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ABSTRAK 

Textual analysis has become one of the most important tasks due to the rapid increase in 

the number of texts. The text has been continuously generated in a variety of formats, 

including social media postings and chats, emails, articles, and news. The handling of 

these texts necessitates efficient and effective procedures capable of dealing with 

linguistic challenges arising from natural language complexity. In recent years, there has 

been a lot of research into using semantic characteristics from lexical sources to deal with 

synonymy and ambiguity difficulties in text mining tasks like document clustering and 

classification. The main challenges of exploiting the lexical knowledge sources included 

WordNet in how to incorporate the different types of semantic relations for capturing 

more semantic evidence and how to handle the high dimensionality of the current 

semantic representation approaches. The research proposes a new knowledge-based 

semantic representation approach for semantic relatedness measurements. The 

weighting-based method for incorporating the semantic relations in the lexical sources is 

proposed to form the representation vector of the word. The proposed approach depends 

on the topological parameters (depth, density, descendants, and ancestors) in the semantic 

taxonomy. To handle the high dimensionality issue in the weighting-based method, a new 

topic-based technique is introduced to represent the semantics of words in terms of topics 

instead of the concepts in the weighting-based method. This proposed approach depends 

on the semantic features in the lexical sources (such as WordNet) for handling the 

synonymy and ambiguity issues. The proposed approach is evaluated for semantic 

relatedness measurements using six gold standard test sets. The evaluation results in 

terms of correlation measures demonstrate that the weighting-based method is more 

effective than the state-of-the-art feature-based methods. For the sample's harmonic 

measure to be accurate, the most anomalous value of r and p is calculated using the 

measure of the mean for each dataset, the proposed r and p methods are MC30, RG65, 

WordRel353, MT287, MEN3000, and Rgnew65 r 0.82, 0.86, 0.52, 0.53, 0.89, and 0.47, 

also for p 0.80, 0.82, 0.52, 0.47, 0.82, and 0.45. The results of the measurements indicated 

from the datasets are measures of the standard Means, thus the results of measurements 

of the proposed approach are 0.81, 0.84, 0.46, 0.49, 0.52, and 0.86 for MC30, RG65, 

WordRel353, MT287, MEN3000, and Rgnew65, respectively. The Non-zero is utilised 

to assess the proposed approach in order to ascertain the percentage of word pairings with 

a semantic relatedness value larger than zero. Using MC30, RG65, WordRel35, MT287, 

MEN3000, and Rgnew65, the NZ attained in the experiments was 0.96, 0.95, 0.95, 0.87, 

0.95, and 0.95, respectively. 

 



iv 

ABSTRACT 

Analisis teks telah menjadi salah satu proses yang penting dalam pemprosesan Bahasa 

tabii kerana peningkatan pesat jumlah teks berbentuk digital. Teks digital telah dijana 

secara berterusan dalam pelbagai format, termasuk siaran dan sembang media sosial, e-

mel, artikel dan berita. Pengendalian teks ini memerlukan prosedur yang cekap dan 

berkesan yang mampu menangani cabaran linguistik yang timbul daripada kerumitan 

bahasa tabii. Dalam beberapa tahun kebelakangan ini, terdapat banyak penyelidikan 

untuk menggunakan ciri semantik daripada sumber leksikal bagi menangani kesukaran 

sinonim dan kekaburan dalam perlombongan teks seperti pengelompokan dan pengelasan 

dokumen. Cabaran utama mengeksploitasi sumber pengetahuan leksikal termasuk 

WordNet dalam cara menggabungkan pelbagai jenis hubungan semantik untuk mengenal 

pasti lebih banyak pewakilan semantik dan cara mengendalikan dimensi tinggi 

pendekatan perwakilan semantik semasa. Penyelidikan ini mencadangkan pendekatan 

perwakilan semantik berasaskan pengetahuan baharu bagi pengukuran keterkaitan 

semantik. Kaedah berasaskan pemberat untuk menggabungkan hubungan semantik 

dalam sumber leksikal dicadangkan dengan membentuk vektor perwakilan perkataan. 

Pendekatan yang dicadangkan bergantung kepada parameter topologi (kedalaman, 

ketumpatan, keturunan, dan salasilah) dalam taksonomi semantik. Untuk mengendalikan 

isu dimensi tinggi dalam kaedah berasaskan pemberat, teknik berasaskan topik baharu 

diperkenalkan bagi mewakili semantik perkataan dari segi topik dan bukannya konsep. 

Pendekatan yang dicadangkan ini bergantung pada ciri semantik dalam sumber leksikal 

(seperti WordNet) untuk mengendalikan isu sinonim dan kesamaran. Pendekatan yang 

dicadangkan dinilai dengan pengukuran keterkaitan semantik menggunakan enam set 

ujian standard emas. Keputusan penilaian dari segi ukuran korelasi menunjukkan bahawa 

kaedah berasaskan pemberat adalah lebih berkesan daripada kaedah berasaskan ciri 

terkini. Agar ukuran harmonik sampel tepat, nilai r dan p yang paling anomali dikira 

dengan menggunakan ukuran min bagi setiap set data, kaedah r dan p yang dicadangkan 

diuji ke atas set data MC30, RG65, WordRel353, MT287, MEN3000, dan Rgnew65 yang 

mana nilai r 0.82, 0.86, 0.52, 0.53, 0.89, dan 0.47; dan juga untuk p 0.80, 0.82, 0.52, 0.47, 

0.82, dan 0.45 masing-masing. Keputusan pengukuran yang ditunjukkan daripada set 

data adalah ukuran Min standard, oleh yang demikian keputusan pengukuran pendekatan 

yang dicadangkan ialah 0.81, 0.84, 0.46, 0.49, 0.52, dan 0.86 untuk MC30, RG65, 

WordRel353, MT287, MEN30000, dan Rgnew65, masing-masing. Non-Zero (NZ) 

digunakan untuk menilai pendekatan yang dicadangkan bagi memastikan peratusan 

penjodoh kata dengan nilai perkaitan semantik yang lebih besar daripada sifar. 

Menggunakan data yang sama MC30, RG65, WordRel35, MT287, MEN3000, dan 

Rgnew65, dapatan NZ yang diperolehi dalam eksperimen ini ialah 0.96, 0.95, 0.95, 0.87, 

0.95, dan 0.95, masing-masing. 
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