki kelimeler ne kadar
benzerse, tutarlilik puam1i da o kadar yiiksek olur.
Karsilastirma igin kelimeleri gruplamak, kelime birlikte
bulunma olasiliklarin1 hesaplamak ve nihai bir tutarlilik
Olciisiinde toplamak i¢in farkli yontemlere dayali olarak
tutarliligt hesaplamanin birkag yolu bulunmaktadir.
Tutarlilik, konu modellerini nicel olarak degerlendirmek
icin popiiler bir yaklasimdir ve Python ve Java gibi
kodlama dillerinde yaygin uygulamalari bulunmaktadir.

Saskinligin eksikliklerinden biri, baglami
yakalamamasidir. Capragiklik, bir konudaki kelimeler
veya bir belgedeki konular arasindaki iliskiyi yakalamaz.
Anlamsal baglam fikri, insan anlayisi i¢in 6nemlidir.
Bunun iistesinden gelmek ig¢in, bir konudaki kelimeler
arasindaki baglami yakalamaya c¢alisan yaklagimlar
gelistirilmistir. Bir konudaki kelimelerin bir arada
bulunmasinin olasiligi (log-likelihood) yerine kosullu
olasiligr (likelihood) gibi oOlgtimler kullanirlar. Bu
yaklagimlar topluca ‘'tutarlilik' olarak adlandirilir.
Tutarhilik, konu modellerini nicel olarak
degerlendirmenin popiiler bir yoludur.

Tutarlilikk  degeri makalesinde farkli  yaklasimlar
bulunmaktadir. Bu yaklagimlar arasinda ¢ v, c p,
C_Umass c_one-any, c uci, ¢ npmi, c_a yoOntemleri
gosterilebilir. Bu yontemler arasinda tutarlilik degerini en
iyi  hesaplayan yontem olarak ¢ v  yOntemi
gosterilmektedir. En kotii yontem olarak da c umass
yontemi gosterilmistir. [31] Bu c¢alisma kapsaminda
tutarlilik yontem olarak en iyi ve en kotii degerlendirme
yontemleri secilip sonuglar1 degerlendirilecektir.

2.2. Yapilan Cahsma

Calismamizda izlenen adimlar dort baslikta toplanabilir.
Veri hazirlama, veri on isleme, konu modelleme
uygulanmast  ve sonuglarin  analizi  seklindedir.

“https://cran.rproject.org/web/packages/topicmodels/index.html
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Caligmanin amaci, Roberts, M. E. vd. [27] ¢alismasini
tekrarlayip elde edilen sonuglarla karsilastirma yapmaktir.
Tablo 2°de Roberts, M. E. vd. [27] makalesindeki
¢alismanin  sonuglar1  verilmistir.  Dogrudan  bir
karsilagtirma saglamak i¢in makaledeki veri kiimesi ve

kodlar aymi sekilde kullanilmistir. Farkli  yontem
eklenerek hem makaledeki sonuglar hem de eklenilen
yontemlerin  sonuglar1  degerlendirilecektir. ~ Konu

modelleme uygulanmasi adiminda GDA, IKM ve YKM
yontemleri farkli method ve parametreler kullanilarak
uygulanmistir.  Sonug¢ karsilastirma islemlerinde ise
calisma siiresi, c¢aprasiklik ve tutarlilik degerleri
hesaplanarak ¢alismadaki yontemlerin ne kadar basarili
oldugu oratay konulmustur. Calismadaki islem siiregleri
Sekil 2. de gosterilmistir

Veri Hazirlama

h 4

Veri On igleme

¥

Konu Modelleme
(GDA, KM, YKM)

h 4

Sonug Kargilagtir

Sekil 2. Calisma Islem Adimlari

Calismada GDA, IKM ve YKM konu yontemleri
kullanilmistir. Yontemleri ¢alistirmak igin R yazilim dili
tercih edilmistir. GDA ve IKM yontemleri icin
topicmodels” kiitiiphanesi tercih edilmistir. YKM yéntemi
icin stm® kiitiiphanesi tercih edilmistir. Calismada
kullanilan methodlar1 ve degiskenleri segerken Roberts
vd. [27] ¢alisgmasindaki methodlar ve degiskenler tercih
edilmistir. GDA icin 4, IKM i¢in 2 ve YKM i¢in ise 3 adet
farkli degisken degerleri kullanilmigtir. GDA yonteminde
Varyasyonlu Beklenti Maksimizasyonu (Variational
Expectation Maximization, VEM) ve Gibbs Ornekleme
(Gibbs Sampling) methodu kullanilmistir. IKM yontemi
icin  kiitiphanede sadece Varyasyonlu Beklenti
Maksimizasyonu (VBM) desteklenmektedir. Bu nedenle
IKM yonteminde sadece VBM yontemi kullanilmistir.
YKM yonteminde “init.type” parametresi igin spektral
(spectral) ve rastgele (random) metotlari tercih edilmistir.

Sonuglarin degerlendirilmesi kisminda c¢aligma siiresi
degerlendirmesi igin sadece yontemin basladig ve bittigi

T https://www.structuraltopicmodel.com/
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kod satirlart arasindaki siire hesaplanmistir. Caprasiklik
degerinin hesaplanmasi i¢in stm kiitiiphanesi igerisindeki
eval.heldout fonksiyonu kullamilmigtir.  Caligmada
Roberts, M. E. vd. [27] makalesindeki kiyaslama
metodunda yer alan degerlere tutarlilik degerleri de
eklenerek degerlendirmelere  katki saglanmasi
amaglanmigtir. Tutarlilik degerinin hesaplanmasi igin
python  dilinde  yazilmig  gensim  kiitiiphanesi
kullanilmugtir. Tutarlilik degeri i¢in u_mass, ¢_v tipleri
kullanilmastir.

YKM yonteminde tutarhilik degerinin hesaplanmasi
adiminda konulardaki kelimeleri tespit ederken dort farkli
sonug iizerinden tutarlik degerleri elde edilmistir. Bunlar
prob, frex, lift ve score olarak dorde ayrilmistir. Prob, en
ylksek olasilikli kelimelerin matrisini verir. Frex, en
yiiksek dereceli kelimelerinin matrisini verir. Lift, en
yiiksek puanli kelimelerin matrisini verir. Score, puana
gore en iyi kelimelerin matrisini verir. Dort farklh
sonucunda tutarlilik degerlerine nasil etki ettigi de ayrica
incelenmistir.

Caligmada sonuglar1 diizgiin degerlendirebilmek igin
sonuglara etki edebilecek ortak degerler ayn1 tutulmustur.
Konu sayist (K) tiim yontemlerde 20 olarak belirlenmistir.
Tutarlilik degerlerini hesaplarken her konu modeli
yontemi i¢in 10 adet kelime alinmustir.

Tablo 2. Roberts, M. E. vd. [27] makalesindeki Calisma Sonuglar:

Yontem | Iterasyon Toplam Iterasyon ]

Sayis1 Siire siiresi Caprastklik

(dakika) (saniye)

IKM1 |34 96.7 170.7 -6.935
KM 2 15 6.1 24.3 -7.040
YKM1 | 21 0.7 1.9 -6.900
YKM 2 | 16 0.3 2.7 -6.905
YKM 3 | 280 7.2 1.5 -6.92

Yontemde stm kiitiiphanesinin iginde hazir bulunan veri
(poliblogSk) iizerinde modeller denenmistir. Veri setinde
5000 satir ve 4 kolon (rating, day, blog, text)
bulunmaktadir. Veri setinde 6rnek olmasi igin Sekil 3.’de
verilmistir.

rating day blog text

Conservative 182  ha How happy do you think Team Barry is that, thanks
Conservative 299  ha Tough stuff, but conservative passions this year
Libera 345  db Epic ldeclogical Failby digbyBefore you listen to
Conservative 90 | ha Excellent work as usual from a guy whao s never
Conservative 321 at The headline at the Los Angeles Times blog says
Conservative 271 | at To those of us of a certain age, Paul Newman wi
Conservative 76 at Barack Obama seems to have the power to make
Conservative 112 | ha If you thought that Barack Obama s

Libera 71 tpm The battle owver Ferraro is rapidly heating up
Conservative 116 | at The Mew York Post is reporting that things are

Sekil 3. Poliblogssk Veri Seti
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3. BULGULAR

Caligmada elde edilen tiim sonuglar Tablo 3’de
verilmistir. Sonuglar iizerinden hangi konu modellerinin
daha basarili oldugu tespit edilmeye ¢alisiimaktadir.

Roberts, M. E. vd. [27] makalesindeki calismalar birebir
tekrarlanarak kendi yontemlerimizle birebir performans
karsilastirmasi saglanmistir. Tablo 2°deki sonuglar
incelendiginde ¢alismadaki benzer ydntemlerin makale
[27] ile aym caprasiklik degerine sahip oldugu tespit
edilmistir. Calisma siireleri karsilastirildiginda makalede
[27] belirtilen siirelerden daha yavas sonuglar alinmigtir.
Bu yavaghigin calisma ortamindaki donanim kaynakli
olabilecegi diisiiniilmektedir. IKM yonteminde iki katina
kadar siireler uzarken YKM yonteminde daha yakin
stirelerde iglemler tamamlanmistir. Calisma siirelerinin
ortama bagli degiskenlik gostermesi YKM ydnteminin
IKM yéntemine gore tercih edilme sebeplerinden biri
olarak gosterilebilir.

Makaleye[27] ek olarak GDA i¢in 4 yontem daha eklenip
birlikte sonuglar1 tekrar karsilagtirdigimizda ¢aprasiklik
degeri iizerinden degerlendirildiginde YKM, IKM
yontemine gore; IKM ise GDA yontemine gore daha iyi
sonuglar vermistir.

Tutarlilik (coherence) degerine bakildiginda u_mass
degeri i¢in GDA tip 1 yontemi daha iyi oldugu tespit
edilmistir. C_v tutarlilik degeri icin YKM tip 1 ve tip 2
icin frex olarak se¢ilen konu matrislerinde daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir.

Sonuglar, IKM yénteminin stm uygulamasmin {istiin
performansini agik¢a gostermektedir. Daha az iterasyon
ve iterasyon basma siirelere bakildiginda daha iyi
¢oziimler sundugu goriilmektedir.

Caprasiklik degerine gore degerlendirildiginde YKM
yontemi en iyi sonuglart vermistir. U-mass tutarlilik
degerine gore en iyi sonucu GDA tip 2 yontemi vermistir.
C-v tutarhilik degerine gore en iyi degerleri YKM
yontemleri vermistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Konu modelleme yontemleri son yillarda ¢ok fazla
gelisme  gostermistir.  Bu  gelismeler  sonucunda
modellerin etkinligini tespit etmek olduk¢a Onem
kazanmigtir. Bu ¢alisma kapsaminda konu modelleme
yontemlerinin karsilastirilmast igin tutarhilik  degeri
kullanilmistir. Ayn1 zamanda modele bagimli kalmadan
giris  ve ¢ikis degerleri ile konu modellerini
degerlendirmenin bir yontemi sunulmustur. Uygulanan
bu yontem performans ve etkinlik agisindan ileri de
yapilacak calismalarda da kullanilabilir.
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Tablo 3. Uygulanan Yéntemlerin Sonuglari

Yontem Iterasyon Toplam Iterasyon Capragiklik u_mass cV
Sayisi Siire sliresi

GDAtip1l 11 1.7 dk 9.4 sn -7.195 -10.908 0.363
GDA tip 2 5 1.1dk 12.9sn -7.195 -10.608 0.365
GDAtip 3 2000 2.7 dk 0.1sn -7 -16.135 0.460
GDAtip 4 2000 2.7 dk 0.1sn -7 -16.135 0.460
IKM tip 1 34 192.2 dk 339.2 sn -6.935 -15.781 0.456
IKM tip 2 15 12.5 dk 49.8 sn -7.04 -14.958 0.455
YKM Frex -18.527 0.508
tip1 Lift 21 0.8 dk 2.4 sn -6.9 -19.028 0.499
Prob -15.451 0.432

score -17.608 0.463

YKM Frex -18.227 0.492
tip 2 Lift 6 0.3 dk 3.3sn -6.905 -18.717 0.498
Prob -14.871 0.426

score -16.761 0.435

YKM Frex -18.462 0.509
tip 3 Lift 280 9.8 dk 2.1sn -6.918 -18.937 0.484
Prob -16.027 0.458

score -18.148 0.492

YKM modelinin ¢alisma siiresi ve degerlendirme
kriterleri agisindan bakildiginda basarili  bir konu KAYNAKCA

modelleme yontemi oldugu goriilmektedir. Sonraki
¢alismalarda bu yontem ile ilgili farkli veri kiimeleri
iizerinde caligmalar yapilmalidir. Aym1 zamanda bu
yontemin degiskenlerinin sonuglara olan etkisi tizerinde
caligmalar yapilabilir. YKM modelinde 6ne ¢ikan meta
verilerin sonuglara olan etkisi de incelenebilir.

Konu modelleme yontemlerinde tutarlilik degerleri
kiyaslama i¢in ¢ok 6nemlidir. Yontemlerde sonuglarin
degerlendirilmesinde  ¢apragiklik  degeri  haricinde
tutarlilik degeri de tercih edilebilir. Tutarlilik degerleri
arasinda ¢ v degeri u mass degerine gore daha iyi
sonuglar  verdigi  gozlenmistir. Ileride yapilacak
calismalarda c v tutarlilik degeri tercih edilmelidir.
Ayrica diger tutarlilik degerlerininde etkisi incelenebilir.
Tutarlilik degerlerinin hesaplamalarindaki béliimlerin
etkileri de incelenmelidir.

Caligma kapsaminda konu modelleme alaninda farkli
yontemlerin birbirleri ile karsilastirilmasi igin ydntem
ortaya konulmustur. Konu modelleme alaninda yapilan
calismalarin farkli yontemlerde performans analizi
yapilabilir. Tlerleyen ¢alismalarda farkli veriler ile benzer
caligmalar yapilarak elde edilen sonuglar
desteklenmelidir.

Finansman
Kar amac1 glitmeyen herhangi bir kurulustan ¢alisma ile
ilgili fon alinmamistir.

Cikar catismasi
Calisma ile ilgili herhangi bir kisi veya kurumla ¢ikar
catismasinin bulunmadigini yazarlar olarak onayliyoruz.
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