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Ozetce —Kelime Temsil Vektorleri, Dogal Dil isleme
alanindaki cesitli problemlere basaril bir sekilde uygulanmak-
tadir; ancak bu vektorleri egitmek icin biiyiik miktarda metin
verisi gereklidir. Ingilizce icin metin derlemi pek cok farkh konu
ve boyut icin rahathkla bulunsa da, Tiirkce icin az sayida derlem
bulunmaktadir. Bu cahismada iki cevrimici haber sitesinden
biiyiik miktarh metin derlemleri toplanmis ve etiket olarak
internet sayfalarinda bulunan kategori bilgisi kullamlmstir.
Olusturulan derlemler cesitli dokiiman simflandirma modelleri
ile denenmistir. Temsil vektorleri kullanan modellerin, geleneksel
TF-TDF o6zniteliklerini kullanan yontemlerden daha iyi sonuc
verdigi goriilmiistiir. Aym1 anda hem kelime vektorlerini hem de
dokiiman smiflandirmasimm 6grenen bir yapay sinir ag1 en iyi
sonucu vermistir.

Anahtar Kelimeler—dokiiman siniflandirma, SuDer haber
metinleri, kelime temsil vektorleri, yapay sinir aglar

Abstract—Word embeddings are successfully employed in
various Natural Language Processing tasks, but training them
requires large amount of text, which is scarce for Turkish. In
this work, we collected large amounts of articles from two news
websites and tags within web pages are used as labels. Obtained
corpora are tested with various document classification models.
Embedding based models performed better than models with the
traditional TF-IDF features. A neural network that simultane-
ously learns the word embeddings and document classification
performed the best.
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I. GIirig

Metinlerin otomatik olarak kategorilerine ayrilmasi olarak
tanimlanabilen dokiiman siniflandirma probleminin; konu
siniflandirma, tiir siniflandirma, istenmeyen elektronik posta
filtreleme, duygu analizi gibi uygulama alanlar1 vardir. Bu
bildiride konu ve tiir simiflandirma uygulamasi iizerinde
calisilmisgtir.

Dokiiman
dokiimanlarin

smiflandirma  icin  geleneksel yontemler,
icinde gecen kelimelerin istatistiklerini
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kullanarak 6znitelik ¢ikarmaya ve bu Oznitelikleri bir makine
O0grenimi yontemiyle modellemeye dayanir. Terim Frekansi-
Ters Dokiiman Frekans1 (TF-TDF) yiiksek basar1 oram
ile en popiiler o6znitelik c¢ikarimi yontemlerinden biridir.
Literatiirdeki bu ve benzer yontemlerin ve makine 6grenimi
modellerinin farkli varyasyonlarinin bir derlemesi Jindal ve
arkadaglarinin makalesinde bulunabilir [1].

Kelime Temsil Vektorleri, kelimelerin diisiik boyutlu
sayisal vektorlerle temsilidir ve son yillarda pek ¢ok prob-
lemde kullanim alani bulmuslardir. Bu vektorler girdi olarak
Yapay Sinir Aglarina (YSA) verilip, Geri Yayilim algorit-
masiyla giincellenerek egitilirler. Goldberg, yapay sinir agi
modellerinin Dogal Dil Isleme (DDI) problemleri iizerine
¢oziimlerini incelemisgtir [2].

Mikolov ve arkadaglarinin yaptig1 bir ¢aligmada etiketsiz
ve biiyiik derlemlerde, girdi olarak metinden bir kelime alan
ve bu kelimenin yakinindaki kelimeleri kestirmeye calisan, tek
katmanli bir modelden elde edilen vektorlerin kelimelerle ilgili
anlam-bilimsel ve sdz-dizimsel bilgileri igerdigi gosterilmistir
[3]. Biiyiik etiketsiz derlemlerden bu sekilde 6grenilen kelime
vektorleri, kiiclik etiketli derlemlerde egitilecek modellerin
ilklendirilmesi i¢in kullanilabilmektedir.

Tirkce metinlerin  smiflandirilmas1  i¢in  literatiirde
cesitli calismalar mevcuttur. Kilic ve arkadaglarinin
calismasinda TF-TDF'min iki yeni varyasyonu tanitilmig
ve Tirkce derlemde basarimin arttigi gosterilmigtir [4]. Ay
ve arkadaglarinin ¢alismasinda genetik algoritma kullanilmig
ve yeni bir nitelik agirhiklandirma yontemi sunulmugtur
[5]. Sahin’in caligmasinda gozetimsiz Ogrenilen kelime
temsil vektorlerinin ortalamalar1 Destek Vektér Makinesine
(DVM) girdi olarak verilmis ve TF-TDF’ ndan daha iyi basar1
sagladig1 gosterilmistir [6]. Bu bildiride bu son ¢alismadaki
yontem tekrarlanmig, ayrica kelime vektorlerinin gozetimli
Ogrenilmesinin basariy1r daha da artirdigr gosterilmisgtir.

Dokiiman siniflandirma i¢in Tiirk¢e derlemler giin gectikce
artmaktadir. Sahin ve arkadaglarinin g¢aligmasinda Tiirkge
Vikipedi sayfalar1 otomatik kategorilenmis ve yaklagitk 10
milyon kelimeli bir derlem olusturulmustur [7]. Tiifekgi
ve arkadaglarinin g¢aligmasinda 5 farkli haber portalindan
toplanmig 5 kategoriden olusan toplam 750 dokiimanlik der-
lem olusturulmusg ve ¢esitli morfolojik 6nigleme yontemlerinin



smiflandirmaya etkisi incelenmistir [8]. Kelime haznesinde
sadece isim tiirlindeki kelimelerin kullanilmasiyla 6znitelik
boyutlarinin yiiksek oranda diisiiriildiigi ve basarimin azal-
madig1 gosterilmigtir. Kiling ve arkadaglarinin ¢alismasinda,
6 haber portalindan toplanmis 3, 600 dokiimandan olugan bir
derlem paylagilmistir [9].

Kelime temsillerinin 6grenimi, biiyilk metin derlemlerini
gerektirmektedir. Bu nedenle, bu calismada biiyiik olcekli
iki yeni derlem toplanmustir. Bu derlemler iizerinde TF-TDF,
Sakli Dirichlet Atamas1 (SDA), Kelime Temsil Vektorleri ve
Yapay Sinir Aglari kullanan dokiiman siniflandirma yontemleri
uygulanmis ve degerlendirilmisgtir.

II. DERLEMLER

Sabah! ve Cumhuriyet® gazetelerinin ¢evrimigi internet
sitelerinden metin icerikli haber, kdse yazisi, resim galerisi ve
video paylagimi igeren sayfalar indirilmis ve bu sayfalardan
metin, baglik, tarih ve kategori bilgileri ayiklanmigtir.

Sabah’in sitesinden 2010-Ocak ile 2017-Temmuz arasinda
yaymlanmig toplamda yaklasik 426,000 sayfa elde edilmis;
metin ve bagliktaki toplam kelime sayisi 10’dan az olan
sayfalar elenmig ve geriye 420, 513 sayfa kalmistir. Toplamda
4 farkli kategori vardir ve bu kategorilerle ilgili bilgiler
Tablo-I’de belirtilmistir.Bu istatistikler bagliklar kullanilmadan
cikarilmistir. Deneylerde de bagliklar kullanilmamaktadir.

Cumhuriyet’in sitesinden 2017-Eyliil tarihine kadar
yayinlanan, toplamda yaklagik 463,000 sayfa elde edilmisgtir.
Ancak 2014 senesinden oOnceki sayfalarin ¢ogunda kategori
bilgisi bulunmamaktadir; toplamda 273,000 sayfanin kategori
bilgisi mevcuttur. Metindeki kelime sayist 10’dan az olan
ve toplam sayfa sayisi az olan 7 kategoriye ait sayfalar
elendikten sonra 14 Kkategoriye ait 268,784 sayfa elde
edilmigtir. Kategoriler ile ilgili bilgiler Tablo-II’de verilmigtir.

TABLO I: SABAH DERLEMI ISTATISTIKLERI

Dokiiman Sayilari Kelime Sayilari

Kategori Toplam Egitim Test Toplam Ortalama
giindem 143,842 117,019 | 26,823 | 35,749,880 248.54
yasam 123,086 108,202 14,884 | 22,878,732 180.86
ekonomi 85,485 75,512 9,973 22,261,600 247.38
yazarlar 68,100 60,683 7,417 16,335,364 239.87
Toplam 420,513 | 361,416 | 59,097 | 95,494,110 227.09

TABLO II: CUMHURIYET DERLEMI ISTATISTIKLERI

Kategori Dokiiman Sayilar: Kelime Sayilar:
Toplam Egitim Test Toplam Ortalama

tiirkiye 84,741 56,140 28,524 | 22,829,220 269.39
yazarlar 33,835 29,694 4,141 16,663,717 492.49
video 33,409 23,686 9,723 2,007,691 60.09
spor 31,396 24,627 6,730 7,240,974 230.63
diinya 21,005 14,684 6,152 4,416,708 210.26
siyaset 15,969 11,274 4,686 6,409,811 401.39
foto 14,302 9,729 110 248,871 17.40
ekonomi 8,187 5,811 2,356 2,520,473 307.86
teknoloji 7913 5,089 2,810 1,734,268 219.16
kiiltiir-sanat 6,506 4,680 1,806 2,664,020 409.47
yasam 4,833 3,931 886 918,754 190.10
saglik 2,573 2,047 514 863,208 335.48
egitim 2,380 1,544 805 744,396 312.77
gevre 1,735 1,081 607 477,811 275.39
Toplam 268,784 194,017 | 69,850 | 69,739,922 259.46

Bu calismamizda bu iki derlemin de 1 Eyliill 2016’dan
onceki dokiimanlar1 egitim kiimesi, sonrakiler ise test kiimesi
olarak kullamilmigtir. Kelime haznesine, kesme isareti ile
ayrilmig ekler dahil edilmis; tek harfli kelimeler ve sayilar dahil
edilmemistir?.

III. YONTEMLER
A. TF-TDF ve Destek Vektor Makineleri

Terim Frekans:1 - Ters Dokiiman Frekansi (TF-TDF)
oznitelikleri, her bir dokiimani sabit boyutta sayisal vektorler
seklinde gosterebilen bir yontemdir. Vektorlerdeki her boyut
bir terimin dokiimanda ge¢me sikligina dayanir. ¢ teriminin
d dokiimanindaki goriilme sayisina c4; ve d dokiimanindaki
toplam kelime sayisina N, dersek, Terim Frekansi su sekilde
bulunur: tf(d,t) = cq/Ng. Cok fazla sayida dokiimanda
gegen, dolayisiyla baglamla ilgisi olma ihtimali diisiik ke-
limelerin etkisini azaltmak amaciyla da bir terimin Ters
Dokiiman Frekansi su sekilde tanimlanir:

ey

tdf () = log ( 1 +D)

1—|—mt

Burada, D toplam dokiiman sayisi, m; ise ¢ teriminin
gectigi dokiiman sayisidir. TF-TDF 6znitelikleri bu iki degerin
carpimdir: tftdf (d,t) = tf(d,t) x tdf (¢).

Bu caligmada terim olarak sadece tekli kelimeler
kullanilmigtir. TF-TDF 6znitelikleri bulunurken kelime hazne
boyu ic¢in 1,000 ile 50,000 arasinda degisen farkli
degerler denenmistir. Terim vektorlerini normalize etmek
icin [y normalizasyonu kullanilmigtir. Cikarilan Oznitelikler
dogrusal Destek Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirtilmistir.
Veri sayisinin Oznitelik sayisindan cok oldugu durumlarda
dogrusal DVM’nin birincil formiilasyonunun optimizasy-
onunun dogrusal olmayan ¢ekirdekli formiilasyonlara gore ¢cok
daha hizli oldugu ve dogruluk oranlarinda yakin sonug verdigi
icin [10] dogrusal DVM kullanilmis ve birincil formiilasyonla
optimize edilmistir. Cok sinifla siniflandirma igin “bire-hepsi”
yontemi [11] kullanilmugtir.

B. Sakli Dirichlet Atamast

Sakl1 Dirichlet Atamas1 (SDA) gozetimsiz konu 6grenimi
icin sik kullanilan iretici bir olasiliksal modeldir [12]. Bu
yontemde her bir dokiiman bir konuya atanmak yerine bir
konu dagilimina atanir ve bu atama Dirichlet Dagilimi ile
temsil edilir. Dokiiman igindeki her bir kelimenin ise tek bir
konudan geldigi varsayilir. Konular ise sozciik haznesindeki
kelimeler iizerine bir ihtimal dagilimi ile temsil edilir. Konu
sayisi modele girdi olarak verilir.

Bu calismada SDA modelindeki ©onceden sabitlenmesi
gereken toplam konu sayist (K) icin farkli degerler
denenmistir. Veri biiyiik oldugu i¢in Varyasyonel Bayes
yontemiyle cikarsama yapan Cevrimi¢i SDA [13] yOntemi
kullamlmigtir*.  Model  egitildikten ~ sonra,  gozetimli
siniflandirmada kullanilmak {izere, her konu bir kategoriye
atanmistir. Bu atamayi belirlemek icin, egitim verisindeki
her bir dokiiman i¢in konu dagilimlari bulunmus (7ygx:

1
2

www.sabah.com.tr
www.cumhuriyet.com.tr

3Derlemler su adresten indirilebilir: https://github.com/suverim/suder
4SDA kodu: github.com/wellecks/online_lda_python



d dokiimaninin k£ konusuna ait olma ihtimali); her konu,
ihtimallerinin ortalamasi en yiiksek kategoriye atanmistir:

Z Yk (@)

d deD.

my = arg max

Burada D., ¢ sinifina ait dokiiman kiimesi; my,, k£ konusu-
nun hangi sinifa ait oldugudur.

C. Kelime Temsilleri ve Destek Vektor Makineleri

Kelime haznesindeki her bir kelimenin, hazne boyuna
kiyasla ¢ok daha kiiciik boyutlu, rasyonel vektorlerle tem-
sil edilmesine kelime temsili denir. Biiylik veri taban-
larinda gozetimsiz &grenilen vektorlerin, kelimelerle il-
gili anlam-bilimsel ve soz-dizimsel bilgileri yakalayabildigi
gozlemlenmistir [3], [14]. Bu calismada kelime vektorlerinin
gozetimsiz dgrenimi i¢in Atla-Gram yontemi kullanilmigtir [3],
[15]. Bu yontemde her kelimenin “girdi” ve “¢ikt1” vektorleri
bulunmaktadir. Modele girdi olarak bir kelimenin “girdi”
vektorii verilir ve yakindaki kelimelerin “¢ikt1” vektorlerinin
kestirimi, ¢ikti katmanindaki yumusak-maksimum katmani ile
hedeflenir. Egitimden sonra “girdi” vektorii kelimenin tem-
sili icin kullanilir. Standart formiilasyon pratikte calismadigi
icin gelistirilen yakinlastirmalardan Eksi-Ornekleme yontemi
kullanilmigtir.

Bu calismada, kelime vektorleri bulunduktan sonra
dokiiman 6zniteliklerini bulmak icin dokiimandaki kelime tem-
sillerinin ortalamast alinmistir. Daha sonra ¢ikan 6znitelikler
DVM’ne girdi olarak verilmistir. Bagka bir caligmada, bu
yontemin Tiirkce bir derlemde iyi ¢alistig1 goriilmiistiir [6].

D. Kelime Temsilleri ve Yapay Sinir Aglar

Bu yontemde dokiimandaki kelime temsillerinin ortalamasi
alindiktan sonra YSA ile konu siniflandirmasi yapilmistir. Bir
t kelimesinin vektori w, € R? ve f : R? — R bir YSA
olmak iizere (C' simf sayisi), verilen bir Sy = {t1,...,tn,}
dokiimaninin siniflandirmasi su sekilde yapilir:

ve(d) < > wt> 3)
teSd

Burada y.(d), d dokiimaninin ¢ sinifina ait skorudur. Hedef
fonksiyonu olarak Ortalama Kareler Toplam1 kullanilmustir:

1 D C
Ci Z Z(yc(d) - §dc)2 (4)

Burada 4., d dokiimani ¢ sinifina aitse 1, diger durumlarda
0’dir ve D toplam dokiiman sayisidir. Bu calismada, onceki
benzer Tiirkce dokiiman siniflandirma yontemlerinden (6rn.
[6]) farkl1 olarak, kelime vektorleri de geri yayilim algoritmasi
kullanilarak giincellenmigtir. Béylece daha Once gozetimsiz
ogrenilen kelime vektorlerinin etiket bilgisi kullanilarak
ayristirict egitimi saglanmig ve bunun dogruluk oranlarini
artirdig1 gozlenmistir. Onceki boliimde bahsedilen gozetimsiz
ogrenilen kelime vektorleri, agin kelime vektorlerinin ilk-
lendirilmesi i¢in kullanilmigtir.

>

IV. DENEYLER

Metinler modellere verilmeden o©nce kiiciik harflere
doniistiiriilmiis; daha sonra 6zel isimlere eklenen ekleri yakala-
mak i¢in aralarinda kesme isareti bulunan kelimeler ayrilmis ve
bu ekler atilmigtir. Sonrasinda tek harfli kelimeler ve sayilar
atilmigtir. Baglam dig1 kelimeler de, internetteki cesitli kay-
naklar kullamlarak atilmistir 3 ¢ 7. Toplamda 553 tane baglam
dis1 kelime elde edilmistir.

Morfolojik islem icin Zemberek ara¢ kutusu [16] kul-
lanilarak kelimelerin morfolojik analizi yapilmig ve analizi
yapilabilen kelimelerin analiz seceneklerinden en uzun koklii
olanin kokii kullanilmigtir. Bu yontemin daha 6nce iyi sonug
verdigi literatiirde gozlemlenmistir [8], [14], [17].

A. Parametreler

TF-TDF vektorleri, 1,000 ile 50,000 arasinda degisen
kelime hazne boyu icin c¢ikarilmigtir. Gergekleme igin Gensim
ara¢ kutusu kullanmilmigtir [18]. Kelime haznesi bulunurken
derlemde toplamda en sik gecen kelimeler kullanilmigtir. DVM
gerceklemesi igin scikit-learn arag kutusu [19] ve C' parame-
tresi i¢in varsayilan deger kullamilmigtir. Farkli kelime haznesi
boylaria gore sonuglar Tablo-III'te verilmistir.

TABLO III: TF-TDF HAZNE BOYUNUN ETKISI(%)

Derlem/Hazne Boyu 1K 5K 10K 20K S0K
Sabah 84,29 | 86,22 | 8641 86,52 | 86.50
Cumhuriyet 69,12 71,71 71,81 71,72 71,69

Sonuglara gore her iki derlemde de kelime haznesi boyu
olarak 10,000 ile 20,000 civarinda iyi sonuglar elde edildigi
ve bu boyu daha fazla arttirmanin dogruluk oranlarina bir
faydast olmadig1 goriilmektedir. Bu sonuglara bagl olarak,
Sakli Dirichlet Atamasi (SDA) deneylerinde her iki derlem
icin de hazne boyu 10,000 alinmugtir.

Cevrimi¢i Sakli Dirichlet Atamasi (SDA) yontemindeki,
ilk verilen dokiimanlarin etkisini azaltmak i¢in olan 6grenme
parametresi (7) 1024, diislis faktorii parametresi (k) 0.7
alinmigtir. Toptan boyutu olarak 100 kullanilmis ve egitim
verisinin lizerinden toplamda 3 devir yapilmistir. Konu sayist
icin, derlemlerdeki simif sayist ve daha yiiksek degerler
denenmistir.

Kelime vektorlerinin gozetimsiz 6grenimi icin Gensim arag
kutusu kullanilmistir [18]. Pencere boyutu 20, Eksi-Ornekleme
parametresi 5 almmigtir. Egitim derleminin iizerinden 20
kere gecilmistir. Vektor boyutlart i¢in 100, 200, 400 ve 600
denenmistir. Derlemde 10°dan az gecen kelimeler elenmis ve
geriye Cumbhuriyet derlemi i¢in 70,118, Sabah derlemi icin
60, 718 kelime kalmustir.

YSA modelinde, 50 diigiimli ve dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu ReLU olan 2 tane sakli katman
kullanilmigtir.  Cikti katmaninin aktivasyonu igin S-bi¢im
fonksiyonu kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmast olarak
RMSprop, 6grenme orant igin 0.01 kullanilmigtir. Egitim
verisi iizerinde toplamda 10 devir yapilmistir. Toptan

Shttps://github.com/ahmetax/trstop/blob/master/dosyalar/turkce-stop-words

Shttps://github.com/crodas/TextRank/blob/master/lib/TextRank/Stopword/turkish-

stopwords.txt
"https://github.com/stopwords-iso/stopwords-tr/blob/master/stopwords-tr.txt



boyutu 100 alinmig ve bu toptanlar yerine koyarak rastgele
orneklemeyle olusturulmustur. Bu model Pytorch ara¢ ku-
tusuyla gerceklenmigtir [20].

B. Sonuglar

Deneyi yapilan yontemlerin dogruluk oranlart Tablo-
IV’te gosterilmistir. Etiket bilgisi kullanmayan Sakli Dirich-
let Atamasi en diisiik sonuglart vermistir; ancak SDA’nin
bliyiik miktarlarda etiketsiz verinin de oldugu durumlarda
daha iyi sonuclar vermesi beklenir. Ayrica Cumhuriyet der-
leminde en iyi sonu¢ sinif sayisina esit konu sayisi ile elde
edilmesine ragmen, Sabah derleminde konu sayisini artirmak
dogruluk oranmmi artirmigti. Bu sonucun muhtemel sebebi
Sabah derleminde sadece 4 konu kategorisi olmasi, dolayisiyla
metinlerin konularina ¢ok bagl olmamasidir.

Gozetimli modellerde DVM ile birlikte kullanilan TF-TDF
oznitelikleri ile KTV oOznitelikleri birbirine yakin sonuclar
vermigtir. Ancak kelime temsillerinin boyutlarimi artirarak TF-
TDF ile alman dogruluk oranlarindan daha yiiksek sonuglar
elde edilebilmektedir; oysa TF-TDF yonteminde 20,000 ke-
limeden sonra dogruluk oranlarinin artmadigi goriilmiistiir.
(Tablo-III). Bunun muhtemel sebebi olarak yiiksek boyutlu TF-
TDF o6zniteliklerinde DVM’nin etkili 6grenememesi oldugu
diisiiniilebilir. KTV ve YSA yontemlerinde Sabah ve
Cumhuriyet derlemleri igin sirastyla yaklagik 70,000 ve
60, 000 kelimeden olusan kelime hazneleri kullanilmigtir.

Kelime temsil vektorlerini ve dokiiman siniflandirmayi ayni
anda 6grenen Yapay Sinir Ag1 yaklasimu biitiin vektor boyutlart
icin KTV+DVM kombinasyonundan iyi sonu¢ vermis ve en
iyi sonuclar bu yontemle alinmigtir (Sabah ve Cumbhuriyet
derlemleri icin sirasiyla %88.28 ve %74.31). Bu da ke-
lime temsillerinin etiket bilgisi kullanilarak giincellenmesinin
dogruluk oranlarim artirdigim1 gostermektedir. Ayrica vektor
boyutu kiiciildiikce basarinin arttigir goriilmektedir, bu da
dokiiman sinifi ile ilgili bilgilerin ¢ok diisiik boyutlu kelime
vektorlerinde ihtiva edilebilecegini gostermektedir.

TABLO IV: DOGRULUK ORANLARI (%)
SDA i¢in K degerleri sirastyla Sabah ve Cumbhuriyet derlemleri igindir.

Yontem Sabah Cumbhuriyet
SDA (K =4/ K = 14) 65.41 4794
SDA (K =10/ K = 20) 67.60 43.31
SDA (K =20/ K = 30) 72.08 45.37
TFE-TDF (10K K. Haznesi) + DVM 86.41 71.81
KTV (d = 100) + DVM 85.47 70.34
KTV (d = 200) + DVM 86.16 71.55
KTV (d = 400) + DVM 86.72 72.24
KTV (d = 600) + DVM 86.89 72.50
KTV (d = 100) + YSA 88.28 74.31
KTV (d = 200) + YSA 87.93 73.64
KTV (d = 400) + YSA 87.94 72.29
KTV (d = 600) + YSA 87.53 72.97
V. SonNu¢

Bu ¢aligmada, iki biiyiik ve yeni Tiirk¢ce metin derlemi konu
kategorileri ile olusturulmus ve paylagima acilmigtir. Kelime
vektorlerinin ortalamasini alarak calisan bir yapay sinir aginin,
diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmisgtir.
Ileride, etiketsiz veri de kullanarak, gbzetimsiz yontemlerin
avantajlarindan faydalanabilecegimiz yari-gozetimli yontemler
tizerinde calisilacaktir.
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