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Arastirma Makalesi
Olasihiksal Yontemler ile Tiirk¢e Metinlerin Anlamsal Benzerliginin
Belirlenmesi

Engin Yildiztepe, Volkan Uzun _
Dokuz Eyliil Universitesi Fen Fakiiltesi Istatistik Boliimii, Izmir.

Oz

Metin madenciliginde, yapisal olmayan metin verilerinden matematiksel ve istatistiksel
yontemler ile anlamli bilgiler ¢ikartmak amaglanir. Metin siniflandirma, kiimeleme, duygu
¢Oziimleme, Ozetleme, anlamsal benzerlik bulma ve yazar tanima, baslica metin madenciligi
calisma alanlaridir. Bu ¢alismanin konusu olan anlamsal benzerlik analizi, metinler arasindaki
anlamsal yakinligi belirlemeye ¢alisir. Olasiliksal gizli anlam analizi ve gizli Dirichlet atamasi,
metinler arasindaki anlamsal benzerligin belirlenmesinde kullanilan olasiliksal yontemlerdir.
Bu calismada, olasiliksal gizli anlam analizi ve gizli Dirichlet atamas1 yontemleri detayl1 olarak
incelenmistir. Ayrica, farkli haber ajanslarindan segilen Tiirkge haber metinlerini anlamsal
benzerliklerine gore kiimelemek igin yapilan bir uygulama tartisilmistir. Uygulamada R
istatistiksel programlama dili ve Matlab kullanilmistir.

Anahtar kelimeler: Anlamsal benzerlik; Olasiliksal gizli anlam analizi; Gizli Dirichlet
atamasi; Metin madenciligi

Determination of the Semantic Similarity of Turkish Texts
Using Probabilistic Methods

Abstract

Text mining is the process of deriving useful information from unstructured text data.
During this process, text mining uses statistical and mathematical methods. Major text mining
tasks include text categorization, text clustering, concept extraction, document summarization,
semantic similarity and author identification. In this study, semantic similarity issues have been
examined. Semantic similarity analysis aims to determine semantic similarity between texts.
Probabilistic latent semantic analysis and latent Dirichlet allocation are probabilistic methods
to determine semantic similarity between texts. In this study, semantic analysis methods using
probabilistic latent semantic analysis and latent Dirichlet allocation are examined in detail. In
addition, an application for clustering Turkish news texts chosen from different news agencies
according to semantic similarities is discussed. R statistical programming language and Matlab
are used in the application.

Keywords: Semantic similarity; Probabilistic latent semantic analysis; Latent Dirichlet
Allocation, Text mining

Giris erigilebilen yapisal olmayan veri miktari da

Web diinyasinin genislemesiyle ve artmistir. Bilgi geri getirimi ve metin
farkli alanlarda kullanilmasiyla birlikte madenciligi gelisen web teknolojileri
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sayesinde One ¢ikan ¢alisma alanlar1 haline

gelmistir.  Elektronik  dokiimanlarin,
kullanic1 geri bildirimlerinin ve Twitter
gibi sosyal medya ortamlarinin sagladigi
veriler metin madenciligine yeni uygulama
alanlar1 katmistir. Metin madenciliginde,
yapisal olmayan metinlerden matematiksel
ve istatistiksel yoOntemler ile anlamli
bilgiler ¢ikartmak amaglanir. Otomatik
O0zet ¢ikarma, yazar tanima, konu
modelleme, smiflandirma ve kiimeleme
metin  madenciliginin baglica ¢alisma
alanlaridir [1]. Metin kiimelemede, metni
meydana getiren dokiimanlarin  konu
benzerliklerine gore kiimelere ayrilmasi
amaglanir. Bu amag¢ icin metinler arasi
benzerligi belirleyen yontemler kullanilir
[1].

Gizli anlam analizi-GAA (latent
semantic analysis-LSA), olasiliksal gizli
anlam analizi-OGAA (probabilistic latent
semantic analysis-PLSA) ve gizli Dirichlet
atamasi-GDA (latent Dirichlet allocation-
LDA) metinlerin

gibi  yOntemler,

konularima gore kiimelenmesinde ve

benzerliklerinin belirlenmesinde

kullanilabilecek yontemlerin baginda gelir.
OGAA, 2000’11 yillarin basinda

metinlerin  anlamsal benzerliklerinin

belirlenebilmesi  i¢in  Onerilmis  bir

yontemdir [2]. Metinlerin ve kelimelerin
konulara ait

hangi olasiliklarla hangi
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oldugunu belirlemeye calisir. 1990 yilinda
gelistirilen GAA yonteminin [3] olasiliksal
bir yorumu olarak ifade edilebilir. GAA
yonteminde metinleri temsil eden matris,
alt matrislere ayristirilir ve ayristirilan bu
alt matrisler boyut indirgemesi yapildiktan
sonra daha diisiik boyutlu yeni matrisin
hesaplanmasinda kullanilir. Elde edilen
matris tizerinde yapilan hesaplamalar
(korelasyon katsayisi vb.) ile metinlerin
arasindaki benzerlik yorumlanabilir.

GDA, 2003 yilinda Blei ve ark.
GDA’daki

temel fikir, dokiimanlarin, kelimeler ile

tarafindan Onerilmistir [4].

belirlenen gizli konularin rastgele bir
karigimi olarak temsil edilmesidir. GDA,
Dirichlet dagilimini kullanarak metinlerin
ve kelimelerin  konulara ait olma
olasiliklarmi belirlemeye calisir. lgili
literatlirdeki uygulamalar incelendiginde,
ozellikle son bes yilda, GDA temelli
yaklagimlarin yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir.

OGAA ve GDA, metin madenciligi
ile ilgili literatiirde, konu modelleme ve
metin kiimelemede kullanilan olasiliksal
yontemler olarak yer almaktadir [5]. Konu
modelleme yoOntemlerinin gelisimini ve
Ozelliklerini konu eden giincel bir ¢alisma
icin [6] incelenebilir.
metin

GDA yontemi sadece

kiimeleme degil, duygu analizi ve metin
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siniflama uygulamalarinda da
kullanilmaktadir. Onan ve ark. tarafindan
yapilan bir c¢alisgmada temel smiflama
algoritmalarinin, metin temsilinde GDA
yontemi kullanildig: durumdaki
performanslari incelenmistir [7]. Song ve
ark. tarafindan yayimlanan c¢alismada,
olasiliksal yontemlerin kisa metinlerin
(twitter mesajlari, kisa mesaj, baslik vb.)
siiflandirilmasi icin kullanim1
incelenmistir [8]. Kiitiiphane ve bilgi bilimi
alanindaki bir bagka ¢alismada ise, bilimsel
aragtirmalardaki popiiler konular1 tespit
etmek i¢in GDA’dan yararlanilmistir [9].
Son yillarda popiiler bir metin

siniflama caligma alani haline gelen duygu

analizinde de  GDA  kullanildigi
goriilmektedir.  Ekince ve  Omurca
tarafindan  Tirkce  otel  yorumlar
kullanilarak  yapilan  duygu analizi

calismasinda konu modellemede GDA
[10].
bagka

kullantlmistir Onan tarafindan

yapilan  bir duygu analizi
calismasinda, Tiirk¢e Twitter mesajlarinin
temsilinde GDA kullanilmis ve bes farkli
simiflama algoritmast karsilastirilmistir.
[11].

Bu calismada OGAA ve GDA
yontemleri hakkinda detayl bilgi vermek
ve Tiirk¢e metinler iizerinde anlamca yakin
konular1 belirlemek amaciyla yapilan

uygulamay1 paylasmak amaglanmistir.
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Takip eden boliimlerde OGAA ve GDA

hakkinda  detayli  bilgi  verilmis,

yontemlerin sinirhiliklarina  deginilmistir.
bolimiinde, OGAA ve

farkli  haber

Uygulama
GDA’nin ajanslarindan
derlenen Tiirk¢e haber metinleri iizerinde
yapilan uygulamalarina yer verilmistir.
Son bolimde, elde edilen sonuglar ve

Oneriler sunulmustur.

Olasihiksal Gizli Anlam Analizi

OGAA yonteminde metinlere,
konulara ve kelimelere dair rasgele onsel
(prior) olasiliklar belirlenir. Bu 06nsel
olasiliklar yardimiyla bir ara deger
hesaplanir ve bu deger en biiyiiklenerek
ilgilenilen olasiliklar giincellenir. Bu
asama en biiyiikleme islemi Oncesi ve
sonrast olasiliklar arasindaki fark arzu
edilen degere ulasincaya kadar veya
belirlenen iterasyon tamamlanincaya dek
devam ettirilir. Sonunda elde edilen
olasiliklara gore metinlerin arasindaki

benzerlik belirlenebilir.

OGAA adimlan

OGAA yontemini kullanabilmek
icin, metinlerin (dokiimanlarin) matris
halinde temsil edilmesi ve konu sayisinin
OGAA’da

bilinmesi  gerekmektedir.

kullanilan olasiliklarin tanimlar1 asagidaki

gibidir:
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P(di|zj): i. metnin j. konuya ait olma
olasilig1.

P(zj): j. konunun (gizli sinifin) olasiligi

P(wi|zj): t. kelimenin j. konuya ait olma
olasthgr i:l,....d j:1I,..k t:1,...w
Burada, d metin, k konu ve w

kelime sayisini  belirtir. Analize

baslamadan once, metin, gizli sif ve
kelime olasiliklar1 belirlenir. P(z) ve P(w|z)
icin degerler baslangicta rasgele belirlenir.
P(d|z) i¢in ise metin sayisina gore esit
olasiliklar atanir.

OGAA, Beklenti Encoklama-BE
(Expectation Maximization-EM)

algoritmasini  kullanir. BE algoritmasi

gozlenen verilere gbdre olusturulan
olabilirlik fonksiyonundan yola ¢ikar ve bu
olabilirlik ~ fonksiyonlarmi  yineleme
yoluyla en biiyiikleyerek parametreleri
tahminler [12]. BE algoritmast iki
asamadan olusur; beklenti (B) adimi ve
encoklama (E) adimi. B adiminda
parametrelerin gecerli kestirim degerleri
i¢cin olasiliklar hesaplanir. E adiminda ise
parametre  kestirimleri B adiminda
hesaplanan olasiliklara gore giincellenir.
Bu islem B ve E adimlarinda belirlenen

P(z) olasiliklar1 arasindaki fark istenilen

degere diisiinceye ya da belirlenen
iterasyon sayisina ulasincaya kadar
tekrarlanir.
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OGAA igin beklenti adiminda her
bir gizli smif i¢in ayr1 ayri hesaplama
yapilir. Islem sonucunda her gizli sinifin
P(z|d,w) P(z|d,w)

olasiliklar1 engoklama adiminda kullanilir.

olasiliklari olusur.

Beklenti adimu;

P(2)xP(d|Z)xP(W|Z)

P(z|d,w) = 3 P(z0)xP(d|2;)xP(W|z))

1)

Encoklama adiminda 3 ayr olasilik

hesaplanir. Bunlar;

Zjn(dj,w)xP(Z|dj,W)

P(w|z) = 2
( | ) Z]'Zin(dj,wi)XP(Z|dj,Wi) ( )
P(dlZ) — Zin(d,wi)XP(Zld, Wi) (3)
Z]-Zin(dj,wi)xP(Z|dj, Wi)

% Zin(d;w)xP(z|d), w;

P(z) = j ”(JW)X(|J 'l)' (4)
Xk ZjZin(dj.Wi)XP(Zk|d]; Wl)

Encoklama adiminda, beklenti

adiminda hesaplanan P(z|d,w) olasiliklari

kullanilarak, P(z), P(w|z) ve P(d|z)
olasiliklar1  yeniden hesaplanir. Yeni
hesaplanan P(z), P(w|z) ve P(d|z)
olasiliklar1 beklenti adimi Oncesindeki

degerleri ile karsilastirilir. Aradaki fark e
degerinden biiyilkse, BE adimlari, ¢
degerine ulasana ya da belirlenen iterasyon

sayist tamamlanincaya kadar tekrarlanir

[2].
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OGAA yontemindeki

parametre sayisinin (kw+kd) dokiiman

problem,

sayist ile dogru orantili olarak artmasidir.
OGAA,
durumunda asirt uyum gosterebilir [4].
Daha gelismis bir model olan GDA’da

parametre sayisinin  artmasi

parametre sayisi dokiiman sayist ile

artmaz.

Gizli Dirichlet Atamasi
Dirichlet dagilimi, Beta dagiliminin
cok degiskenli genellestirilmis halidir.

GDA, dokiimanlarin smiflandirilmasinda,

Ozet cikarmada ve benzerliklerinin
hesaplanmasinda  kullanilabilir. GDA
yontemi uygulanirken {ic durum goz

oniinde bulundurulur:

e Eger bir metnin konusu biliniyorsa, o
konuya ait diger metinlerde de benzer
kelimelere rastlanir.

e Eger metinlerin konular1 hakkinda
hicbir bilgi yoksa metinlerin konulara
ait olma olasiliklar1 esittir.

e Eger kelimelere hangi konuda daha
fazla rastlanacagi hakkinda bilgi yoksa
kelimelere konularda esit olasilikla

rastlanir.

GDA adimlan

C, k farkli “konudan”

(topic)
bahseden, V sayida benzersiz kelimeden ve
“dokiimandan”

M sayida (document)
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olusan bir “derlem” (corpus) olsun. Buna
gore;
C : Derlem C=(D1,D2,Ds,...,Dwm)
D : D6kiiman D=(w1,W2,Ws3, ..., WNd)
wi : dokiimandaki i. kelime, i=1,..., Ny
Nd : d. dokiimandaki kelime sayisi,
d=1,...M
olarak tanimlanir.
GDA, derlemdeki her bir dokiiman

icin agagidaki varsayimlarda bulunur.

1. N ~ Poisson (£)

2. & ~ Dirichlet(a), burada a Dirichlet
dagiliminin  (konu dagiliminin) Kk
boyutlu parametre vektoriidiir.

3. her bir wi i¢in
a. Zi ~ Multinomial(6)

b. z.

olasilig1 p(wi|zi,p) dir.

konudan wi kelimesini se¢me

6 parametresi k boyutlu Dirichlet
rassal degiskendir. f4, d. dokiiman igin
konu karisimini belirler. 8¢ parametresi a;
‘ye gore belirlenir. z degiskeni konuyu
temsil eder. zdi, d. dokiimandaki i. kelime
icin konuyu gosterir ve 64 parametresi ile
Multinomial dagildigr varsayilir. g, kxV
boyutunda bir matristir ve sozliikteki bir
kelimenin verilen bir konuya ait olma
olasiligin1 belirler. k boyutlu Dirichlet

rassal degisken O’nin olasilik yogunluk

fonksiyonu asagida verilmistir.
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_ TG @) pa-1 pag-1
p(@la) = —H§‘=1F(ai) 0, . 5)

Verilen a ve S parametrelerine

gore, O’min bilesik dagilimi asagida

verilmistir. Bu parametreler kullanici
tarafindan belirlenir. o ve f, genellikle tiim
konular i¢in ayni, 1 veya daha kiiciik bir
sayl olarak belirlenir. Dokiimanlardaki
konu sayis1 azaldik¢a o daha kiiciik segilir.
Bir konudaki kelime sayis1 azaldik¢a S
daha kiiciik secilir (6rnegin konuda sadece

birka¢ kelime varsa 0.001 secilebilir).

p(6,2,Dla,p) =
p(8la) [TiZ, p(z:10)p(wilz;, B) (6)

Bir dokiimanin marjinal dagilimini

belirlemek i¢in asagidaki islem yapilir.

p(Dla,B) =

Jp®l)(TT1 X2, p(2:10)p (w2, B) dO (7)
Her dokiimanin marjinal

dagilimlarini ¢arparak, derlem igin olasilik

modeli belirlenir [4]:

p(Cla,B) =
i pDyla, B) =
Hyzlfp(edla)(ﬂffl sznp(zdilgd)p(wdilzdi'ﬁ)) do, (8)

Verilen bir dokiimanin z konusuna ait olma

olasiligy;

71

ISSN: 2536-4383

_»(6,z Dja, B)
p(H,ZID,a,,B) - p(D|a,,8) (9)
Bu olasilik agagidaki islemler ile yaklasik

olarak belirlenir;

1. Baslangicta dokiimanlardaki her bir
kelimenin ait oldugu konu (zdi) rasgele
belirlenir.

2. d. dokiimandaki i. kelimenin t. konuya
ait olma olasiliginm

p(z4; = t|D,a, f) bulmak i¢in, tim

diger kelime-konu atamalarinin dogru

oldugu varsayilarak her bir kelime ve
t=1,...k i¢in, p(z4; = t|z_(4i, D, @, B)
olasilig1 bulunur. z;; degeri, en yiiksek
olasiligin elde edildigi t degeri ile
giincellenir.

3. 2.adim konu belirlemeleri
degismeyinceye veya istenilen tekrar
sayisina ulasilincaya kadar tekrar edilir
[4].

GDA yontemi, konu belirleme ve
dokiiman kiimeleme uygulamalarinda
basarili sonuglar vermektedir. Ancak bu
yontemin de, varsayimlarindan

kaynaklanan, iki onemli kisit
bulunmaktadir. Ilki, konu sayismnin sabit
olmasi, bir bagka deyisle 6nceden bilinmesi
gerekliligidir. Bu kisit, en uygun konu
sayistni  belirlemek i¢in  gelistirilen
algoritmalar sayesinde asilabilmektedir.

2009 yilinda Cao ve ark. tarafindan
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Onerilen  yinelemeli  bir  algoritma

caprasiklik (perplexity) kriterini kullanarak
en uygun konu tahmin
edebilmektedir [13].

Ikinci kisit dokiimani olusturan

sayisini

konularin

Derlemdeki

bagimsizhigr ile ilgilidir.
bir dokiiman birden ¢ok
konudan olusabilecegi gibi aynmi konu
birden ¢ok dokiimanda da gegebilir. Ancak
GDA yaklasiminda, dokiimanlardaki konu
Dirichlet rassal

oranlar1 dagilan

degiskenlerdir ve olmalar1

[14].

konularin

bagimsiz
gerekir Uygulamada dokiimani
iligki
belirlemek olduk¢a giigtir [15]. Bu

Olusturan diizeyini
sinirliliklarin giderilmesi amaciyla Teh ve
ark. tarafindan 2006 yilinda daha gelismis
bir yaklasim olan Hiyerarsik Dirichlet
Siirecleri-HDS Dirichlet
Processes) HDS

(Hierarchical
[16].

sayisinin  Onceden

Onerilmistir
yaklagiminda konu
bilinmesine gerek yoktur ve dokiimanlar
ortak konulara sahip olabilir.

Kelime frekanslar1 ile calisan bu
yontemlere getirilen bir baska elestiri,

anlamsal
2018

kelimelerin  birbiriyle olan

iligkisini  dikkate almamalaridir.
yilinda yayimlanan bir calismada, bu
sorunu gidermek i¢in bilgi-tabanl yeni bir
yaklagim (knowledge-based hierarchical

topic model - KHTM) 6nerilmistir [17].
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Uygulama

Bu boélimde, OGAA ve GDA
yontemlerinin kullanildig1 bir uygulamaya
yer verilmistir. Uygulamalarda kullanilan
veriler haber ajanslarmin web sitelerinde
haber

derlenmistir. Dort ayr1 haber ajansindan

yayimlanan metinlerinden

(HA), g ayr1 konuda toplam on iki adet

haber metni kullanilmistir. Uygulamada

kullanilan haber metinleri ¢aligmanin
ekinde verilmistir. Istenilen sonuglari
gosterebilmek amaciyla, kullanilan

konular birbirinden oldukga farkli (ayni
kelimeleri icermeyen) secilmistir.
Uygulamada  kullanilan  haber
metinlerindeki tek basma bir anlam ifade
(edat,

etmeyen kelimeler baglag vs.)

metinlerden ayiklanmigtir. Daha sonra
govdeleme (ek-kok ayristirmasi) islemi
yapilmistir. Tim kelimeler eklerden
arindirilmis sadece kokler analize dahil
edilmisgtir. Bu islemin amac1 eklerle
farklilasmis ama ayni1 kok ve ayni1 anlama

sahip kelimelerin belirlenmesi ve farklh

kelimeler gibi anlasilmasinin  Oniine
gecmektir.  Govdeleme islemi  igin
Zemberek-NLP kiitiiphanesinden
faydalanilmistir  [18]. Govdeleme ve

anlamsiz kelimelerin ayristirilmasi

isleminden gegen kelimelerin yer aldiklari
metinlerine frekanslarini

haber gore

gosteren dokiiman-terim frekans matrisi
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olusturulmustur. Matris olusturulurken
frekansi iki ve daha fazla olan kelimeler
dikkate almmustir. Bu islemdeki amag
matrisi kii¢iiltmek ve daha verimli sonuglar
elde  etmektir OGAA ve GDA
uygulamalarinda elde edilen bu terim

frekans matrisi kullanilmigtir. Boyutlari

nedeniyle, c¢alismada kullanilan terim
frekans matrisine calismada  yer
verilmemistir.

OGAA uygulamasi

OGAA uygulamast MATLAB ile
[19]. 136
iterasyon sonucunda istenilen & degerine

(le-10) ulasmistir. OGAA sonuglar1 Tablo

gerceklestirilmistir Analiz,

1’de verilmistir.

Tablo 1’de, ayn1 konudaki
metinlerin olasiliklar1 (toplamlar1 1’e ¢ok
yakin) goriilmektedir. Bu tabloda sifira ¢ok
yakin ¢ikan degerler sifir olarak
gosterilmistir. Aynt konuda olmalarina
ragmen farkli kelimeler de igeren metinler
icin elde edilen olasilik degerleri farklilik

gostermektedir.

Tablo 1. OGAA sonuglari.

Habe[ Konu-1 | Konu-2 | Konu-3

Kaynagi

HA-1 1 |0.235 0 0
HA-2 1 |0.260 0 0
HA-3 1 | 0.226 0 0
HA-4 1 | 0.277 0 0
HA-12 |0 0.269 0
HA-2 2 |0 0.256 0
HA-3 2 |0 0.243 0
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HA4 2 |0 0230 |0
HA-13 |0 0 0.276
HA2 3 |0 0 0.180
HA-3 3 |0 0 0.234
HA4 3 |0 0 0.308

GDA uygulamas

GDA yontemi derlemdeki, frekansi
li¢ ve daha fazla olan, 53 farkli kelime, 3
farkli  konu, 12

dokiiman  ig¢in

uygulanmistir. Dokiimanlardaki kelime

sayisini belirten N vektortii;
N={21, 25, 20, 24, 10, 13, 11, 14, 24, 16,
20, 26} olarak bulunmustur [19].

GDA yontemi R programlama
dilindeki “topicmodels” paketindeki [20]

fonksiyonlar kullanilarak uygulanmis ve

Tablo 2’teki sonuglara ulasilmistir.

Tablo 2. GDA sonuglari.

Haber .| Konu-1 | Konu-2 | Konu-3
Kaynagi

HA-1 1 |0.9981 |0.0009 | 0.0009
HA-2 1 |0.9984 | 0.0008 | 0.0008
HA-3 1 |0.9980 |0.0010 |0.0010
HA-4 1 |0.9984 | 0.0008 | 0.0008
HA-1 2 |0.0020 | 0.9961 | 0.0020
HA-2 2 |0.0015 |0.9970 |0.0015
HA-3 2 |0.0018 | 0.9964 |0.0018
HA-4 2 |0.0014 |0.9972 |0.0014
HA-1 3 | 0.0008 | 0.0008 | 0.9984
HA-2 3 |0.0661 | 0.0012 | 0.9327
HA-3 3 |0.0010 |0.0010 | 0.9980
HA-4 3 |0.0008 | 0.0008 | 0.9985

Tablo 2’deki sonuglara gore GDA

yontemi haber metinlerini basartyla ii¢

konuya ayirmistir.

haber

GDA

metinlerinin konulara ait olma

sonuclarinda
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olasiliklar1 goriilmektedir. Yiiksek olasilik
degerleri metnin ilgili oldugu konuyu
gostermektedir. Bu sonuglar ile metinlerin
anlamsal benzerligi de yorumlanabilir.
Ayni1 konu i¢in yiiksek olasilik degeri elde
edilen metinlerin anlamsal olarak da

birbirine yakin oldugu sdylenebilir.

Sonu¢

Bu calismada, anlamsal benzerlik
icin kullanilabilen OGAA ve GDA
yontemleri anlatilmis ve bu yontemlerinin
Tiirkce haber metinleri {izerindeki bir
uygulamasina yer verilmisgtir. OGAA
yonteminde, haber

olduklar1 konular i¢in 0.180 ile 0.308

metinlerinin  ait

arasinda  degisen olasihik  degerleri

hesaplanirken diger konular i¢in olasiliklar
sifira ¢cok yakin bulunmustur. GDA
yonteminde ise haber metinlerinin ait
olduklar1 konular i¢in bire yakin olasilik
degerleri elde edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore iki ydntemle de aym
konudan  bahseden  haber  metinleri
basartyla diger metinlerden ayrilmistir.
Boylece anlamsal olarak yakin metinlerin
belirlenmesi saglanmstir.

verilerin

Yapisal olmayan

benzerliklerinin  belirlenmesi, anlamca
yakin olan metinlerin kiimelenmesi giincel
bir caligma alanidir. Ancak Tiirkce dili i¢in
bu konuda yeterince Ornek c¢alisma

olmadig1r goriilmiistiir. Bu caligmadaki
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orneklerin bu konuda katki saglayacagi

diistiniilmektedir. ~ Konuyla  ilgilenen
arastirmacilar i¢in ¢alismada kullanilan
haber metinleri ekte verilmistir, talep
edilmesi durumunda uygulamada
kullanilan kodlar paylasilabilir.

Anlamsal olarak benzer metinlerin
aranmasi Web teknolojileriyle
birlikte daha

yaklasimdir. OGAA, GDA ve HDS gibi

gelisen

Onemi da artan hir

yontemler dokiimanlarin anlamsal

yakinliginin arastirilmasinda kullanilabilir.
Ancak, bu

yontemlerin verimli

calisabilmesi i¢in govdeleme ve anlamsiz

kelimelerin  ayristiritlmasi  islemlerinin
dogru yapilmasi gerekmektedir.
Govdeleme konusunda Ingilizce igin

Porter tarafindan gelistirilen gdévdeleme
algoritmas1 yaygin bir kullanima sahiptir
ve bir standart haline gelmistir [21]. Tiirkge
icin morfolojik govdeleme, dogal dil
isleme aragtirmacilar i¢in aktif bir ¢aligma
konusudur. Bu konuda gelistirilen basarimi
yuksek algoritmalar Tiirkge metinlerin
anlamsal analizi ile ilgili ¢alismalarin da
sayisini ve niteligini arttiracaktir.

Bu calismada, incelenen
yontemlerin  siirliliklarma  da  yer
verilmistir. Metin kiimeleme c¢alismalari
icin en temel parametre dokiimanlarin
icerdigi konu sayisidir. OGAA ve GDA

yontemlerinin dogru sonug¢ verebilmesi
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icin konu sayisinin tam olarak bilinmesi

gerekmektedir.  Ancak  uygulamada,

degerlendirilen dokiimanlarin kag¢ farkl

konu ile ilgili oldugu bilinmeyebilir.

Gelecek ¢alismalarda, konu sayisinin

bilinmedigi durumlar i¢in 6nerilen giincel
yaklagimlar ve kelimelerin bagimsiz degil
anlamsal olarak iligkili oldugunu kabul

eden KHTM algoritmast incelenebilir.
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Ek - Uygulamada kullanilan haber

metinleri

Haber metni-1

HA-1 1

Russell Crowe,
koltugunda

yonetmen
oturdugu ve
bagroliini  oynadigt  'The
Water Diviner'in  Istanbul
cekimlerinin ardindan
Fethiye'ye geldi. Filmin son
sahnelerinin cekilecegi
Kayakdy, Crowe i¢in film
platosu  haline  getirildi.
Crowe, tarihi kilise ve evlerde
¢ekimleri tamamlanacak film
icin yapilan son hazirliklar
yerinde inceledi.

HA-2 1

Gladyator  filminin  nli
oyuncusu Avustralyali
Russell Crowe, The Water
Diviner filminin ¢ekimlerine
Istanbul’un ardindan
Mugla’nin Fethiye ilgesinde
devam ediyor. Canakkale
Savasi’nda iki oglunu
kaybeden ve sag kalan diger
oglunu bulmak i¢in biiyiik bir
miicadeleye

Avustralyalr  bir
canlandiran

Kayakoy’de atli sahnelerin
yani sira kilisedeki
cekimlerini  gerceklestirirken
bu sahnelerde Yilmaz
Erdogan da eslik ediyor.

girisen
ciftciyi
Crowe,

HA-3 1

Avustralyali aktér Russell
Crowe'un yOnetmenligini ve
bagroliinii  iistlendigi "The
Water  Diviner"  filminin
Tiirkiye'deki sahnelerinin bir
boliimiiniin Fethiye'nin tarihi

Kayakdy oren yerinde
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cekilmesinin ilgenin
tanittimina katki saglayacagi
bildirildi. Canakkale
Savasi'nda cocuklarini

kaybeden ve onlarin ardindan
Tirkiye'ye gelen bir babanin
hikayesini anlatan "The Water

Diviner" filminin
Istanbul'daki ¢ekimleri, 26
Subat'ta basladi.

HA-4 1

Oscar odiilli oyuncu Russell
Crowe, yonetmen koltugunda

oturdugu ve basroliinii
oynadigi '"The Water
Diviner'in Istanbul
cekimlerinin ardindan

Fethiye’ye geldi. Filmin son
sahnelerinin ¢ekilecegi 5 bin
yillik Kayakdy, Crowe igin
film platosu haline getirildi.
Unlii yénetmen, tarihi kilise

¢ekimleri
film  i¢in
hazirliklar

ve evlerde
tamamlanacak
yapitlan  son
yerinde inceledi

Haber metni-2

HA-1 2

Malezya Havayollari'ma ait
239 kisi tasiyan yolcu ugagi
Tho Chu adasi yakinlarinda
denize ¢akildi. Kuala Lumpur
- Pekin ugusunu yapmakta
olan MH370 sefer sayil
Boeing 777-200 tipi yolcu
ucagiyla baglant1 yerel saatle
gece 2.40'ta (TSI 20.40)
kesilmisti.

HA-2 2

Kuala Lumpur’dan Pekin’e
gitmekte  olan  Malezya
Havayollari’'na  ait  yolcu
ucagl, Vietnam yakinlarinda
denize diistii. Ucakta 227’si
yolcu, 12’si miirettebat toplam
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239
ogrenildi.
alinan bolgeye
kurtarma  ekiplerinin
edildigi agiklandi

kisinin ~ bulundugu
Ucgaktan sinyal
arama

sevk

HA-3 2

Malezya Havayollarina ait
227 yolculu MH 370 sefer
sayil1 yolcu ucagindan haber
alinamiyor. Malezya
Havayollarindan yapilan
aciklamada, Kuala
Lumpur’dan Pekin’e gitmek
izere havalanan 12 miirettebat
ve 227 yolcusu bulunan

ucagin kayboldugu bildirildi.

HA-4 2

Malezya havayollarina ait
Boeing B777-200 tipi ugakla
iletigim kesildi. Kuala
Lumpur'dan Pekin'e hareket
eden ucak ile baglant1 kesildi.
Ugakta 239 yolcu 12' de kabin
gorevlisi bulunuyordu.
Yolculardan  160'min  Cin

vatandasi oldugu belirtildi.

Haber metni-3

HA-1 3

Galatasaray, Sampiyonlar
Ligi 2. tur ilk maginda
Ingiltere'nin Chelsea takimi
ile 1-1 berabere kaldi. Tiirk
Telekom Arena'da oynanan
magcta Galatasaray'in goliinii
64. dakikada  Aurelien
Chedjou atarken, konuk ekip
Chelsea'nin goliinii ise 9.
dakikada Fernando Torres
kaydetti.

HA-2 3

Sampiyonlar Ligi 2. Tur ilk
macinda Galatasaray, Tiirk
Telekom Arena’da Ingiliz
ekibi Chelsea’yi agirladi. 1-1

biten karsilasma sonunda
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diizenlenen basin
toplantisinda  iki  takimin
teknik direktorleri

aciklamalarda bulundu.

HA-3 3

UEFA Sampiyonlar Ligi 2. tur
ilk  maginda  Galatasaray,
Ingiliz ekibi Chelsea ile 1-1
berabere kaldi. Ceyrek finale
kalacak takimi rovans
karsilasmast belirleyecek. 64.
dakikada Galatasaray
beraberligi sagladi. Sneijder'in
soldan  kullandig1r  korner
atisinda  altipasta  uygun
durumda  topla  bulusan
Chedjou, mesin yuvarlag:
aglarla bulusturdu: 1-1

HA-4 3

Sampiyonlar Ligi 2. tur ilk
maginda Galatasaray, konuk
ettigi  Ingiltere  Premier
Ligi'nin giiclii ekibi Chelsea
ile 1-1 berabere kaldi. Tiirk
Telekom Arena'da oynanan ve
Ispanyol ~ hakem  Carlos
Velasco Carballomun diidiik
caldigt magta konuk

Chelsea'nin goliinii 0.
dakikada Torres atti.
Galatasaray'in beraberlik

goliini ise 60. dakikada
Chedjou kaydetti.
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