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Ozet

Dogal dil kullamlarak olusturulan metinler iizerinde veri
madenciligi  tekniklerinin  uygulanabilmesi icin  yapisal
olmayan bu veriyi yapisal bigime doniistiiren bir Onigleme
adimi uygulamr. Kok bulma, onemli bir metin onigleme
yontemidir. Bu ¢calismada temel olarak Zemberek, Ek Cikaran
ve Sabit Onek olmak iizere ii¢ farkli kok bulma yénteminin
Tiirk¢e metin kiimeleme iizerindeki etkisi deneysel olarak
arastirilmigtir. Bu yontemlerle kiimeleme kalitesi bakimindan
birbirine olduk¢a yakin sonuglar elde edilmis olmasina
ragmen, Zemberek ve Sabit Onek 5 yontemlerinin diger
yontemlere gore daha iyi sonuglar iirettigi gozlenmistir.
Kiimeleme kalitesinin yam sira, sagladiklart yiiksek oranda
boyut indirgeme nedeniyle de Zemberek ve Sabit Onek 5
yontemleri Tiirkce metin kiimeleme uygulamalart icin tercih
edilebilir yontemlerdir.

Abstract

In order to apply data mining techniques on texts that are
written in natural language, a preprocessing step is used to
transform this unstructured data into structured format.
Stemming is an important text preprocessing technique. In this
study, we empirically examined the impact of essentially three
stemming methods on clustering Turkish texts: Zemberek,
Affix Stripping, and Fixed Prefix. Although very similar
results were obtained with all these methods in terms of
clustering quality, Zemberek and Fixed Prefix 5 methods
produced better results when compared to the others. Besides
clustering quality, Zemberek and Fixed Prefix 5 methods are
preferable stemming methods for Turkish text clustering
applications due to high dimensionality reduction rate they
provide.

1.

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismelere ve Internet’in
yayginlagsmasina paralel olarak Ozellikle metin bi¢iminde
iretilen ve depolanan bilgi miktarinda Onemli bir artig
olmaktadir. Tahminlere gore is diinyasina iliskin bilginin
%85’1 sayisal ortamda metin bigiminde saklanmaktadir [1].
Olusan bilyiik hacimli dokiiman yiginlariyla basedebilmek igin
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verimli ve Olgeklenebilir araglara ve tekniklere ihtiyag
duyulmaktadir [2]. Metin Madenciligi, yararli, ilging ve daha
once bilinmeyen bilginin, bilgi islem yontemleri ve teknikleri
ile metin halindeki biiyiikk miktarda veriden elde edilmesidir.
Metin Madenciliginin bir dali olan Metin Kiimeleme, metin
bicimindeki ¢ok biiyiik miktarda verinin otomatik olarak
islenmesi ve organize edilmesi bakimindan bilyiik 6nem
tagimaktadir. Metin Kiimeleme, dokiiman koleksiyonlarinin
dokiiman benzerliklerine bagli olarak gdzetimsiz ve otomatik
bicimde gruplara ayristirilmasidir. Kiimeleme sonucunda, ayni
kiime igerisindeki dokiimanlar benzer bir konuda olurken,
farkli kiimelerdeki dokiimanlar farkli konularda igerige
sahiptirler [3-5].

Metin dokiimanlar1 dogal dil kullamlarak olusturulurlar ve
genellikle yapisal degildirler. Bu nedenle, metinler {izerinde
veri madenciligi tekniklerinin uygulanabilmesi igin yapisal
olmayan veriyi yapisal bigime doniistiiren bir Onisleme
adimina gereksinim vardir. Metin dokiimanlarini 6nislemeden
gecirmek i¢in metin madenciliginde siklikla kullanilan
yontemlerden bazilar1 dizgeciklere ayirma (tokenization),
durak sozciik filtreleme (stopword filtering), kok bulma
(stemming) ve terim agirliklandirmadir (term weighting) [1].

Bilgi erisim ve metin madenciligi alanlarindaki arastirmalar
cogunlukla Ingilizce metinler iizerinde yogunlasmaktadir.
Ancak, literatiirde Onislemenin bilgi erisim ve metin
madenciligi lizerindeki etkisini Tiirkce dili bakimindan
arastiran onemli ¢caligmalar da yer almaktadir. Bu ¢aligmalarda
genellikle bilgi erisim uygulamalarinda kok bulma ve durak
sozcik filtreleme yontemlerinin yiiksek basarim artist
sagladigr gosterilmektedir [6-8]. Tiirkce iizerine yapilmis
baska bir bilgi erisim caligmasinda kok bulmamn arama
sonuglarini iyilestirmesine ragmen arama sozciiklerinde kok
bulma uygulanmasimn arama  bagarimini  olumsuz
etkileyebildigi belirtilmektedir [9]. Ayrica, Tiirk¢ce metinlerin
siniflandirilmasinda kdk bulmanin etkisinin ¢ok az oldugu da
bildirilmektedir [10]. Tarafimizdan yapilan bir ¢aligmada kok
bulmanin kiimeleme Kkalitesinde her zaman belirgin bir
iyilesme saglamadigi gosterilmis, ancak buna ragmen
dokiiman-terim matrisinin boyutunda sagladig1 yiiksek
indirgeme orant nedeniyle kiimeleme uygulamalarinda
kullanilmast Onerilmistir [11]. Bilindigi kadariyla Tiirkce
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metinlerin kiimelenmesinde farkli kok bulma ydntemlerinin
etkinligini sistematik ve kapsamli olarak aragtiran bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Bundan hareketle, bu calismada, dnigleme
adiminda c¢esitli kok bulma yontemlerinin kullanilmasinin
Tiirkce metinlerin kiimelenmesine olan etkisi deneysel olarak
analiz edilmektedir.

Makalenin 2. boliimiinde Tiirkge metinlerin dniglenmesinde
kullanilan ¢esitli kdk bulma ydntemleri anlatilmustir. 3.
boliimde, kullanilan veri setleri ve araglarla birlikte deney
diizenegi aciklanmustir. Deneysel sonuglar ve sonuglara iliskin
tartigma 4. boliimde yer almaktadir. 5. bdlimdeki sonug ve
onerilerle makale tamamlanmaktadir.

2. Kullamlan Tiirkce Kok Bulma Yo6ntemleri

Kok bulma (stemming), sozciikleri basit hallerine ¢evirme
islemidir. Ornegin cogul ekinin isimlerden atilmasi, fiil cekim
eklerinin fiilden ayrilarak fiil kokiiniin ayrilmasi gibi islemler
kok bulma olarak adlandirihir. Ingilizce lisami igin en yaygimn
kural tabanli kok bulma algoritmast Porter tarafindan
gelistirilmistir ve halen en sik basvurulan yontemdir [12].
Tiirkce icin ise gesitli yontemler gelistirilmis olup bu bdlimde
bu yontemler hakkinda bilgi verilmistir.

Bu makale caligmasinda ilk kok bulma yodntemi olarak
Zemberek dogal dil isleme kiitiiphanesindeki fonksiyonlardan
yararlanilmis olup, bu yontem bu ¢alisma kapsaminda
Zemberek olarak adlandirilmustir. Zemberek, Tiirk dilleri ve
ozellikle Tirkge igin gelistirilmis, acik kaynak, platform
bagimsiz ve genel amagli bir Dogal Dil isleme kiitiiphanesidir
[13]. Zemberek, sozciiklerin analizi ve kdk bulma i¢in kdk ve
ek sozligi kullanan sozliikk tabanli bir kok bulma yontemi
sunmaktadir.

Ek c¢ikaran kok bulucu (affix stripping stemmer) olarak
adlandirilan ikinci kdk bulma ydntemi, sozlik tabanli kok
bulma yontemlerinden farkli olarak Tiirkg¢e’nin kural tabanli
yapisindan yararlanmaktadir. Bu kok bulma yontemi,
sozciiklerin bigimbilimsel (morfolojik) yapisini, sodzciiklere
getirilen eklerin sondan baslanarak basa dogru sozciiklerden
cikarilmast (affix stripping) yaklasimiyla ¢oziimleyen bir
¢ozlimleyiciye dayali olarak gelistirilmistir [14]. Sozlik
gerektirmemesi ve bu sayede so6zlilk tabanli kok bulma
yontemlerine gore daha az islemci zamani kullanmasi bu
yontemin iistiin yanlaridir.

Kullamilan son kék bulma ydntemi olan sabit ének (fixed
prefix stemming) yontemi pseudo bir kék bulma yontemi olup
temel olarak sozciiklerin ilk » karakterinin sozciigiin kokil
olarak kullanildig1 basit ve hizli bir yontemdir. » karakter ve
daha kisa sozciikler ise oldugu gibi kullanilirlar. Bu yontem
karakter n-gram yaklagimma benzerlik gostermekte olup, bir
sozciikten {retilebilecek  n-gramlardan sadece ilkinin
kullanildig1 daha basit bir halidir [8]. Bu yontem ayrica s6zciik
kesme (word truncation) yontemi olarak da bilinmektedir [9].

3. Deney Diizenegi

Farkli kok bulma yontemlerinin Tiirkge metinlerin
kiimelenmesindeki etkisini aragtirmak i¢in Milliyet ve NTV
olarak adlandirilan iki Tiirkge metin veri seti kullanilmustir.

Milliyet gazetesinin internet sitesinde 2006 yilinda
yayinlanmig 1455 Tiirkge haber makalesinden olusturulmus
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olan Milliyet veri seti, ekonomi, politika ve spor olmak iizere
3 farkli kategoriden 485’er dokiiman i¢cermektedir [15].

NTV wveri seti, 2009-2010 yillar1 arasinda NTV haber
kanalmin internet sitesinden tarafimizca toplanmus 19476
Tiirk¢e haber makalesinden olugmaktadir ve her biri ¢ok farkli
saylda dokiiman iceren 9 kategoriye sahiptir. Bu kategoriler
sunlardir: bilim, diinya, ekonomi, sanat, saglik, spor, Tiirkiye,
yasam ve “yesil haber”. NTV veri setini olusturan kategoriler
son derece daginik olup en kiigiik kategoride 535, en biiyiik
kategoride 5806 dokiiman bulunmaktadir ve ortalama kategori
biiylikliigii 2164 dokiimandir [11].

Tiirkce dokiimanlarin 6niglenmesi amaciyla tarafimizdan Java
ile gelistirilen PRETO aract kullamilmustir [16]. PRETO, 2.
boliimde bahsedilen kok bulma yontemlerini desteklemekte
olup ayrica durak sozciik filtreleme (stopword filtering),
istatistiksel terim filtreleme (statistical term filtering) ve n-
gram olusturma gibi ¢esitli onisleme segeneklerine de sahiptir.
Arastirmalar sirasinda siklikla Tiirkge olmayan klavye
diizenleri kullanilarak olusturulan dokiimanlara rastlanilmustir.
Ornegin, “cagrigim” yerine “cagrisim”, “igildama” yerine
“isildama”  kullanilmas1  gibi. Dolayisiyla, Zemberek
kiitiphanesindeki ilgili fonksiyonlar kullanilarak bu tiir
sozciiklerdeki hatali yazilmig harfleri diizelten, deasciification
olarak adlandirilan &nisleme secenegi uygulanmistir.

Deneylerde 182 sozciik igeren bir durak sozciik listesi
kullamlarak durak sozciik filtrelemesi uygulanmistir. Ayrica,
kok bulma isleminden 6nce ve sonra, dokiimanlar arasinda
ayiricl ozelligi olmadig: gerekgesiyle 3 karakterden daha kisa
sozciikler, 3 dokiimandan daha az sayida dokiimanda bulunan
sozciikler ve dokiimanlarin %95’inden daha fazlasinda
bulunan sozciikler filtrelenerek sozliige dahil edilmemislerdir.
Son olarak, terimler yaygin olarak kullamlan TF-IDF (terim
frekanst1 —  ters  dokiiman  frekansi)  ydntemiyle
agirliklandirilmistir. Sabit 6nek kok bulma yontemi sadece 3,
5 ve 7 karakterli olarak uygulanmis olup bu yontemler Sabit
Onek 3, Sabit Onek 5 ve Sabit Onek 7 olarak adlandirilmistir.
Farkl1 kok bulma yontemleri uygulanarak elde edilmis veri
setlerine  ait  karakteristik  Ozellikler — Cizelge 1’de
goriilmektedir. Kok bulma uygulanarak Milliyet ve NTV veri
setlerinden  olusturulan  dokiiman-terim  matrislerinin
boyutlarinda %50-%75 oraninda indirgeme saglanmis olup, bu
durum Tiirkge’nin  eklemeli bi¢imbilimsel yapisindan
kaynaklanmaktadir. Ingilizce metinlerde Porter kok bulma
yonteminin uygulanmasiyla genellikle ¢ok daha diisiik bir
boyut indirgemesi saglanmaktadir.

Veri setlerinin  kiimelenmesi amaciyla klasik K-Means
algoritmasinin ¢ok boyutlu metin veri setlerinin kiimelenmesi
icin gelistirilmis bir ¢esitlemesi olan Kiiresel K-Means
(Spherical K-Means) algoritmas1 kullanilmustir [17]. Kiiresel
K-Means algoritmasi igin tarafimizdan C++ ile gelistirilmis
olan kiimeleme araci kullanilmigtir [4].

Kiiresel K-Means algoritmasi baslangi¢ kiime agirlik merkezi
secimine son derece bagimli bir algoritma oldugu igin
kiimeleme uygulamasi her bir veri setinde rastgele olarak
ayarlanmus 10 farkli baslangi¢ kosuluyla 10’ar kez ¢alistirtlnus
ve elde edilen sonuglarin ortalamasi alinmistir. Boylece bu
algoritmanin baslangic kosullarina olan bagimliliginin etkisi
en aza indirgenmis ve kiimeleme kalitesi bakimindan
karsilagtirmalarin adaletli olmas1 saglanmustir.
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Cizelge 1: Veri setlerinin karakteristik 6zellikleri

Dokiiman-Terim Matrisi Boyutu
Kok
Dokiiman Kategori Bulma Ek Sabit Sabit Sabit
Veri Seti Sayis1 Sayisi Yok Zemberek | Cikaran Onek 3 Onek 5 Onek 7
Milliyet 1.455 3 19.759 7.273 12.459 627 7.971 14.282
NTV 19.476 9 85.008 23.498 39.814 1.190 18.570 41.198

Deney sonuglarinda kiimeleme kalitesi 6lgiitii olarak Saflik
(Purity), Entropi (Entropy), Normalize Ortak Bilgi
(Normalized Mutual Information) ve F-Olgiitii (F-Measure)
kullanilmustir [18]. Bu olgiitler tablolarda sirasiyla Saf, Ent,
NOB ve FO olarak kisaltilmistir.

4. Deneysel Sonuclar

Milliyet veri seti 3, NTV veri seti ise 9 dogal kiime yani
kategori icermektedir. Her iki veri seti iizerinde kiime sayist
parametresi k=5, k=10 ve k=20 olmak iizere 3’er kiimeleme
deneyi gerceklestirilmistir. Bir gercek hayat kiimeleme
probleminde dokiiman koleksiyonundaki kiimelerin gergek
sayist genellikle bilinmemektedir. Bu nedenle, deneylerde
keyfi olarak segilen & degerleri i¢in bulunan kiimelerin bilinen
kategorilerle en yiiksek kesinlik derecesiyle eslesmesi
beklenmektedir.

Farkli kok bulma yontemleriyle Onislemeden gegirilmis
Milliyet veri seti iizerinde farkli % degerleri igin
gerceklestirilen kiimeleme sonuglart Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 3’te farkli kok bulma yontemleriyle Onislemeden

gecirilmis NTV veri seti iizerinde farkli k& degerleri igin
gerceklestirilen kiimeleme sonuglart goriilmektedir.

Cizelge 2: Milliyet veri seti i¢in kiimeleme sonuglari

Kok
k Bulma Saf Ent NOB FO
Yontemi
Yok 0,999 | 0,003 | 0,856 | 0,881
Zemberek | 1,000 | 0,001 0,877 | 0,916
5 Ek Cikaran | 1,000 | 0,002 | 0,868 | 0,896
S. Onek 3 0,969 | 0,121 0,743 0,849
S. Onek 5 0,999 | 0,003 | 0,874 | 0,903
S.Onek7 | 0999 | 0,003 | 0,851 0,871
Yok 0,958 | 0,081 0,663 0,781
Zemberek | 0,995 | 0,013 | 0,744 | 0,807
10 | _EkGikaran | 0,987 [ 0,027 | 0714 | 0.788
S. Onek 3 0,957 | 0,131 0,579 | 0,613
S. Onek 5 0,993 0,017 | 0,733 0,809
S.Onek7 | 0982 | 0,038 | 0,716 | 0,802
Yok 0,665 0,508 | 0,290 | 0,376
Zemberek | 0,968 | 0,064 | 0,589 | 0,685
50 |_EkCikaran | 0,907 | 0.16l 0,517 | 0,640
S. Onek 3 0,953 0,137 | 0,477 | 0,409
S. Onek 5 0,958 | 0,084 | 0,571 0,673
S.Onek7 | 0884 | 0,196 | 0,492 | 0,640
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Cizelge 3: NTV veri seti i¢in kiimeleme sonuglart

Kok
k Bulma Saf Ent NOB FO
Yontemi
Yok 0,618 0,514 | 0440 | 0,538
Zemberek | 0,636 | 0494 | 0,460 | 0,575
5 Ek Cikaran | 0,616 | 0,507 0,445 0,545
S.Onek3 | 0,438 0,757 0,123 0,382
S.Onek5 | 0,655 | 0,483 0,474 0,584
S.Onek7 | 0,638 0,500 | 0,455 0,554
Yok 0,694 | 0,425 0,463 0,502
Zemberek | 0,706 | 0,411 0,473 0,532
10 |EkGikaran [ 0.709 0,406 | 0,478 0,522
S.Onek3 | 0434 | 0,751 0,109 0,295
S.Onek5 | 0,708 | 0,403 0,480 | 0,516
S.Onek7 | 0,699 0,417 0,469 0,516
Yok 0,741 0,366 | 0,451 0,447
Zemberek | 0,747 0,359 0,454 | 0,447
50 |EkGikaran | 0750 | 0.359 0,455 0,447
S.Onek3 | 0,441 0,732 0,111 0,225
S.Onek5 | 0,746 | 0,359 0,455 0,441
S.Onek7 | 0,750 | 0,354 0,460 | 0,438

Sekil 1, 2, ve 3’te Milliyet veri setinde elde edilen kiimeleme
sonuglarina ait grafikler sirasiyla =5, k=10 ve k=20 igin
goriilmektedir.

NTV veri setinde elde edilen kiimeleme sonuglarina ait
grafikler k=5, k=10 ve k=20 i¢in sirastyla Sekil 4, 5, ve 6’da
gosterilmistir.

Deneylerde elde edilen yiiksek saflik, diisiik entropi, yiiksek
normalize ortak bilgi ve yiiksek f-6l¢iitii degerlerine gore
Milliyet veri setinde Onisleme siirecinde kok bulma
uygulanmas: kiimeleme kalitesinde dikkate deger bir artis
saglamistir. Kok bulma ydntemleri arasinda Zemberek en iyi
sonucu verirken, Sabit Onek 5 yonteminin neredeyse
Zemberek kadar iyi sonug verdigi gézlenmistir. Sabit Onek 3
yontemi ile en diisiik kiimeleme kalitesi elde edilmistir.

NTV wveri seti lizerinde yapilan deneylerde elde edilen
sonuglara gore kiimeleme kalitesi bakimindan kék bulmanin
belirgin bir yararmin olmadigi goriilmiistiir. Birbirine ¢ok
yakin sonuglar elde edilmis olmakla birlikte kdk bulma
yontemleri arasinda ise genellikle Sabit Onek 5 ydntemi en
yilksek kiimeleme Kkalitesini sunmaktadir. Sabit Onek 3
yontemi ile NTV veri setinde de son derece diisiik bir
kiimeleme kalitesi elde edilmistir.
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Sekil 1: Milliyet veri setinde &=5 i¢in kiimeleme sonuglari.
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Sekil 2: Milliyet veri setinde £=10 i¢in kiimeleme sonuglart.
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Sekil 3: Milliyet veri setinde £=20 i¢in kiimeleme sonuglart.
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Sekil 4: NTV veri setinde £=5 i¢in kiimeleme sonuglart.
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Sekil 5: NTV veri setinde k=10 i¢in kiimeleme sonuglari.
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Sekil 6: NTV veri setinde k=20 i¢in kiimeleme sonuglari.
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Kok bulmanin kiimeleme kalitesine olan etkisinin yam sira
kok bulma uygulanmasi sonucunda  dokiiman-terim
matrislerinin boyutlarinda elde edilen yiiksek indirgeme orani
da kiimeleme uygulamalari bakimindan biiyllkk &nem
tasimaktadir. Farkli kok bulma yontemleriyle degisen
oranlarda boyut indirgeme saglanmakla birlikte deneylerde
kullamlan Milliyet ve NTV veri setlerinde genellikle en az
yaklasik %50 oraminda bir indirgeme oranina ulagilmustir.

Dokiiman-terim matrisinde elde edilen yiiksek boyut
indirgeme oraninin etkisi dokiiman kiimeleme
uygulamalarinda islemci zamanm ve bellek gereksinimi

bakimindan son derece olumlu olmaktadir [2]. Dolayisiyla,
kiimeleme kalitesini belirgin bir bigimde arttirmasa bile sistem
kaynaklarina olan gereksinim bakimindan sagladigi olumlu
katki nedeniyle kok bulma uygulanmasi dnerilmektedir.

Zemberek yontemi ile elde edilen kiimeleme kalitesi ve boyut
indirgeme orani, Zemberek’i iyi bir kok bulma secenegi olarak
ortaya ¢ikartmaktadir. Sabit Onek 5 yontemi, dilbilimsel
acidan bir kok bulma yontemi olmamasina ragmen Tiirkce
metin kiimeleme uygulamalarinda sagladig1 kiimeleme kalitesi
ve boyut indirgeme orani ile tercih edilebilir bir yontem olarak
goriinmektedir. Sabit Onek 5 ydnteminin temel olarak son
derece basit ve hizl1 olusu da diger bir tercih nedeni olabilir.

5. Sonug ve Degerlendirme

Bu caligmada farkli kok bulma yontemlerinin Tiirkge metin
kiimeleme {iizerine etkisi deneysel olarak arastirilmistir.
Tiirkce haber sitelerinden derlenen iki veri seti iizerinde
kapsamli deneyler yapilmistir.

Deney sonuglarina goére Tiirkge dokiiman kiimeleme
uygulamalarinda  onisleme  adimmnda  kék  bulma
uygulanmasimin kiimeleme kalitesini her zaman iyilestirdigine
dair kesin bir bulgu yoktur. Bu ¢alismada ele alinan kok bulma
yontemleriyle kiimeleme kalitesi bakimindan birbirine olduk¢a
yakin sonuglar elde edilmis olup, Zemberek ve Sabit Onek 5
yontemlerinin diger yontemlere gore daha iyi sonuglar tirettigi
g6zlenmistir. Kiimeleme kalitesinin yan1 sira dokiiman-terim
matrisinin boyutunda saglanan yiiksek indirgeme orani
nedeniyle Tiirk¢e dokiiman kiimeleme uygulamalarmnda kok
bulma uygulanmasi kesinlikle oOnerilmektedir. Sagladiklar
kiimeleme Kkalitesiyle birlikte boyut indirgeme agisindan da
Zemberek ve Sabit Onek 5 yontemleri tercih edilebilir
yontemler olarak goriinmektedir.
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