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Ozetce —istatistiksel konu modellemesi, gozetimsiz bir sekilde
dokiimanlara konu atamasi yapmayr amaclar. Gizli Dirichlet
Ayirmm (GDA) konu modellemesinde standart modeldir. Uzun
dokiimanlardan olusan derlemlerde yiiksek basarim gosterirken
kisa metinlerde basarih sonuclar vermez. Kisa metinler iizerinde
konu modellemesi sosyal medyanin rolii nedeniyle yiikselistedir.
Dolayisiyla hem uzun hem de kisa metinler iizerinde konu tespiti
yapan yaklasimlar aranmaktadir. Bununla birlikte, aym Kkesin
referans kategorilere sahip uzun ve kisa metinlerin birlikte yer
aldig veri kiimeleri eksikligi goriilmektedir. Onerilen ¢calismada,
filmlerin hem kisa tamimlarim1 hem de uzun altyazilarim iceren
bir Tiirkce film veri kiimesi' sunulmaktadir. Ayrica sunulan veri
kiimesi icin GDA dokiiman-konu veya Doc2Vec gosterimlerini
girdi olarak alan bir Tam Bagh Sinir Ag1 (TBSA) kullamlarak
cok-etiketli film tiirii ssmflandirmasi sonuglar1 verilmektedir.

Anahtar Kelimeler—kisa metin siniflandirma, uzun metin
stniflandirma, metin sumflandirma veri kiimesi, GDA, Doc2Vec, tam
bagl sinir ag, film, altyazi, ozet.

Abstract—Statistical topic modeling aims to assign topics to
documents in an unsupervised way. Latent Dirichlet Allocation
(LDA) is the standard model for topic modeling. It shows good
performance on document collections, documents being relatively
long texts but it has poor performance on short texts. Topic
modeling on short texts is on the rise due to the potential of
social media. Thus, approaches that are able to find topics on
short texts as well as long texts are sought. However, there is
a lack of datasets that include both long and short texts which
have the same ground-truth categories. In this work, we release a
Turkish movie dataset which contain both short film descriptions
and long subscripts where film genre can be considered as topic.
Furthermore, we provide multi-label movie genre classification
results using a Feed Forward Neural Network (FFNN) taking
LDA document-topic or Doc2Vec dense representations.
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TABLO I: Veri Kiimesi Istatistikleri.

Tiir Film Sayisi
Animasyon 979
Macera 2532 Sinif Sayist Film Sayist
Komedi 6444 T 3612
Aile 1426 2 6196
Fantezi 1807
Romantik 4544 i g?gg
Sug 3377 5 1206
Dram 11957 6 372
Gerilim 5273 7 93
Western 642 3 26
Aksiyon 3738 9 1
Korku 2639 10 1
Tarih 1005
Biyografi 1112 Toplam 20503
Gizem 1986
Bilim-Kurgu 1905
N?fw.% 1133 Ortalama Uzunluk
tizikal 1194
Spor 497 Ozet 76.20
Belgesel 831 Altyazi 4671.36
Film-Noir 192
Haber 27

classification dataset, LDA, Doc2Vec, feed-forward neural networks,
movie, subtitle, plot.

I. GIris

Istatistiksel konu modellemesi, dokiimanlarin
kategorilendirmesinde kullanilan temel gbzetimsiz
yaklasgimdir.  Dokiimanlarin  ait oldugu  kategorilerin
belirlenmesi, dokiimanlar1 smiflandirmak iizere {istveriler
tiretilmesini ve bu iistveriler kullanilarak hedefe yonelik
veri dagitimim saglar. Ornegin ekonomi alanindaki haberler
ekonomi ile ilgilenen kullanicilara dagitilir. Sosyal medyanin
temel iletisim araci haline geldigi giiniimiizde kisa metinlerin
analiz edilerek ©n plana ¢ikan konularin belirlenmesi
giindemin takip edilmesini, bu metinler iizerinden otomatik
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olay tespiti yapilmast acil durumlara aninda miidahale

edilmesini kolaylastirir.

Geleneksel konu modellemesi yaklasimi olan Gizli Dirich-
let Ayirim1 (GDA), dokiimanlardan konulara, konulardan ke-
limelere gecisin yapildig1 tiretimsel bir modeldir [1]. Mod-
elin varsayimi, her dokiimanin belli konular1 islemek iizere
yazildigt ve her konunun da kendisine ait bir terminolo-
jisi oldugudur. Dokiimanlar, konular ve kelimeler kosullu
olasiliklar lizerinden birbirine baglanmistir. Model varsayilan
halinde dokiimanlar iizerinde yiiksek bagarim gostermektedir.
Modelin kisa metinler iizerinde kabul edilebilir basarim
gosterebilmesi i¢in belli uyarlamalarin yapilmasi gerekmek-
tedir. Kisa metinler iizerinde istatistiksel konu modellemesi
yiikselistedir ve bu konuda yeni ¢oziimler onerilmektedir [2],
[3]. Bu alanda o6zellikle kisa metinler iceren etiketli veri
kiimelerine gereksinim vardir.

Onerilen calismada, istatistiksel konu modellemesinde kul-
lanilmak iizere Tiirkge bir film veri kiimesi sunulmaktadir.
Kategorileri film tiirleri olan bu veri kiimesi, hem kisa film
tanimlarin1 hem de filmlere ait Tiirkce altyazilar icermektedir.
Bu sayede mevcut konu modellemesi algoritmalarinin aym
kesin referans kategoriler i¢in kisa ve uzun metinler iizerindeki
basarimi ayni anda sinanabilecek ve karsilagtirmali bir analiz
miimkiin hale gelecektir.

II. LITERATUR TARAMASI

Film tiiri simiflandirmast makine Ogrenmesi alaninda
tizerinde sik calisilan bir konudur. Gorsel ve metin girdiler
basta olmak iizere, birgok tiirde girdi kullanilarak siniflandirma
yapmaya calisan modeller ve veri kiimeleri mevcuttur.

Imge ve video gibi gorsel bilgileri girdi olarak kullanan
metotlar arasindan [4] ve [5], film afiglerindeki imgelerden
yaralanirken, [6], [7], [8] ve [9] film fragmanlarin kullanarak
tiir bilgisini tahminlemeye ¢aligmaktadir.

Ote yandan metin bazli bilgileri kullanan bircok yontem de
bulunmaktadir. Bunlarin arasindan [10], isitme engelliler icin
olugturulan tarif bilgilerini (ing. captions) kullanirken, [11],
[12] ve [13] film Ozeti bilgisini kullanarak siniflandirma yap-
maktadir. [14] ise filmlerin altyazi bilgilerini cesitli metotlarla
siayarak film tiirii tespiti yapmaktadir.

Bu alanda onerilmis film ozeti bilgisi sunan Ingilizce
birkac veri kiimesi mevcuttur. Doshi ve Zadrozny [12], 60000
film 6zetinden olusan bir 6zet veri kiimesi sunmaktadir, fakat
bu veri kiimesinde herhangi bir tiir cakigmasi olmaksizin
sadece dort film tiirii mevcuttur. Bamman vd. [15] ise 42000
film 6zeti barindiran ¢ok-etiketli bir Ingilizce film &zeti veri
kiimesi sunmaktadir. Son olarak ise, Hoang [13], 250000 film
Ozetinden olusan bir veri kiimesi sunmaktadir. Bunlara ek
olarak, Ingilizce icin, altyaz1 bilgisi ile siniflandirma imkani
sunan bir veri kiimesi de mevcuttur [14]. Fakat bu veri
kiimesinde yalnizca ii¢ tiire ait toplam 14000 film altyazisi
bulunmaktadir.

Tiirkce’de de bu konuda yapilan bir calisma mevcut-
tur. Ertugrul ve Karagéz [11], kendi topladiklar1 film ozeti
bilgileri ile film tiirii tespitini hedeflemiglerdir, fakat bizim
calismamizdan farkli olarak bu ¢aligmada sadece 4 tiire ait
tek-etiketli 6000 film 6zeti bulunmaktadir.

Bilgimiz dahilinde, filmlere ait hem 6zet hem de altyazi bil-
gisi sunan baska veri kiimesi mevcut degildir, ayrica Tiirk¢e’de
cok-etiketli ve bu denli genis capli bir veri kiimesi heniiz
bulunmamaktadir.

III. VERI KUMESI

Calisma kapsaminda sunulan film veri kiimesinin
olusturulmasindaki ilk adim, derlem icerisinde yer alacak
filmlerin listesinin belirlenmesidir. Bu amacla Kaggle
tarafindan yayinlanan “The Movies Dataset” [16] esas
alinmigtir. Bu film listesinden, cok az veriye sahip “yetigkin”
sinifina ait filmler ve bir konu belirtilmediginden “kisa
filmler” ¢ikartlmugtir.

Film listesinin belirlenmesinin ardindan IMDB por-
talindan? filmlere ait temel iistveriler cekilmistir. Bu iistveriler
arasinda tiir, puan, yonetmen ve senarist bilgileri yer almak-
tadir.

Filmlerin ozetleri ve Tiirkce altyazilari ise planetdp’
sitesinden paletlenmistir. Bu site iizerinde filmleri aramak ve
arama sonucunda ilgili dosyalar1 indirmek iizere Selenyum
kiitiiphanesini* kullanan bir Python betigi yazilmistir. Film-
lerin altyazilarinin indirilmesi isglemi sirasinda, bazi film-
lerde birden fazla Tiirk¢e altyazi segeneginin bulundugu
ve yine bazen Tiirk¢e altyazi yerine baska dilde sonug
alindigr gozlemlenmigtir. Bu hususlarin ¢6ziimiinde, birden
fazla altyazi durumunda en popiiler olam tercih edilmis, farkli
dildeki sonuclar1 ayiklamak iginse fasttext [17] tabanli dil
algilama modeli kullanilmistir. Ayrica, eksik altyazisi bulunan
(20000 karakterden az) filmler de kaldirilmstir.

Sonug olarak, 22 tiirden 20503 filmi iceren bir veri kiimesi
olusturulmustur. Filmlerden 2966’sinin altyazisi, 4750’sinin
ozeti, 301’inin senaristi, 24’linlin yonetmeni ve 1’inin puani
yoktur. Bir film birden fazla tiir ile eslesebilmektedir. Veri
kiimesine ait temel istatistikler Tablo I"de verilmektedir.

IV. YONTEM

Calismada, veri kiimesinin zorluk derecesini gostermek
ve referans noktasi olusturmak adina cesitli temel yontemler
hem kisa metinler (film Ozetleri) hem de uzun metinler
(film altyazilar1) iizerinde denenmistir. Oncelikle GDA [1]
ve Doc2Vec [18] modelleri ile altyazi ve kisa metinlerin
dokiiman vektorleri elde edilmis ve ardindan Tam Bagh
Sinir Ag1 kullanilarak film tiirii siniflandirmast yapilmustir.
Dokiiman vektorii olusturmada GDA istatistiksel bir yontem
iken Doc2Vec sinir ag1 tabanli bir modeldir. Dolayisiyla her
iki gosterim yontemi de denenerek farkli yaklagimlarin veri
kiimesi iizerindeki bagarimlar1 gosterilmistir.

A. Gizli Dirichlet Ayirimi

Gizli Dirichlet Ayirimi (GDA), dokiimanlarin konularini
belirlemek iizere tasarlanmig gdzetimsiz bir modeldir. Model;
dokiimanlar (D), konular (T) ve kelimeler (W) bilesenlerinden
olusan bir nedensellik modelidir. Bilesenler arasindaki iligki
D — T — W patikasi ile verilebilir. Modelin varsayimi,

2https://www.imdb.com/
3https://www.planetdp.org/
“https://robotframework.org/SeleniumLibrary/SeleniumLibrary.html
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her dokiimanin belli konulari iglemek iizere yazildigi ve
her konunun da kendisine ait bir terminolojisi oldugudur.
Dolayisiyla bilesenler D ve T' ile T' ve W kosullu olasiliklarla
birbirine baghdir. Dokiimanlardaki kelime dagilimi p(W|D),
model patikas1 temel alinarak p(T'|D) ve p(W|T') kosullu
olasiliklarinin ¢arpimi olarak formiile edilmistir. Bayes teoremi
kullanilarak ters olasiliklar hesaplanabilir, bir baska ifade ile
kelimelerden konular ¢ikarsanabilir.

GDA kullanilarak gerek dokiimanlar gerekse de kelimeler
icin boyutlar1 konular olan vektorler elde edilebilir ve bu
vektorlerin semantik gosterimler olarak ise yararligi bazi dogal
dil igleme gorevlerinde ortaya konmustur [19]. Literatiirde
GDA’dan elde edilen dokiiman-konu olasilik dagilis vektorleri
dokiimanlarin konu siniflandirmasinda kullanilmigtir. Sarioglu
vd. [20] caligmasinda, dokiiman vektorlerinin boyutu arttik¢a
SVM ile simiflandirma bagariminin arttifi gozlemlenmistir.
Pérez vd. [21] tarafindan yapilan calismada GDA modeli asil
sinif sayisindan daha fazla simif sayisi ile calistirilarak elde
edilen dokiiman vektorleri 6znitelik vektorii olarak kullanilmig
ve bu vektorler smmiflandiricilara beslenerek yiiksek bagarim
elde edilmistir. Bu yaklagim temel alinarak, GDA modeli,
verilen metinleri 200 smifa ayiracak sekilde caligtirilmig ve
elde edilen 200 boyutlu olasilik dagilis vektorleri dokiiman
gosterimleri olarak ele alinmustir.

B. Doc2Vec

Doc2Vec [18], dokiiman go&sterimleri Ogrenmek iizere
tasarlanmig bir yapay sinir ag1 dil modelidir. DM ve DBOW
olmak iizere iki varyasyonu vardir. DM modelinde girdi olarak
ayni pencere icerisinde yer alan kelimeler (son kelime harig)
ile birlikte dokiiman vektorii alinir ve pencere igerisindeki son
kelime tahmin edilir. DBOW modelinde ise dokiiman vektorii
girdi olarak alinip dokiiman igerisindeki bir pencere secilerek
o penceredeki bir kelime tahminlenmeye caligilir. Calismada
Wikipedia verisi ile egitilmis bir Doc2Vec modeli kullanilarak
hem film 6zetleri hem de altyazilar icin Doc2Vec gosterimleri
hesaplanmuigtir.

C. Tam Bagli Sinir A&

GDA ve Doc2Vec modelleri ile elde edilen dokiiman
vektorlerini isleyip ¢ok-etiketli konu siniflandirmasi yapmak
tizere Tam Baglhh Sinir A8 (ing. Fully-Connected Neural
Layer) kullanilmistir. Tam Baglh Sinir Ag1 (TBSA), cok-etiketli
siiflandirma problemlerindeki bagarimi dikkate alinarak tercih
edilmigtir.

GDA ve Doc2Vec modellerinden elde edilen Oznitelik
vektorleri TBSA modeline girdi olarak verilip cok-etiketli
simiflandirma yapilmigtir. Her iki model i¢in de 0znitelik
vektorlerinin boyutu 200 oldugundan TBSA modelinin de
girdi katmani biiylikliigii 200’diir. Gizli katman biiytkligi
bir iist degisken olarak ele alinmis olup 100 ve 150
degerleri ile ayr1 ayri smanmig ve aktivasyon fonksiyonu
olarak Relu kullanmilmistir. Son katmanin biiyiikliigii ise sinif
sayis1 olan 22’dir ve sigmoid fonksiyonu ile sinif olasiliklart
elde edilmigtir. Film ozetleri ve altyazilar icin uygulanan
smiflandirma is akis1 Sekil 1°de gosterilmektedir.

TABLO II: GDA+TBSA ile Smiflandirma Ornegi.

Film Tal Gercek Deger

macera, fantezi,
drama

macera, fantezi, ak-
siyon, bilim-kurgu
gerilim, aksiyon

Yiiziiklerin Efendisi macera, fantezi, drama
Yildiz Savaglar macera, fantezi, aksiyon, animasyon

Goriinmez adam

korku, bilim-kurgu

GDA }—» TBSA—> TAHMIN

Ozet

Doc2vec ——— > TBSA—> TAHMIN

GDA }—) TBSA—> TAHMIN

Altyazi

Doc2vec ———— > TBSA——> TAHMIN

Sekil 1: Cok-etiketli Stniflandirma Is Akagt.

D. Rassal Taban

Rassal Taban bagarim seviyesi sayesinde, veri kiimesi
tizerinde calistirilacak herhangi bir modelin basariminin en
az ne kadar olmasi gerektigi belirlenebilir. Rassal taban be-
lirlenirken her bir etiketin digerlerinden bagimsiz oldugu
ve goriilme olasilifinn %50 oldugu varsaymmi ile analiz
yapilmistir. Bu analiz sonucunda rastgele ¢alisan bir modelin
dogruluk oran1 %50 ve F1 skoru 0.1880’dir.

V. SONUCLAR

Veri etiketlerinin sik¢a birden fazla olmasi, dagilisi koruyan
bir egitim ve test kiimesi ayrimi yapmay1 zorlastirmistir. Hem
bu sebepten hem de yontemlerin kuvvetini dlgmek ilizere K-
Katlamali Capraz Dogrulama teknigi uygulanmistir. K olarak
5 se¢ilmis olup, olusturulan 5 kattaki veriler her bir model i¢in
korunmustur.

Cok-etiketli film siniflandirmast bagariminin
degerlendirmesinde kesinlik, duyarliik ve FI1 metriginin
yaninda kesin eslesmenin (ing. exact match) kullaniminin
uygun olacagi degerlendirilmistir. Zira tam bagli sinir agindan
elde edilen tahmin vektorii ile kesin referans vektoriin kesin
eslesmesi bir filmin ait oldugu tiim tiirlerin dogru tahmin
edilmesi anlamina gelirken kismi eslesmeler filmin tiirlerinin
bir alt kiimesinin dogru tahmin edilmesi demektir. Kesinlik,
duyarlilik ve F1 metrikleri ise ¢oklu etiketlerden her birinin
dogru tahmin edilmesine odaklanir. Ornegin Tablo II'de
de goriilecegi iizere “Yiiziiklerin Efendisi” filminin kesin
referans tiirleri macera, fantezi ve dramdir. Siniflandirict bu
tirlerin hepsini dogru tahminlemisse kesin eslesme olarak
degerlendirilir ve ayni sekilde kesinlik, duyarlilik ve FI
degerleri tamdir. ”Yildiz Savaglar1” filminin kesin referans
tir bilgisi macera, fantezi, aksiyon ve bilim kurgu olarak
verilmigtir. Stniflandiricinin filmin tiiriinii animasyon, macera,
fantezi ve aksiyon olarak tahminlemesi durumunda kesin
eslesme gerceklesmemistir ¢iinkii bilim kurgu tiirli yerine
animasyon etiketlemesi yapilmistir. Filmin animasyon olarak
kategorilendirmesi kesinlik degerini azaltirken, bilim kurgu
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TABLO III: Sinanan Yontemlerin Veri Kiimesindeki Sonuglari.

Yontem P (Kesinlik) | R (Duyarhlik) F1 [ Dogruluk [ Kesin Eslesme (Exact Match)
Altyazi
Rassal Taban 0.500 0.121 0.188 0.500 2.8x10~ 7
GDA + TBSA 0.6 (£0.012) 0.737 (£0.014) 0.623 (+0.007) 0.912 (+0.003) 0.147 (+£0.012)

Doc2Vec + TBSA

0.473 (£0.019)

0.516 (£0.033)

0.458 (+£0.018)

0.890 (£0.003)

0.089 (£0.012)

Film Ozeti

Rassal Taban

0.500

0.121

0.188

0.500

2.8x10~ 7

GDA + TBSA

0.482 (+0.025)

0.538 (£0.013)

0.468 (+0.009)

0.888 (£0.001)

0.083 (£0.018)

Doc2Vec + TBSA

0.459 (+0.040)

0.496 (£0.070)

0.439 (£0.022)

0.887 (+0.003)

0.092 (10.005)

tirtinde oldugu bilgisinin kacirilmasi duyarliliga zarar verir.
Dolayisiyla degerlendirmede bu metriklerin kesin eslesme
metrigi ile birlikte kullanilmasi bagarimin agiklanmasinda tam
eslesmelerin payinin belirlenmesine olanak tanir.

Tablo IIT’te de goriilebilecegi iizere, GDA altyazilarda
daha iyi kesin eslesme degerleri verirken, film Ozetlerinde
Doc2Vec daha basarili sonuglar vermistir. Kesin eslesme
degerleri ile ilgili bir bagka dikkate deger olgu ise,
Doc2Vec ile elde edilen sonuglarda iki kategori arasinda
ciddi bir fark gozlenmezken, GDA’nin sonucglarmin ¢ok daha
degisken olmasidir. Buradan, beklendigi iizere, GDA nin metin
uzunlugundan daha fazla etkilendigi cikartilabilir. Bilindigi
tizere, GDA genellikle uzun metinlerde ¢ok iyi sonug verirken,
metin kisaldik¢a bu sonuclarin kétiilestigi gozlemlenmistir. Ote
yandan, Doc2Vec metodu metin uzunlugundan fazla etkilen-
meyip kisa metinlerde de basarilt sonuglar iiretmisgtir.

Ote yandan FI1 degerlerinde her iki kategoride de
GDA’nin daha bagarili oldugu gozlemlenmistir. Kesin eslesme
degerlerine benzer olarak, GDA yine uzun metinlerde daha
biiyiik bir bagar1 gostermis ve daha énemli bir farkla Doc2Vec’i
geride birakmustir.

VI. SoNug¢

Bu calismada cok-etiketli konu modellemesi problemi kisa
ve uzun metinler seklinde ele alinmis olup, farkl tiirlerde film-
lerin altyazi ve ozetleri derlenerek bir veri kiimesi Snerilmistir.
Onerilen veri kiimesi iizerinde hem sinir ag1 hem istatistiksel
temel yontemler kullanilarak 6znitelikler 6grenilip Tam Bagh
Sinir Ag1 ile siniflandirma yapilmisti. GDA tabanli model
uzun metinlerde énemli Sl¢iide bagarili olurken, Doc2Vec ta-
banli model metin uzunlugundan etkilenmeyip kisa metinlerde
ufak bir farkla daha basarili olabilmistir.

Ek olarak belirtilmelidir ki, bir film i¢in verilen tiir bilgileri
film i¢in egit derecede tanimlayici olmayabilir. Dolayisiyla
cok-etiketli siniflandirmada her etiketin agirhigim esit kabul
etmek yamltici olabilir. Ornegin “Yildiz Savaslar’” filmini
bir kisi temel olarak fantezi tiiriinde degerlendirirken bir
bagkas1 bir bilim kurgu filmi olarak gorebilir. Bununla bir-
likte, IMDB’de verilen film tiir etiketleri oncelik bilgisi
icermediginden bu ayrimi yapmak miimkiin olmamustir.
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