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Ozetce —Tiirkce makalelerin baglik, 6zetce ve anahtar ke-
limelerinden olusan simmf etiketli bir metin derlemi olustu-
rulmustur. Iceriginde 35 adet farkh disiplinden, konu basma
200 adet belge bulunmaktadir. Bu calismada, metin derlemi-
nin toplanmasi ve icerigi sunulmustur. Metin derleminde, TF-
IDF ve Sakh Dirichlet Atamasi’nda konu olasiliklar1 6znitelik-
lerinin smiflandirma basarimlar1 karsilastirilmistir. Metin der-
lemi akademik amach dogal dil isleme uygulamalarinda kullanila-
bilmesi icin acik kaynak olarak paylasiimistir.

. Anahtar Kelimeler—Derlem, Tiirkge, Makale, Ozetce, Dogal Dil
Isleme, NLP, Siniflandirma, Sakl Dirichlet Atamasi, Gizli Dirichlet
Tahsisi, TF-IDF.

Abstract—A labeled text corpus made up of Turkish papers’
titles, abstracts and keywords is collected. The corpus includes 35
number of different disciplines, and 200 documents per subject.
This study presents the text corpus’ collection and content. The
classification performance of TF-IDF and topic probabilities of
Latent Dirichlet Allocation features are compared for the text
corpus. The text corpus is shared as open source so that it could be
used for natural language processing applications with academic
purposes.

Keywords—Corpus, Turkish, Paper, Abstract, Natural Language
Processing, NLP, Classification, Latent Dirichlet Allocation, TF-
IDF.

I. GIRIS

Dogal dil isleme uygulamalar icin iizerinde caligilacak
metin verisine ihtiya¢ vardir. Tiirk¢e dilinde, 6zellikle metin
siniflandirmada kullanilmak iizere agik kaynakli, genis kap-
saml1 ve sinif etiketli bir derlemin eksikligi hissedilmektedir.
Bu calisma, bu eksikligi kapatmak icin yapilmistir ve belirtilen
acilardan bilgimiz dahilinde literatiirde ilk olacaktir.
Elektronik ortamda paylasilmis, hem yazili, hem sozlii olarak
Tirkiye Tirkgesi dilini igeren derlemler mevcuttur. Tiirkge
Ulusal Derlemi, ¢esitli konu alanlarim1 kapsayan yazili ve
konugmalarin yaziya aktarilmasiyla elde edilen sozlii veri-
den olugmaktadir [9]. TS Corpus, metin verisini dilbilimsel
ve bigcimsel olarak iki ayr1 diizlemde etiketlenmis bi¢imde
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sunmaktadir [10]. ODTU Tiirkge Derlemi ve ODTU-Sabanci
Tiirkce Agac Yapili Derlemleri, bicimbirimsel ve sézdizimsel
olarak isaretlenmis derlemlerdir [11]. ODTU-MEDID derlemi,
cesitli sOylem ozellikleriyle isaretlenmigtir [12]. Bahsedilen
derlemlerin igerinde, metinlerin konularina gore siniflandirma
etiketlerini iceren bir derlem bulunmamaktadir.

Tiirkce Etiketli Metin Derlemi olusturulurken, hem fen bil-
imleri, hem sosyal bilimlerin farkli alanlarindan, ve cesitlilik
yaratmak adina miimkiin oldugunca farkli kaynaklardan
Tiirkce makalelerin baglik, 6zetce ve anahtar kelimeleri der-
lenmigtir. Makalede, veritabaninin icerigi, kaynaklari, der-
lenme yontemi, formati, kelime, belge sayisi gibi istatistikler,
ve Ornek uygulama olarak derlemin bir kismina uygulanmig
siniflandirma ¢alismasinin sonuglar1 paylasilacaktir.

II. TURKCE MAKALE DERLEMI

Derlemin iceriginde 35 konu ile isaretlenmis, konu basina
200 belgeden, toplam 7000 adet belge bulunmaktadir. Her
belgenin basligi, 6zetgesi, (varsa) anahtar kelimeleri, kaynak
ismi, ve etiketi bulunmaktadir. Makalelerin tiimii yerine 6zetce
kisimlarinin alinmasinin sebebi, bu kisimlarin en yogun bilgi
iceren ve en fazla anahtar kelimeye sahip kisimlar oldugunun
diisiiniilmesidir. Anahtar kelimeler ise, metin Ozetleme, ve
anahtar kelime ¢ikarimi gibi alanlarda kullanilabilecegi
diistiniilerek alinmustur.

Derlem, farkli alanlarda Tiirkce dergi ve konferanslarin
bildiri kitaplarindan derlenmistir. Derlemde yer alan makale
ozetcelerinin  tamami elektronik ortamda herkese acik
sekilde paylasilan Ozetcelerdir. Ayrica derlem icerisinde
ozetgelerin alindigr kaynak belirtilmektedir. Metinler .html
ve .pdf formatindaki bildiri ve makalelerden kopyalanmustir.
Kopyalamadan kaynakli yazim hatalari, olustugu durumlarda
diizeltilmistir. Etiketleme igin Tiibitak ULAKBIM Ulusal
Veri Tabanlart (UVT) nin kaynaklara gore [1] siiflandirmasi
temel alinmigtir.

R;erikteki siniflar, ULAKBIM Ulusal Veri Tabanlari’nin 5 ana
kategorisinden de ornekler icermektedir.

Sosyal ve Beseri Bilimler Veri Tabani’ndan "Antropoloji",
"Arkeoloji", "Cografya", "Dil Bilim", "Dini Aragtirmalar",
"Egitim  Bilimleri", "Ekonomi", "I§letme", "Felsefe",
"Tletigim", "Kiitiiphanecilik", "Siyasal Bilimler", "Sosyoloji",



"Tarih", "Turizm", "Borsa-Bankacilik" olmak tizere 16 simf
toplanmuigtir.

Tip Veri Tabani’ndan alinan belgeler, "Harici Tip", "Dabhili
Tip", "Temel Tip" bilimleri olmak iizere 3 sinifa toplanmustir.
Ayrica "Eczacilik" da ayr1 bir konu olarak eklenmigtir.
Yagsam Bilimleri Veri Tabani’ndan "Biyoloji", "Cevre
Bilimleri", "Gida Bilimleri" , "Hayvancilik", "Veteriner
Hekimlik", "Spor Bilimleri" olmak iizere 6 sinif toplanmisgtir.
Miihendislik ve Temel Bilimler Veri Tabam1 'ndan "Sinyal
1§leme”, "Elektronik Heti§im", "Endiistri Miihendisligi" ,
"Ingaat Miihendisligi", "Makine Miihendisligi", "Mimarlik",
"Biyomedikal Miihendisligi”, "Jeoloji Miihendislii" olmak
tizere 8 sinif toplanmisti. Hukuk Veri Tabani’ndan "Hukuk"
da ayr bir konu olarak eklenmistir.

Derlem olusturulurken, farkli amaglara yonelik olarak
verinin istenen kismimin kolayca kullanilabilmesi igin, liter-
atiirde sik¢a goriilen sekilde xml formati kullanilmistir [2]
[3]. Derlemde, her simf etiketine ait belgeler tek bir .xml
dosyasinda toplanmugtir. Her bir .xml belgesi iceriginde 200
adet belge vardir. Belgeler <makale> </makale> xml etiket-
lerinin arasina yerlestirilmigtir. Makale bagliklari <Baglik>
</Baslik>, ozetceler <Ozetce> </Ozetge>, anahtar kelimeler
<Anahtar> </Anahtar>, makaleye kaynak olan konferans veya
derginin ismi <Kaynak></Kaynak> etiketleri arasina yerlestir-
ilmigtir.

Ornek bir belge Sekil 1. deki gibi saklanmaktadir.
<makale>

<Etiket>Simif Etiketi</Etiket>
<Baslik>Makale Bashgi</Bashk>
<Ozetce>Bu dzet, Tiirkce Etiketli Metin
Derlemi formatina érnek olmasi icin
olusturulmustur. Biitiin alanlardaki veriler
birer érnektir. </Ozetce>

<Anahtar>Metin Derlemi, Tiirk¢e</Anahtar>
<Kaynak>Metin Derlemi Konferans: 2014
Bildiriler Kitabi</Kaynak>

</makale>

Sekil 1: Ornek Belge

Derlem istatistikleri Tablo 1. ’deki gibidir.

Istatistik Say1
Toplam Sozciik 1.092.241
Konu Sayis1 35
Toplam Belge Sayist 7000

Tablo I: Istatistik Tablosu

[II. DERLEM UZERINDE ORNEK CALISMA

Derlemin bir kismindan rastgele orneklenen 18 sinif ile iki
farkli 6znitelik ¢cikarma yonteminin siniflandirma bagarimi test
edilmigtir.

Kullanilan bu O6znitelikler, Sakli Dirichlet Atamasi ( Latent
Dirichlet Allocation, LDA) iizerinde sonsal konu olasiliklari,
ve 1-gramlar icin hesaplanan TF-IDF katsayilardir.

Sakli Dirichlet Atamasi’na literatiirde Gizli Dirichlet Tahsisi
de denmektedir. Bu calismada SDA olarak kisaltilacaktir.
Sozciik 1-gramlar i¢cin TF-IDF’lerin hesaplanmasinin iizerine,
gereksiz Oznitelikleri elemek ve Oznitelik uzayinm kiigiiltmek
icin bir Bilgi Kazanci (Information Gain) O6znitelik secimi
yontemi kullanilmisgtir.

SDA konu olasiliklarinin hesaplanmasinda MALLET [5], 1-
gramlar i¢in TF-IDF hesaplanmasinda ve Ozniteliklerin Bilgi
Kazanci kullanmilarak secilmesinde Weka Veri Madenciligi
kiitiiphaneleri kullanilmustir.

Destek Vektor Makinalar1 kullanilarak siniflandirmanin yapil-
masinda da WEKA Veri Madenciligi kiitliphanesi kul-
lanilmagtir. [4].

A. Weka Kiitiiphanesi ile TF-IDF Ozniteliklerinin Hesaplan-
mast ve Bilgi Kazanci Oznitelik Elemesi

Java ile yazilmig, GNU (General Public License) lisansina
sahip otomatik 6grenme ve veri madenciligi kiitiiphanesi Weka
[6], bu projede TF-IDF oOzniteliklerinin hesaplanmasinda,
TF-IDF ozniteliklerinin bilgi kazanci (Information Gain)
kullanilarak secilmesinde kullanilmagtir.

WEKA, her veri kiimesini 6zel bir formatta saklar. Bir
veritabanin1 ifade eden belgeleri, belgelerin 6znitelik
vektorlerini, Oznitelik vektorlerinin alabilece8i degerleri ve
belgelerin sinif etiketlerini saklayan bu formata .arff ismi ve
uzantist verilmektedir. WEKA, .arff formatina uygun olarak
bir metin dosyasinda diizenlenmis veriler ilizerinde kolayca

calistirilabilir.

WEKA, arff formatinda olmayan, metin halinde,
siniflara gore klasorlenmis haldeki veriyi
weka.core.converters.TextDirectoryLoader fonksiyonunu

kullanarak dizgi (string) olarak yiikleyebilir. Bu calismada,
makale veritabani, TF-IDF 0zniteliklerinin hesaplanmasindan
once Weka’ya bu fonksiyon kullanilarak yiiklenmistir.

Bu belgelerden basit TF-IDF 6zniteliklerinin ¢ikarilmasi
icin  weka.filters.unsupervised.attribute.StringtoWord Vector
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon, dizgi halindeki
verilerden, sozciiklerin dizgilerin i¢inde bulunmalarina
gore hesaplanan Oznitelikleri ¢ikarir.  Yani, diizensiz
veriler olan metin verisinden, matematiksel anlam igeren
sozcik (veya n-gram) - frekans vektorlerini cikarir. Bu
fonksiyon caligtirllirken, TF-IDF algoritmasinin  nasil
calisacagini ayarlayan birgok parametresi bulunmaktadir. Bu
parametrelerin anlamlar1 ve bu caligmada kullanilan degerleri
asagida aciklanmaktadir:

e IDFTransform : True (“True” olarak se¢ildiginde bir
j belgesindeki i sozciigiiniin frekanslar , ters belge
frekanst ile garpilir.

toplam belge sayis1
fij = finlog(. —
1 sozcliglinii iceren toplam belge 52?11151

e  TFTransform: True (True olarak secildiginde bir j
belgesindeki i sozciigiiniin frekanslar1 , denklemdeki
gibi doniistiiriiliir:

fij = log(1 + fij) 2

)



e attributeIndices: first-last ( Hangi ozniteliklerin kul-
lanilip hangilerinin kullanilmayacagini belirler. First-
last ile biitiin 6znitelikler kullanilmaktadir. )

e  doNotOperateOnPerClassBasis: True ( Belirlenen
maksimum sozciik sayisinin ve minimum terim
frekansinin, her bir smif icin degil, veri topaginin
tamamina uygulanacagini gosterir. Ornegin, maksi-
mum sozciik sayis1 1000 olarak belirlendiyse ve bu
deger “True” ise, tiim veri kiimesinden en sik goriilen
toplam 1000 adet sozciik Oznitelikler olarak belirlen-
mektedir.

e lowercaseTokens: True (Biitiin sozciikler 6znitelik so-
zlugiine eklenmeden once kiigiik harfe doniistiiriiliir.)

e minTermFreq: 1 (Bir sozciigiin 6znitelik olarak sayila-
bilmesi i¢in, veri kiimesinde en az kac defa gecmesi
gerektigini gosterir.)

e normalizeDocLength: normalize all data (sozciik
frekanslar1 belge boyutuna gore normalize edilir. Test
ve egitim topaklari icin ayr1 secenekler yapilabilmek-
tedir.

e outputWordCounts: true (“True” secildiginde, 6znite-
likler, sozciiklerin belgelerde bulunmalar1 sayilarak
hesaplanir. “False” secildiginde, sozciiklerin belgel-
erde bulunup bulunmamalar1 O veya 1 ile gosterili ve
ka¢ defa bulunduklar1 sayilmaz.

e stemmer: Nullstemmer (Sozciik koklerini bulabilen
otomatik fonksiyonlar bulunmaktadir. Tiirk¢e igin
diizgiin ¢alisan bir algoritma WEKA’da bulunmadigin-
dan kok bulma (stemming) yapilmamistir.)

e stopwords: Etkisiz kelimeler listesi Ozniteliklerin
diginda tutulmaktadir. Elle derlenen ve Tiirkce’deki en
stk kullanilan kelimeleri iceren bir etkisiz kelimeler
listesi kullanilarak, gereksiz ve sik rastlanan, 6znitelik
olarak smif belirleyici olmayacak kelimeler elenmistir.

e tokenizer: alphabetic tokenizer (Metni sozciiklere
bolme isleminin nasil yapilacagini belirler. Alpha-
betictokenizer secildiginde, harfler harici karakterler
iceren sozciikler gozard: edilir.

o useStoplist: true (Etkisiz sozciikler listesinin kullanilip
kullanilmadigin1 belirler.)

e wordstoKeep: 1000 (Toplamda tutulacak Oznitelik
sayisidir. En yiiksek frekanshi 1000 sozciik 6znitelikler
olarak belirlenir ve digerleri elenerek Oznitelik uzay1
kiigiiltiiliir.)

Ozniteliklerin hesaplanmasinin ardindan, yaptigimiz testlere
gore metin siniflandirmada iyi sonug veren 6znitelik eleme fil-
tresi olarak weka.filters.supervised.attribute. AttributeSelection
fonksiyonunun bilgi kazanimina (information gain) gore
oznitelikleri secen varyasyonu kullanilmigtir. Bu yontemle,
smiflar icin bilgi kazanimini enbiiyiiten 6znitelikler segilir ve
digerleri elenir. Bu adimi uygulama icin kullamilan filtrenin
parametre ayarlarinda, degerlendirici (“evaluator”) olarak
“InfoGainAttributeEval”, arama yontemi (“search method”)
olarak siralayict (“ranker”) secilmis ve esik degeri (‘“thresh-

old”) 0’a ayarlanmustir.

InfoGain(Sinif, Oznitelik) = H (Simf) — H (Smif|Oznitelik)
3)
Bir X rastgele degigkeni ic¢in entropi (diizensizlik) H(X) ise
sOyle hesaplanmaktadir:

n

H(X) == p(z;)logp(x;) @

i=1

B. Mallet Kiitiiphanesi ile Sakli Dirichlet Atamast (Latent
Dirichlet Allocation) Sonsal Konu Olasiliklart Ozniteliklerinin
Hesaplanmast

Sakli Dirichlet Atamas1 (SDA) bir konu modelleme (topic
modelling) yontemidir. Konu modelleme yontemleri, bir metin
veritabaninda hem bir belge icerisinde gecen sozciikleri, hem
de farkli belgelerde sozciiklerin birlikte bulundugu diger
sozciikleri inceleyerek, her belgedeki metni bir veya birden
fazla konudan olusacak sekilde sentezleyen modeli iiretir.
Sakli Dirichlet Dagitimim belge simiflandirmada kullanmak
icin bir yontem, SDA sonucunda elde edilen her belgenin SDA
algoritmasinin saptadigi konular iizerine olasilik dagiliminm bir
Oznitelik vektorii olarak kullanmaktir. Sayis: kullanict tarafin-
dan belirlenen konular sozciikler tizerinde bir olasilik dagilimi
olduklart icin, sozciiklere gore daha {iist diizeyde bir anlam
tagirlar. SDA yontemiyle belgeler, veri kiimesinden oziitlenen
ve dagarciktaki tiim sozciiklere gore sayilart ¢ok daha kiigiik
olan, en belirleyici anahtar sozciiklerden olusan birer alt kiime
olan konular ile ifade edilebilmektedir.

Bu caligmada, belgelerin SDA sonsal konu olasiliklar1 6znite-
lik vektorlerinin hesaplanmasinda, MALLET Kkiitiiphanesi kul-
lanilmagtir. [5]

MALLET girdi olarak belgelerin siniflara ait klasorlerin i¢inde
bulundugu bir ana veri dosyasim alir. Cikt1 olarak asagidaki
dosyalar1 vermektedir:

e  Konu anahtar sozciikleri (keys) ve bunlarin frekanslari

e Bir konu igin olasihifi en yiiksek anahtar sozciikler.
Istenen sozciik sayisi girdi olarak belirtilmektedir.

e Her belgenin konular iizerinde dagilimini gosteren
sonsal olasiliklar.

Mallet’in hesapladig1 konular iizerindeki olasilik dagilima,
bir 6znitelik vektorii olarak kullanilmaktadir. Siniflandirmada
WEKA kullanildig1 i¢in, MALLET 1n c¢iktis1 olan sonsal
olasiliklar bir algoritma ile .arff formatinda ifade edilmektedir.

C. Weka Kiitiiphanesi ile Destek Vektor Makineleri Kullanarak
Smiflandirma

Smiflandirma asamasinda WEKA’nin Destek  Vektor
Makineleri (Support Vector Machine) algoritmas: olan,
weka.classifiers.functions.SMO kullanilmistir [7]. Yiiklemede
gelen ontanimli (default) parametreler degistirilmemistir. Bu
fonksiyon, John Platt’in sirali minimal eniyileme algorit-
masini [8] gerceklemektedir. Cok sinifl1 durumlarda, bire karsi
hepsi (1 vs all) yontemini kullanmaktadir. Parametreleri icin
WEKA’nin SMO (Sequential Minimal Optimization) i¢in 6n
tanimli degerleri kullanilmistir. Bu 6ntanimli degerler soyledir:

e  Kernel olarak,
weka.classifiers.functions.supportVector.PolyKernel



(Polynom Kerneli)
kullanilmaktadir.

K(z,y) =<w,y>p (5)
veya K(z,y) = (< x,y > +1)? (6)
e  Karmagiklik sabiti C=1"dir.
e  Tolerans parametresi L= 1.0e-3 ‘dir.

e  Yuvarlama hatasi i¢in epsilon P = 1.0e-12 * dir.

Smiflandirma bagarimlart hesaplanirken 10 kath ¢apraz geger-
leme yapilmustir.

D. Siniflandirma Basarimlart

Makale veritabaninda, smiflandirma basarimimi denemek
icin 18 smif secilmis ve smif bagina 85 belge olacak sekilde
ornekleme yapilmigtir.

Orneklenen  smuflarin  isimleri
egitimbilimleri, arkeoloji, ekonometri,
elektronikiletisim, borsa, endustrimubh,
dahilitip, hukuk, dilbilim, iletisim,
sporbilimleri, eczacilik, turizm.

sOyledir:  antropoloji,
biyoloji,
cevremuh, felsefe,
diniarastirmalar,

WEKA’da TF-IDF o6zniteliklerinin Bilgi Kazanci ile
elenmesinden sonra smiflandirma basarimi % 63.268
olmustur.

Karigma matrisi incelendiginde, en sik karigan siniflarin
bazilar1 beklenene uygundur:

- antropoloji, dilbilim, dini aragtirmalar

- biyoloji, ¢cevre mithendisligi

- borsa, ekonometri

- dahili tip, eczacilik

- endiistri mithendisligi, ekonometri

- iletigim, dilbilim

Baz1 simif karigsmalar ise stirprizler icermektedir:
- hukuk, ekonometri, dilbilim

- felsefe, eczacilik

MALLET kullanarak, 18 smifli verinin SDA sonsal olasilik
oznitelik vektorlerini ¢ikarmak icin, 6, 18, 30, 50 ve 100
konulu SDA modelleri egitilmistir. Cikan olasilik dagilimi
oznitelikleri .arff formatina ¢evrilmis ve WEKA SMO fonksiy-
onu ile simiflandirilmstir.

Konu Sayisi Siniflandirma Bagarimi
6 38.5 %
18 51.6 %
30 66.1 %
50 62.6 %
100 674 %
200 65.8 %

Tablo II: Makale Veritabaninda WEKA SDA Oznitelikleri ve
Destek Vektor Makineleri Siniflandiricist ile SDA’ya Atanan
Sif Sayisina Gore Basarimin Degisimi

Bagarimin 100 konu sayisina kadar arttigi, sonrasinda
tekrar azalmaya bagladig1 gozlenmisgtir.

Bu karismada antropoloji - dilbilim, borsa - ekonometri,
dahili tip - eczacilik, dilbilim - felsefe beklenene uygun olsa

da, dahili tip - ekonometri, biyoloji - ekonometri, antropoloji
— ekonometri , dilbilim -ekonometri karigmasi beklenmeyen
bir sonugtur. Pek ¢cok sinifin beklenmeyen sekilde ekonometri
ile karigmakta oldugu goriilmektedir. Basarimi iyilestirmek
icin F5 (her sozciigiin ilk 5 karakterini alma) yontemi de
denenmis sonu¢ defismemistir. Ayrica Destek Vektor Maki-
nalar1 parametreleri cok kapsamli olmasa da bir 1zgara tizerinde
taranmis, iyilesme bulunmamaigtir.

IV. DERLEME ERiSiM

Derlem, akademik amaclh dogal dil igleme uygulamalarinda
kullanilabilmesi ic¢in acik kaynak olarak bit.ly/trderlem
adresinde paylagilmistir. Derleme erisim saglayan kullanici,
derlemi arastirma diginda hicbir amag icin kullanmayacagini,
hicbir sekilde ¢cogaltmayacagini, dagitmayacagini, ticari amagl
ve gelir getirebilecek bir calismada kullanmayacagini ve bu
derlemi kullanarak yaptif1 arastirmanin sonuglarini referans
gostererek paylasacagini taahhiit etmis sayilmaktadir. Sorular
icin trderlem @ gmail.com ile iletisime gegilebilir.

V. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Derlem, dogal dil isleme alaninda etiketli Tiirkce verita-
bani eksigini basarili sekilde gidermektedir. Siniflarin ¢esitli
disiplinlerden alinmasi1 derlemde yeterli bir cesitlilik yarat-
maktadir. Birbirine oldukca yakin sayilabilecek disiplinlerin
bulunmasi ise, metin siniflandirmanin zorlu problemlerine yak-
lagimlan test etme agisindan faydali olacaktir.

Gelecekte, birincil hedef derlemin 50 sinifi kapsayacak sekilde
genigletilmesidir.

Uygulama olarak anahtar kelimeleri ve basliklar1 Ozetce
metinlerinden tahmin etme, metin dzeti ¢ikarma yoniinde ¢alig-
malar yapilacaktir.
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