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TURKCE SOZCUK ANLAM BELIRSiZLiGi GIDERME

OZET

Dogal dillerde yaygin olarak gozlenen “Anlam Belirsizligi” kavrami bir sdzciigiin
birden fazla anlama sahip olmasi durumudur. Sozciik Anlam Belirsizligi Giderme
(SABQG) islemi, birden fazla anlama sahip sézciligiin kullanildigi baglamda en uygun
anlaminin belirlenmesi olarak tanimlanmaktadir.

Insanlar arasi iletisimde, onceki deneyimler ve karmasik insan bilissel siireglerinin
yardimiyla ¢oziimlenen anlam belirsizligi, bilisim ve Dogal Dil Isleme (DDI)
alanlarinda da ele alinmakta olan 6nemli ve giincel konular arasinda yer almaktadir.
Bir szciigiin anlamiin belirginlestirilmesi DDI alanindaki uygulamalarin tamamina
yakininda bagsarima katki saglayan ve gereksinim duyulan bir adimdir. Bu
uygulamalar, Bilgiye Erigim (BE), Bilgisayarli Ceviri (BC), Anlamsal Isaretleme
(Al), Soru Cevaplama (SC) gibi pek cok alani icine almaktadir. Giiniimiizde
Bilgisayarli Dilbilim (BD) c¢aligmalarina internet ve diger alanlarda duyulan
gereksinim biiyiik boyutlara ulasmistir. Bu gereksinim sonucunda, sézii edilen DD
uygulamalar1 kapsaminda c¢esitli yontem ve algoritmalar gelistirilmistir. Bu
caligmalarda, dillerin yapisi, mevcut kaynak ve kisitlar, uygulamanin gereklilikleri
gibi unsurlarin 6nemli rolii oldugu ve yontemlerin bu dogrultuda gelistirildigi
bilinmektedir.

SABG alanindaki ¢alismalar g6z 6niinde bulunduruldugunda, bilgi, derlem tabanl ve
melez yontemler olmak tizere li¢ yaklasimin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. Bilgi tabanl
yontem ailesinde sozlikk, es anlamlilar sozliigli ve ontolojiler kullanilan temel
kaynaklar1 olusturmaktadir. Derlem tabanli yaklasimlarda bilgi derlemlerden
ogrenilmektedir. Derlem tabanli yontemler kendi i¢inde denetimli, denetimsiz ve yar1
denetimli alt simiflarina ayrilmaktadir. SABG alaninda yapilan ilk ¢aligsmalarda
agirlikli olarak anlam isaretli derlemlere gereksinim duyulan denetimli yontemler
tizerinde durulmustur. Denetimli yontemlerle anlam belirsizligi yiiksek dogrulukla
giderilse de Tiirk¢e gibi kaynak ve derlemlerin kisith oldugu dillerde yar1 denetimli
ve denetimsiz yontemler yakin zamanda yapilan calismalarda 6nem kazanmustir.
Denetimsiz ve yar1 denetimli yontemleri tercih edilir kilan bir diger sebep ise derlem
anlam isaretlemelerinin emek yogun bir siire¢ olmasidir. Isaretli derlemlerin yetersiz
oldugu ya da kullamilmadigi caligmalarda sozliik anlamlarma bagimlilik ortadan
kalkmakta ve derlemler sozciigiin anlamlarin1 kendi bulmaktadir. Melez yontemlerde
ise bilgi ve derlem tabanli yontemlerden birlikte faydalanilmaktadir.

Kullanilan denetim seviyesinin yaninda SABG alam1 i¢in yapilan bir diger
simiflandirma, probleme olan yaklasimin kapsami ile ilgilidir. S6zii edilen
siiflandirma; 19 Secilmis  Sozciik Yaklasimi (SSY) ve 2° Tiim  Sozciikler
Yaklasimlarim (TSY) icine almaktadir. ilk yaklasimda, énceden saptanan bir hedef
sozciige iliskin orneklerdeki belirsizlik giderilmektedir. SSY yaklasiminda sozciik ve
anlam kiimeleri sinirli oldugundan anlam belirsizligi giderilmesinde genellikle
denetimli makine Ogrenmesi yontemlerinin kullanimi tercih edilmektedir. Anlam
etiketli 6rnekler siniflandiricinin egitilmesinde kullanilmaktadir. Anlam belirsizligine
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sahip bir smama Orneginin anlam atamasi egitilen smiflandirict ile
gerceklestirilmektedir. TSY yaklasiminda ise belirli bir metin igerisindeki tiim
sozclklerin belirsizliginin giderilmesi hedeflenmektedir. TSY yaklasimi ile soézciik
tiri  etiketleme arasinda benzerlik bulunmakla birlikte, TSY yaklasiminda
gereksinim duyulan etiket kiimesi digerine gore ¢ok daha biiyiik olmaktadir. Etiket
kiimesinin biiyiikliigii ise her sozciik i¢in yeterli miktarda 6rnek bulmadaki zorluktan
otiirii veri seyrekligi sorununa yol agmaktadir.

Sozliikk ya da derlemlerden elde edilen bilgi, anlam belirsizligi gidermede en temel
bilesendir. Bilgi kaynaklari, goriiniim bilgisi ya da ogrenilmis bilgi smiflarina
ayrilmaktadir. Ik grup sézciik anlam sikliklari, kavram agaglar, secimsel éncelikler,
sozcik etiketleri gibi bilgi tiirlerini igine alirken, 6grenilmis bilgi siniflar1 ise belirtici
sozciikler, sozdizimsel ozellikler, alana 6zgii bilgiler ve paralel derlemler gibi alt
siniflardan olusmaktadir. Yapilan ¢alismalarda 6grenilmis bilgi tiirlerinin daha ¢ok
denetimli yoOntemlerde, goriiniim bilgisinin ise denetimsiz yoOntemler dahilinde
kullanildigr  gozlenmistir.  Uygulamada ise  bilgi  kaynaklarinin  cesitli
kombinasyonlar1 SABG ¢alismalarinda kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi yontemleri derlem tabanli SABG yontemleri dahilinde anlam
belirsizligi giderme bilgisinin otomatik olarak ¢ikartilmasinda kullanilmaktadir. Bir
SABG uygulamasinda genellikle kullanilan kaynaklar; anlam isaretli derlemler,
cevrimici sozliikkler ve dogal dillere iligkin genis 6l¢ekli kaynaklardan olusmaktadir.
Ozellik kiimesi ve 6grenme asamasinda kullanilan algoritma segimi bir SABG
uygulamasinda gozetilen iki énemli unsurdur. Bir ¢ok DDI uygulamasinda makine
ogrenmesi yontemleri ile elde edilen bilgiden faydalanilmaktadir. SABG alaninda
kullanilan denetimli yontemler model ya da kurallarin olusturulma bi¢imine gore
siniflara ayrilmaktadir. Bu yaklasimlar istatistiksel yontemler (Naive Bayes),
benzerlik tabanli yontemler (k- En Yakin Komsu algoritmasi), konuya 06zgii
ozellikler (Bir s6z 6begi/baglam i¢in bir anlam), ayristirict kural yontemleri (karar
listeleri, karar agaclari, kural birlesimine dayali yontemler), dogrusal siniflandiricilar
ve Kernel yontemlerinden olusmaktadir.

Sozciik etiketleme ve sozdizimsel analiz gibi DDI alanindaki diger calisma
konularina kiyasla SABG konusu bir takim zorluklar1 icermektedir. Her sozciik bir
anlam ile esleseceginden tam bir egitim verisinin olusturulabilmesi i¢in ¢ok biiyiik
miktarda 6rnek gereksinimi ortaya ¢ikmaktadir. Dildeki veri seyrekligi problemini
asmanin bir yolu egitim algoritmasinda kullanilacak 6zelliklerin dogru se¢ilmesinden
gegmektedir. Bu ozellikler, yerel ya da genis Olgekte bulunabilmektedir. Makine
O0grenmesi yonteminin uygulanmasindan once tim Orneklerin 6grenme algoritmasi
tarafindan anlasilacak sekilde kodlanmas1 gerekmektedir.

Konumsal Ozellikler (KO) ve Sozciik Kesesi (SK) &zellikleri SABG ¢alismalarinda
ele alinan hedef sozciigiin komsularindan elde edilen iki 6nemli 6zellik grubudur.
Yapilan ¢aligmalarin tamamina yakininda belirsizligi giderilmek istenen sozciliglin
merkezde oldugu bir “n” pencere araligindan faydalanilmaktadir. Konumsal
ozellikler ile hedef sozciigiin sol ve sag komsularina iliskin bilgiler kullanilmaktadir.
Kullanilan bilgiler, sozciik gdvde bicimleri ve sozciik tiirleri gibi bilesenlerden
olusmaktadir. Ikinci grup olan SK &zelliklerinde ise sozciikler herhangi bir sira ya da
konum gozetilmeksizin ele alinmaktadir. Benzerlik 6l¢iitii olarak se¢ili penceredeki
sozciiklerin konum gozetmeksizin bulunup bulunmama durumlarina ve sikliklarina
bakilmaktadir. Dogal dillerdeki kisithi kaynaklar gz oniinde bulunduruldugunda,
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faydalanilacak bilginin dogru secilmesi ve etkin o6zelliklerin kullanilmasi
derlemlerdeki dogru anlamlarin belirlenmesinde 6zellikle 6nemlidir.

Bu caligma kapsaminda yapilan 6zgiin ¢caligmalar ve katkilar asagida agiklanmstir:

Hedef Sozciik Derlemi (HSD): Her bir paragrafi hedef sozciik igeren
metinlerden olusan bir derlem hazirlanmistir. Derlemin hazirlanmasi
sirasinda Once Tiirk¢ede belirsizlik derecesi yiiksek olan isim ve eylemler
belirlenmistir. Ardindan secgilen sozclikler i¢in dengeli olarak metinler
toplanmistir. Daha sonra bu soézciikler oylayicilar tarafindan Tirk Dil
Kurumu (TDK) sozliiglindeki anlamlar ile isaretlenmistir.

Etkin Ozelliklerin Bulunmasi: Etkin 6zelliklerin bulunmasinda iki y6ntem
denenmistir: 1° Konumsal Ozellikler , 2° Sozciik Kesesi Ozellikleri.

Bir sozctigiin belirsizliginin  giderilmesinde etkin &zelliklerin ortaya
c¢ikartilabilmesi i¢in denetimli yontemler lizerinde ¢alisilmigtir. Bu ¢alismanin
sonunda hedef sézcligiin 6ncesinde ve sonrasinda yer alan sozciiklerin etkin
ozellikleri ¢ikartilmis ve bu 6zelliklerin belirsizlik gidermeye katkilar1 ortaya
konulmustur. Bu caligmalar yapilirken pencere boyu sabit tutulmustur.
Calisma kapsaminda sozciik kok ve eklerinin olusturdugu bi¢imbilimsel
analiz c¢iktilarinin hedef sozciik ve komsular ile birlikte degerlendirmeye
alindig1 konumsal 6zellikler sinanmaigtir.

Etkin ozellikleri belirlemede sozciik kesesi yoOnteminin katkis1 da
incelenmistir. Etkin 06zelliklerin bulunmasinda en wuygun kese boyu
belirlenmistir. Bu calisma hedef isim ve eylemler icin gerceklestirilmistir.
Kese i¢inde bulunan sozciiklerin hedef soézciigiin ne kadar yakininda
aragtirilmasi gerektigi ortaya konmustur.

Konumsal  ozellikler ile sozciik kesesi yontemlerinin  sonuglari
karsilastirilmis, konumsal ozelliklerin anlam belirsizligi gidermedeki
etkisinin daha yiikksek oldugu gosterilmistir. Her iki yontem birlikte
kullan1ldig1 takdirde daha iyi sonug elde edilmistir.

Denetimli yontemlerle belirsizlik giderme c¢alismasini siirdiirebilmemiz igin
Tiirkceyi yetkin bicimde temsil eden ve sozciiklerin anlamlar1 isaretlenmis
derlem gerekmektedir. Boyle bir derlemin Tiirkce i¢in olmadigi ve
yapilmasinin ¢ok emek yogun olacag: bilindigi i¢in ¢aligmamizi denetimsiz
yontemlere yoneltmis bulunmaktayiz.

Denetimsiz yontem olarak DDI alaninda ¢ok az kullamldigina tanik
oldugumuz cizge tabanl ydntem Tiirkce icin gelistirilmistir. ilk asamada
yontemi gerceklestirmek iizere gerekli program hazirlanmistir. ikinci
asamada yontemi etkin kilmak igin ¢izge parametrelerinin etkisi
degerlendirilmistir. Denetimsiz yontemin ¢izgesini olusturmak ve bagarimi
Olgmek i¢in HSD kullanilmistir.

Sonug olarak gelistirdigimiz denetimsiz yontem ile Tiirk¢e sozciiklerinin
belirsizliginin giderilebilecegi ortaya konmustur. Ancak yontemimizin en son
asamasinda merkez diiglimlerin anlamlar1 isaretlenmis derlemden
yararlanarak belirlenmistir. Gelistirdigimiz yontemin basarimi denetimli
yontemlere yakin 6l¢lilmiistiir.
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WORD SENSE DISAMBIGUATION FOR TURKISH

SUMMARY

As being one of the pervasive characteristics of the natural languages, the research
on word sense ambiguity aims at resolving the problem of having more than one
sense. A Word Sense Disambiguation (WSD) task is defined as automatic
assignment of the most appropriate meaning to a polysemous word within a given
context.

The problem of word sense ambiguity, which can be resolved during human
communication by using previous experiences and complex cognitive processes, is
also one of the active topics in computer science and Natural Language Processing
(NLP) area. The identification of word meanings is required in almost all
applications of the NLP area to provide them proper functioning. These applications
include the areas such as Information Retrieval (IR), Machine Translation (MT),
Semantic Annotation (SE), Question Answering (QA) and many others. From this
aspect, WSD is an important intermediate step for all these applications that
increases their performances. There is a huge need in NLP related fields and internet
environment for the development of Computational Linguistics (CL) methods. As a
result, several algorithms have been developed for the different fields of the NLP
area. In the scope of these works, the properties such as nature of the languages,
available resources and constraints, application requirements play important role to
develop methods.

The WSD methods are classified under three broad categories: knowledge-based,
corpus-based and hybrid methods. The family of knowledge-based methods
primarily relies on dictionaries, thesauri, ontologies and lexical knowledge bases.
Corpus-based methods are further classified into supervised, unsupervised and semi-
supervised methods (or minimally supervised). Previous efforts on WSD have
mainly focused on supervised approaches that require sense annotated corpora. There
are also alternative approaches of unsupervised and semi-supervised methods that try
to lower the sense-annotated portion of the texts. Although sense ambiguity can be
resolved in supervised systems with high accuracy, usage of semi-supervised and
unsupervised methods has gained attention recently since the sense annotation
scheme is labor intensive and expensive. In some of the studies, word senses are
extracted from corpus itself where sense-annotated corpora are insufficient or not
used. Recently, the extraction of word senses from corpus is preferred by the
researchers since the pre-defined sense definitions of dictionaries may be too limited.
On the other hand, the adaptation of solutions and methods to new domains may be
difficult because of the dynamic nature of word senses. In the scope of hybrid
methods, knowledge-based and corpus-based methods are combined.

WSD can also be classified according to the scope of approach to the problem. The
level of supervision is the first criterion to classify the methods. A secondary
classification for generic WSD can be made by considering two variants. These
options of WSD can be selected from: 1° Lexical Sample (LS) task and, 2° All-words
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(AW) task. The former approach disambiguates the occurrences of a small sample of
target word that has been determined previously. Since the words and the set of
senses are limited, supervised Machine Learning (ML) methods are usually used to
handle LS tasks. Hand-labeled examples are used to train the classifier. Then
unlabeled test portion of the target words can be labeled by using trained classifier.
In contrast, AW approach comprises the disambiguating all the words in a running
text. All the entries in a given system are required to be disambiguated. There is a
similarity between AW task and Part of Speech (POS) tagging. The only difference
is that the former needs much larger set of tags. This larger set of tags resulted in
data sparseness problem since it is hard to find adequate training data for each word.

Knowledge is the fundamental component for a WSD system which can be acquired
from dictionaries or learned from a training corpus. The sources can be classified
into “lexical knowledge” and “learned world knowledge” categories. The lexical
knowledge category includes the knowledge sources such as “sense frequency”,

2 13 2 (13

“concept trees”, “selectional restrictions”, “subject code” and the POS information.
The latter category includes the usage of “Indicative words”, “syntactic features”,
“domain specific knowledge” and “parallel corpora”. It is usually observed that the
unsupervised systems need lexical knowledge sources while supervised systems use
world knowledge. But in practice the combinations of these sources have been used

in WSD systems.

ML techniques are used to automatically acquire disambiguation knowledge in the
scope of corpus-based WSD methods. A typical WSD system may utilize sense-
tagged corpora, online dictionaries and large scale linguistic resources as
components. The set of features to be used and the learning algorithm are two of the
important decisions that have to be considered for the design of a WSD system.
Many NLP systems rely on linguistic knowledge acquired from hand-labeled training
text data and ML methods. The supervised methods of the WSD can be classified
according to the induction principle they use to acquire model or rules. These
methods consist of probabilistic models (e.g., Naive Bayes), similarity based
methods (e.g., k-Nearest Neighbor algorithm), methods based on discursive
properties (e.g., one sense per discourse/collocation, attribute redundancy), methods
of discriminative rules (e.g., decision lists, decision trees or methods based on rule
combination), linear classifiers and Kernel-based methods.

Compared to the other subjects in NLP such as POS determination and syntax
parsing, a WSD problem introduces extra difficulties. Since each word is associated
with unique meaning, complete training set requires a huge number of examples.
This language sparsity problem is dealt with by selecting features used in training
algorithms. These features can be found in local or wider context. Before applying
the ML algorithm, all the examples of a particular ambiguous word have to be
encoded in a way the learning algorithm can handle.

Collocational and Bag-of-Words (BoW) features are two important classes of
features that are generally extracted from neighboring contexts in WSD tasks.
Almost all of these approaches are employed by defining a window of “n” content
words around the word to be disambiguated in the corpus. Collocational features
encode information about the lexical inhabitants of specific positions located to the
left or right of the target word. The basic elements may consist of the word, its root
form and the part of speech information. BoW is the second feature set in which the

text is treated as an unordered bag of words. Within this approach, similarity
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measures are calculated by looking at the semantic similarity between all the words
in the window regardless of their positions. Considering the limited resources
available for natural languages, it is especially important to select knowledge sources
and the feature sets carefully to disambiguate senses.

Overall results of this study can be summarized as follows:

Turkish Lexical Sample Corpus: In the scope of this study, a special corpus
for Turkish has been prepared. For this task, the Turkish nouns and verbs
have been determined by considering highly ambiguous ones among the
dictionary of Turkish Language Association (TLA). Then samples have been
collected for each ambiguous candidate word. Voters annotated the samples
by using the sense definitions of the TLA dictionary.

Extracting Effective Features: Two approaches have been tested to extract
effective features: 1° Collocational Features (CF), 2° Bag-of-Words.

Supervised methods have been used to extract effective features on
disambiguating word senses. The effective features of neighbor words around
ambiguous headword, have been determined. The contribution of these
features on disambiguating word senses has been investigated. A fixed
window size has been used along the experiments. In the scope of the study,
collocational features which comprise the morphological analysis outputs of
the word roots and suffixes have been investigated.

The contribution of using BoW features has also been investigated. The
proper size for selected features has been determined. This work has been
conducted for Turkish noun and verb sets. The optimal extent around
headword to encode BoW features is determined.

The results of collocational and BoW features have been compared. It is
shown that the collocational features are more effective than BoW features on
resolving sense ambiguities. Better results are achieved by combining two
feature sets.

Our research on supervised methods shows that a comprehensive and very
large corpus that represents the language effectively is needed to be able to
continue conducting research on WSD. There is no such a large corpus in
Turkish. We focused our research on unsupervised methods since it is too
labor-intensive to prepare such a corpus.

A graph-based unsupervised method which previously used in a few NLP
related studies have been developed for Turkish. At the initial phase of the
study, a program has been developed to implement the algorithm. Then the
effect of supervised method findings is investigated to enhance the results.
The Turkish lexical sample corpus has been used to generate graph and
evaluate the accuracy results.

Our research show that sense ambiguities can be resolved by using
unsupervised methods. We propose the gold standard evolution at the final
stage and use annotated word senses of Turkish lexical sample corpus to map
hub meanings. This method yielded nearly as reliable results with the
supervised methods.
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1. GIRIS

Dillerin temel 6gelerinin sozciikler oldugu bilinmektedir. Her bir sozciiglin karsilik
geldigi anlam o dile iliskin sozliiklerde aciklanmaktadir. Bir baska deyisle sozliikler
bir sézciigiin hangi anlamlarda kullanildigini agiklar. Bilindigi gibi bir ¢ok sozciigiin
birden fazla anlami bulunmaktadir. Tiirk dili degerlendirildiginde, birden fazla
anlami olan bir szciigiin ortalama 3,53 anlami oldugu gériilmiistiir. Ornegin ekmek

sozciigiiniin Tiirk Dil Kurumu (TDK) biiyiik sozliigiinde 10 anlami1 goriilmektedir.

e Tahil unundan yapilmig hamurun firinda, sacda veya tandirda pisirilmesiyle

yapilan yiyecek
e Insani gecindirecek is, kazang
e Yemek, as
e Bir bitkiyi liretmek i¢in topraga tohum atmak veya gdommek
e Toprag ekip bicmek icin kullanmak
e Serpmek
e Bir seyin baglamasina yol agacak sebepleri hazirlamak
e Birini uydurma bir sebeple birakip gitmek, savusmak, atlatmak
e Paray1 bosuna harcamak, ziyan etmek
e Yarista gegmek

Insanlar dinledikleri ya da okuduklar1 bir sdzciigiin anlamini, daha dnce dinledigi ya
da okudugu kisimlardan edindigi bilgilerin 15181nda kesinlestirir. Asagidaki iki 6rnek

sozciiklerin nasil farkli anlamlandirildigint géstermektedir:
Ornek 1. Yorgun gézleri umutsuzca etrafi siiziiyordu.
Cekmecenin gozleri agzina kadar doluydu.
Ornek 2. Agacin kékleri cok daha derinlere, alt katmanlara uzaniyordu.

Kokleri eskilere, Osmanliya dayanan bir gelenekti.



Birinci ornekte yer alan ilk tiimcede “yorgun” sozcugii “gozleri” sozciigiini
nitelemekte ve sozciik anlamimi belirgin hale getirmektedir. ikinci tiimcede ise
“gozleri” sozciigi aldig1 ¢cekim ekleri ile farkli bir kullanimdadir, “cekmece” sdzciigii

kapatildiginda anlam1 dogrudan segilemeyecek ve belirsizlik ortaya ¢ikacaktir.

Ikinci 6rnege iliskin ilk ve ikinci tiimcelerde ise “k&k” sdzciigiiniin farkli
kullanimlar1 goriilmektedir. ilk tiimcede kok sdzciigii ile kastedilen sdzciigiin bitki
anlamidir. Ikinci tiimcede ise “kok” sozciigii bir gelenegin “koklii”  olmasi
durumunu ifade etmek ic¢in kullanilmaktadir. Bu 06rneklerde gozlemlenen
belirsizlikler, insanlar tarafindan ge¢mis deneyimler ve Onceki tlimcelerden
faydalanarak giderebilmektedir. Benzer islemi bilgisayara yaptirmak Dogal Dil
Isleme (DDI) bilim dalinda Sézciik Anlam Belirsizliginin Giderilmesi (SABG) islemi

olarak adlandirilmaktadir.

Bilgisayarly Dilbilimi (BD) ¢alismalarinda, diger bir deyisle DDI ¢alismalarinda bir

sOzcliglin hangi anlamda kullanildiginin bilinmesi 6nemlidir. Cilinkii:
e Bir tiimcenin anlaminin ¢ikartilmasinda,
e Bir makalenin anlaminin ¢ikartilmasinda,
e Ozet calismalarinda,
e Diller arasi ¢evirilerde,

sozciiklerin kesin anlamlarinin bilinmesi gerekmektedir. Diller aras1 ¢eviride ise son
derece 6nem kazanmaktadir. Ornegin, ingilizce yazilmis “the veels of wagon are
broken “ timcesi, sozciklerin anlamlarina 6zen gosterilmeden Tiirkgeye
cevrildiginde; “vagonun tekerlekleri kirik” tiimcesi elde edilir. Bu ¢eviriyi okuyan
kisi tren vagonun tekerleklerinin kirik oldugu anlamini gikarir. Ancak Ingilizce
tiimcenin anlatmak istedigi “posta arabasinin tekerleklerinin kirik oldugudur.
Dolayisiyla diller arasi ¢eviri yaparken her iki dilde de sozciiklerin ayn1 anlamda
kullanilmas1 ¢ok onemlidir. Yukardaki Ingilizce tiimcenin dogru cevirisi “Posta

arabasinin tekerlekleri kirtk” olmalidir.
Bir ilging 6rnek asagida verilmektedir (Adali, 2012).
Kopriiciiler Istanbul'da toplaniyor.

Cok satan ve saygin bir gazetemizde ¢ikan bu baslig: ilk okuyan bir okur, koprii

insaat: ile ilgilenen yetkililerin Istanbul'da bir toplantida bir araya geleceklerini



diisiinlir. Yaziy1 okumaya devam etti§inde sasiracaktir. Ciinkii toplantt sonunda
birinci geleceklere ddiillerin verileceginden s6z edilmektedir. Okuyucu biraz kafasini
yordugunda toplantiya katilanlarin koprii yapimcilart olmadigini, bri¢ oyunculari
oldugunu anlayacaktir. D1s kaynakli bu haberi dilimize ceviren kisi, Ingilizcedeki
(bridge) ile sestes olan bri¢ oyunu ve koprii sozciiklerini karigtirmistir. Aslinda

Ingilizcede "bridge" sézciigiiniin baska anlamlar1 da vardur.

Tirk¢ce sondan eklemeli bir dil olmasi nedeniyle ¢ok sayida ek alabilmektedir.
Ozellikle yapim ekleri sézciige eklendiginde sozciigiin anlamimi da degistirmektedir.
Dolayisiyla Tiirkge sozctiklerin belirsizliginin giderilmesi sorunu, ¢ekimli dillerin bu
konudaki sorunlarina oranla ¢ok karmasiktir. Ornegin, Tiirkcede gz sdzciigiinden
sadece yapim ekleri kullanilarak farkli anlamdaki asagidaki sozciikler kolayca

turetilebilmektedir.

Goz, gozliik, gozliikeii, gozliik¢iiliik, gozcii, gozciiliik, gozlem, gozleme, gozlemci,

gozlemcilik, gozde...

Yukaridaki her bir sdzciik icin ¢ekimli bir dil olan ingilizcede ise ayr1 ayr1 karsiliklar

kullanilmaktadir:

Eye, eyeglass, optician, opticians, watchman, ...

1.1 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci Tiirkge sozciiklerin anlam belirsizliklerinin bilgisayarli
dilbilimi yontemleriyle giderilmesidir. Bir sozcliglin anlami i¢inde bulundugu
tiimceye veya daha onceki tiimcelere bagli olarak kesinlestirilebilir. Dolayisiyla
calismamizda bir metin i¢inde gecen ve secilen bir sozciigiin hangi anlama geldigi
bir baska deyisle kesin anlaminin ne oldugu arastirilmistir. Bu hedefe ulagmak i¢in su
ana kadar Tiirk¢e i¢in yapilmis olan benzer calismalardan daha yiiksek basarimli

yontem ve algoritmalarin gelistirilmesi amaglanmastir.

1.2 Yakin Cahsmalar

Diller, kokenleri g6z 6niinde bulunduruldugunda; Hint-Avrupa, Hami-Sami, Ural-
Altay, Cin-Tibet ve Bantu dil ailesi olmak tizere bes sinifa ayrilmaktadir. Temel
yapilarina gore dil siniflar1 incelendiginde ise, eklemeli, cekimli ve tek heceli olmak

tizere li¢ temel grup karsimiza ¢ikmaktadir. Tek heceli dillerde sozciikler tek heceden



olugsmakta, ¢ekime girmeyerek her zaman kok durumunda kalmaktadir. Bu dillerde
timcelerin anlami genellikle sozciiklerin dizilis sirasina gore ortaya c¢ikmaktadir.
Bicim olarak birbirine benzeyen sozciiklerin anlam farki genellikle dildeki zengin
vurgularla belirginlesmektedir. Cekim eklerinin kullanilmadigi bu dillerde bir s6zciik
kullanildig1 yere gore pek cok farkli anlam kazanabilmektedir. Bazi Himalaya,
Afrika dilleri ile Avrupa Bask dili bu gruba girmektedir. Bizim calismamiza yakin

caligmalar agsagidaki siniflandirmalar g6z 6niinde bulundurularak degerlendirilmistir:
e Tiirk dili i¢in yapilmis olan ¢alismalar
e Eklemeli diller i¢in yapilmis ¢calismalar
e (Cekimli (biikiimlii) diller i¢in yapilmis ¢calismalar
e Diger calismalar
Bu bakis acisina gore yapilmis degerlendirmeler asagida verilmistir.
1.2.1 Tiirk dili icin yapilmis olan calismalar

Tiirkce sozciik anlam belirsizliklerinin giderilmesi konusunda yayinlanmis doktora
diizeyinde tek bir ¢aligma bulunmaktadir (Orhan, 2006). Orhan (2006) tarafindan
yapilmis olan bu c¢alismada “Derleme Metin” tabanli yaklasimlar tercih edilmistir.
Orhan’in (2006) iki tiir derleme metin tizerinde ¢alistigi tezde ilk derlem, diinya
klasiklerinden segilen yedi farkli hikdyeden (Gulliver, Candide, Ivan Nikiforovic,
Tours Papazi, Mozart Prag Yolunda, Mektuplar ve Kir Atl1) olusmaktadir. Ikinci
derleme metin ise ODTU ve Sabanci Universitesi isbirligi ile gelistirilmis (ODTU-
Sabanc1 Agac Yapili Derlemi, tez icinde ODTU-Sabanci derlemi olarak amilacaktir)

derlemdir.

[k derleme metin, iizerinde dilbilimsel ¢alisma yapilmamuis, tarayicidan ham veri
olarak aktarilan bir kaynaktir. Derlemin bu 6zelligi nedeniyle kullanima uygun hale
getirilmesi i¢in uzun bir O6n isleme ve elle isaretleme siireci gerektirdigi
kaydedilmistir. ilk kaynakla ilgili karsilasilan zorluklar sonucunda calismanin
devaminda ODTU-Sabanci derleme metninden faydalamlmistir. Bu ¢alisma
kapsaminda segilen algoritmalar, sozii edilen derlemlerden g¢ikarilan Konumsal
Ozellikler (KO) ve sbzdizimi ozellikleri gibi ¢esitli 6zellikler kullanilarak
smanmistir. Yapilan caligmalar arasinda; yapay sozciiklerin kullanilmasi ve Senseval

(www.senseval.org) calistaylar1 kapsaminda yiiriitiilen ¢alismalarda kullanilan



Sozciiksel Ornek (SO) yapisindaki verinin ve benzer c¢alismanin Tiirkceye

uyarlanmasi da yer almaktadir.

Bu calismada gelistirilen yontem ve secgilen 6zellikler, sozii edilen doktora tezinde
kullanilan ODTU-Sabanc1 derlemi iizerinde ayrica smanarak karsilastirmali sonuglar
elde edilmistir. Elde edilen karsilastirmali sonuglar ilerleyen boliimlerde ayrintili

olarak anlatilmaktadir.

1.2.2 Eklemeli diller i¢in yapilmis ¢alismalar

Tirkge ile benzer 6zellik gosteren diller Japonca, Macarca, Mogolca, Fince, Korece
vb. gibi sozciiklerin koklerinin degismedigi dillerdir. Bu dillerin kullaniminda
sozciige getirilen ekler sozciiklerin anlamlarin1 ve gorevlerini belirler. incelenen

caligmalardan degerlendirilenler asagida verilmektedir.

Mogolca i¢in yapilan bir calismada Bataa ve Altangerel (2012) David Yarowsky nin
yaklasimi izleyerek s6z obeklerini kullanmigtir. Yontemdeki alti adim dort ana adima
indirgenmistir. {lk adimda egitim verisi toplama ve etiketleme islemi
gerceklestirilmistir. Anlam belirsizligi olan soézciikler icin gazete, web, klasik
romanlar ve hukuk yayinlar1 gibi kaynaklar kullanilmistir. Bir sonraki adimda s6z
obek dagilimlart incelenmistir. Bu dagilimlar g6z Oniinde bulundurularak anlam
belirsizligi gidermede en faydali durum arastirilmistir. S6zciik anlamlarinin sol-sag
komsu sozcilikler ya da her ikisinin de ele alindigi baglama bagli oldugu
diistiniilmiistiir. Anlam belirsizligine sahip sozciigiin (hedef sozciik) sol ve sag
komsularinin birlikte veya ayr1 ayr ele alindig1 6bekler tlizerinde ¢alisilmistir. S6z
obekleri i¢in elde edilen dagilimlar log-olabilirlik oranlar1 (Logaritmik Olabilirlik
Orani) dikkate alinarak karar listelerine aktarilmistir. Yarowsky (1993) caligsmasinda
her sozciik icin bir karar listesi kullanmistir. Mogol dili tizerinde yapilan ¢alismada
ise sozciigiin ¢ekimleri de dikkate alinarak tiim sozciikler i¢in bir karar listesi
kullanilmis ve Mogol dili i¢in bunun daha uygun oldugu belirtilmistir. Son asamada
karar listesi kullanilarak anlam etiketlemeleri gerceklestirilmistir. Mogolca “cyp”
sOzcligli icin egitim kiimesinde yer almayan 137 tlimce iizerinde yapilan sinama
sonuglarmin dogrulugu %89,8 olarak bulunmustur. Ozetle Mogol dili igin yapilan

calismada “Bir S6z Obegi I¢in Bir Anlam” yaklasiminin uyarlamasi kullanilmistir.

Kore dili i¢in yapilan ¢alismada Yoon ve dig. (2006), islenmemis metinlerden olusan

derlem ve bilgisayarla okunabilir sozliikleri kullanilmigtir. Sistem isaretsiz



derlemdeki sozciik giftleri arasinda bir benzerlik matrisini ve elektronik sozliikteki
anlam tanimlarmin vektor temsillerini kullanmaktadir. Calismada soézciiklerin anlam
belirsizligini gidermek i¢in ¢evrimsiz, agirliklandirilmis ve yonlii bir c¢izge
olusturulmustur. En uygun anlamin bulunmasi i¢in Viterbi algoritmasi kullanilarak
cizge yapisi lizerinden en iyi yol bulunmaktadir. Kore dili i¢in yapilan bir diger
calismada Shannon’un bilgi kurami kullanilmistir (Lee ve dig, 1997). Yapilan
calismada smiflandirma bilgisi “en olas1 smif” ve “belirginlestirme derecesi” adi
verilen Olgiitler kullanilarak elde edilmistir. Anlam belirsizligi iceren hedef sozciigii
cevreleyen komsu sozciikler icin en olast anlam ve giiriiltii dereceleri kullanilarak
etiketli derlemde egitim ve smama yapilmstir. Kore dili ve Ingilizce iizerinde
yapilan ¢alismalarda dogruluk derecesi sirasiyla %84,6 ve %80,0 olarak
bulunmustur. Sondan eklemeli bir dil olan Japonca icin de cesitli ¢alismalar
yapilmistir (Shinnou, 2001; Shinnou ve Sasaki, 2003; Atsushi ve dig, 1996). Yapilan
caligmalarda kullanilan makine O6grenmesi yontemleri ile basarili sonucglar elde

edilmistir (Li ve Takeuchi, 1997; Murata ve dig, 2001).

Macarca i¢in yapilan bir ¢alismada ise bir bilgisayarli ¢eviri sistemi i¢inde sézciik
anlam belirsizligi giderimi yapilmigtir (Mihaltz, 2005). Calismada denetimli ve

istatistiksel bir yontem kullanilmustir.

1.2.3 Cekimli diller icin yapilmis calismalar

Cekimli diller sinifina dahil olan Arapga, Farsca, Ingilizce, Fransizca, Latince, Rusca
vd. diller iizerinde yapilmis olan ¢aligmalardir. Ozellikle ingilizce gibi Hint-Avrupa
dilleri ise tizerinde en fazla ¢alisilmis ve ilerleme kaydedilmis olan grubu

olusturmaktadir.

Yapilan caligmalar, denetimli ve denetimsiz ydntemleri icine almaktadir. ingilizce
gibi dillerde genis kapsamli olarak yapilmis calismalarin sonucunda eklemeli dillerin
aksine etiketli veriye ulasma konusunda bir kisit bulunmamaktadir. Bunun yaninda
WordNet (Miller ve dig, 1990) gibi ontolojilerin kullanima hazir olmasi, bilgisayarla
okunabilir sozliikler ve tiim diger kaynaklar bu diller i¢in SABG alaninda ilerleme

saglanmasina yardimci olmustur.

Bu gruptaki dillere iliskin kaynaklarin kullanima hazir olmasinin sonucu olarak
denetimli ve denetimsiz yontemleri igine alan ¢ok sayida calisma yapilmistir. ilk

zamanlarda yapilan c¢aligmalarda elle isaretlenmis veri kullanilmigtir (Weiss, 1973;



Kelly ve Stone, 1975). Sozii edilen yaklagimlarda kurallarin elle olusturulmasinin

pratikte sistemlere uygulanmasindaki zorluklar bildirilmistir (Gale ve dig, 1992a).

Yapilan caligmalarda anlam belirsizliginin giderilmesinde ¢esitli kaynaklar
kullanilmistir. Bunlarin arasinda bilgisayarla okunabilir sozliikler ve anlam isaretli
derlemler bulunmaktadir. ilk grup arasinda yer alan arastirmacilar; Lesk (1986),
Walker (1987), Luk (1995) ve Ide (1990) anlam belirsizligini ortadan kaldirmak i¢in
Oxford’s Advanced Learner’s Dictionary of Current English ve benzer kaynaklar
kullanmiglardir. Bu yontemlerle, rastgele metinleri okuyan bir sistem gelistirilmekte
ve metindeki her sozciik sozliikteki bir anlama isaret etmektedir. Bu yaklagimlarin
bir olumsuz yonii ise sozliklerde yeterli miktarda ilgili bilgi bulunamadigi igin

verimli olmamasidir.

Ikinci tiir kaynagm kullanildigi ¢alismalarda ise Miller (1994), Leacock (1993),
Yarowsky (1992), Bruce (1994) ve Ng (1996) anlam belirsizligini gidermek tizere
kullanilan bilgiyi derlemlerden saglamistir. Bu yaklasimlarda anlam belirsizligi
iceren hedef sozciigiin komsular1 sirasiz olarak, hedef sozciik dilbilgisi etiketi,
bicimbilimsel bilgiler ve sozdizimsel oOzellikler derlemlerden ¢ikartilmistir.
Derlemden c¢ikarilan bu bilgi istatistiksel siniflandiricilar, yapay sinir aglari, bilgiye-
erisim tabanli teknikler, ve Ornek tabanli 6grenme yontemlerinde kullanilmustir.
Anlam isaretli derlemlerin kullanildigi yontemlerde insan miidahalesi daha az

olmakta ve dogruluk degerleri daha yiiksek elde edilmektedir.

Denetimli yontemlerden sonra yapilan c¢alismalarda “Bilgi Edinim Darbogazi”
sorununu agmaya yonelik yontemler tiizerinde durulmustur. Yarowsky (1995)
denetimsiz bir egitim yontemi gelistirmis, Gale (1992a) ise bilgi edinim darbogazi

sorunu i¢in iki dilli bir derlem kullanmistir.

Son zamanlarda yapilan caligmalarda denetimsiz yontemler kullanilarak Sézciik
Anlam Ayristirma (SAA) ¢alismalar lizerinde durulmustur. SABG calismalar ile
yakin iligki i¢inde olan SAA yaklasimlarinda anlamlar derlemlerden ¢ikartilmakta ve
anlam smifi atanmasi yerine var olan anlamlarin ayrigtiritlmasi hedeflenmektedir. Bu
yontemlerde oncelikle bir anlam envanteri ortaya ¢ikarilmakta ve anlam ayrigtirma
gerceklestirilmektedir. Bu alanda yapilan bir c¢alismada istatistiksel bir dil
modelinden faydalanilarak anlami belirginlestirilmek istenen hedef sozciik icin

temsil vektorli olusturan bir sistem gelistirilmistir (Baskaya ve dig, 2013). Yo6ntemin



basarim1 Semeval-2013 kapsamindaki benzer caligma sonuglarimin basarimini
geemistir. Yakin zamanda yapilan bir ¢alismada Deep Belief Networks (DBN)
(Hinton ve Salakhutdinov, 2006) algoritmasi ile elde edilen sonuglar SABG
alanindaki diger algoritma sonuglar1 ile karsilastirilmistir (Wiriyathammabhum ve
dig, 2012). DBN yontemleri veriden hiyerarsik bir temsil olusturan grafiksel
yontemlerdir. DBN’ler ikili yapidaki rastgele gizli degiskenlerden olusan g¢oklu
katman yapilandir. Gizli katmanlar asamali olarak 6grenilmekte ve ayni zamanda
diger katmanlarin 6grenilmesinde yinelemeli bir yapida kullanilmaktadir. Calismada
kullanilan algoritma, farkli 6zellik gruplar1 ve bu 6zelliklerin birlesimi i¢in sinanarak
basarimi yiiksek diger SABG yontemleri ile karsilagtirma saglanmis ve daha yiiksek
dogrulukta sonuglar elde edildigi kaydedilmistir. Chen ve dig. (2014) yaptiklar
calismada SABG basarimmi arttirmak i¢in farkli bir sozcilk anlam temsili
kullanmigtir. Bunun arkasinda yatan diisince sozciiklerin anlam temsillerinin
birbirinden bagimsiz olmadig fikridir. Son dénemde yapilan c¢aligmalarda ¢izge
tabanli yontemlerle yiliksek basarimli sonuglar elde edilmistir (Moro ve dig, 2014,
Agirre ve dig, 2014).

1.2.4 Diger calismalar

Ingilizce gibi ¢ekimli dillerin disinda kalan ve kaynaklarin kisitli oldugu diller i¢in
yapilan caligmalar da giliniimiizde ivme kazanmistir. Kaynak kisiti olan diller igin
yirlitilen baz1 ortak calismalar bulunmaktadir. BabelNet Roma Sapienza
Universitesi dilbilim laboratuvarinda gelistirilmis olan ¢ok dilli anlamsal bir ag ve
ontolojik bir yapidir (Navigli ve Ponzetto, 2010, 2012). BabelNet yapisi, genis bir
web ansiklopedisi olarak tanimlanan Wikipedia ile siklikla kullanilan bir hesaplamali
sozlik olan WordNet arasinda kurulan baglantilar ile otomatik olarak
olusturulmustur. iki kaynak arasindaki iliskilendirme otomatik olarak eslestirme
yapilarak saglanmistir. Kaynak kisit1 olan dillere iligkin bilgi ise, makine 6grenmesi
yontemlerinin kullanilmasi ile sisteme dahil edilmistir. Calismanin sonucunda farkl
diller igin pek ¢ok anlamsal iligkiyi barindiran ve kavramlari igeren ansiklopedik bir

sOzliik ortaya ¢ikmustir.

SABG alaninda yapilan oOnemli calismalardan bir tanesi Senseval/Semeval
toplantilar1 kapsaminda periyodik olarak gerceklestirilmektedir. Senseval ¢ok

katilimeili bir SABG degerlendirme ¢alismasidir. 1998 yilinda Ingiltere Sussex’te



Senseval-1 ad altinda ilki diizenlenen toplantida Ingilizce, Fransizca ve Italyanca
dilleri icin g¢alisilmast hedeflenmistir. 2001 yilinda Toulouise’da gergeklestirilen
Senseval-2 calistayinda ise 12 farkli dil yapilan g¢alismalar kapsamina alinmustir.
Senseval-3 2004 yilinda Barcelona’da gergeklestirilmis ve yapilan ¢alismalar;
SABG, anlamsal rollerin tanimlanmasi, ¢ok dilli isaretleme, mantiksal bigimler ve alt
smif ¢ikarimi gibi basliklar1 iceren 14 boliime ayrilmistir. Senseval-3 calistayini
izleyen toplantilar Semeval adin1 almistir. Bunlardan ilki Semeval-2007 adi altinda
Prag’da gerceklestirilmis, sistemlerin degerlendirilmesi ve metinlerin anlamsal
analizini kapsayan 18 bdliime ayrilmistir. 2010 yilinda Uppsala’da gergeklestirilen
calistayda anlamsal analiz ¢aligmalarni i¢ine alan 18 bolim yer almustir. 2012
yilinda Montreal’de yapilan konferans *SEM (StarSEM) adinin kullanildigir ve
NAACL (Annual Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics) konferansi ile birlikte yapilan ilk birlestirilmis sozliiksel
ve hesaplamali anlambilim c¢alistayr olmustur. 2012’de yapilan calistayda SABG
konusu yer almamis ancak konuyla ilgili ¢aligmalarin Semeval-2013 kapsaminda
yaptlmast planlanmistir. Georgia, ABD’de gergeklestirilen Semeval-2013 ise
NAACL 2013 ile birlestirilmistir. Toplanti hesaplamali anlambilim ¢aligsmalarinin
yer aldigi 13 farkli boliime ayrilmistir. Semeval-2014 yirmi besincisi diizenlenen
Coling-2014 (International Conference on Computational Linguistics) konferansi ile
birlikte gerceklestirilmistir. Ayn1 zamanda Dublin’de gerceklesen bu toplanti *SEM
2014; ikinci sozlikksel ve hesaplamali anlambilim ¢alistayr adi altinda yapilmistir.

Sekil 1.1°de SemEval calistaylari i¢in verilen taslak yapisi goriilmektedir.

El ileisaretleme,
dilbilimciler
Metin Altin

— % Standartlar

Derlemler /Z Sonuglar
sazliikler \\ 7

Degerlendirme
Veritabanlar —> Rapor tzeti
Sistemleri
Dokimanlar
I 5 &
Digerler = . e SemEval Calistay
DDi Sistem

—
Sistemleri Ciktilar

Sekil 1.1 : SemEval calistay taslagi.



1.3 Tezin Katkisi

Kaynak arastirmalar1t sonucunda, Tiirkce sozciiklerin belirsizliginin giderilmesi
konusunda bugiine kadar yapilmis olan ¢alismalarin yetersiz oldugunu gorilmiistiir.
Bu tez calismasiyla basarim orani kabul edilebilir derecede yiiksek bir yontem ve

algoritma gelistirilmistir.

Tiirkce sozciiklerin anlam belirsizliklerinin  giderilmesi amaciyla bir yontem

gelistirmek tizere yaptigimiz ¢alismalar asagida sirastyla tanitilmaktadir:

Anlam belirsizligini gidermek {izere kullanilan yontem siiflari, bilgi tabanl
yontemler, derlem tabanli ve melez yontemlerden olusmaktadir. Bu yoOntemlere
iliskin ayrintili agiklama ikinci boliimde yer almaktadir. Derlem tabanli yontemlerin
agirlikli olarak kullanildigr calismamizda, denetimli ve denetimsiz yontemler olarak
anilan yontemler lizerinde de calismalar yapilmistir. Denetimli ve denetimsiz
yontemlerin birbirine gore Ustlinliik ve eksikliklerini goérebilmek ayrica Tiirk dili i¢in
kullanilabilirliklerini degerlendirmek amaciyla bu yontemler arastirilmis ve
denenmistir. S6zii edilen yontemler kullanilarak Tiirkge sozciiklerin belirsizligini
gidermek {izere deneyler yapilmistir. Bu ¢aligmalarimiz kapsaminda yapilanlar sirasi

ile asagida verilmektedir.

1.3.1 Denetimli yontemler

Bir sozciliglin  anlaminin  belirlenmesinde, kendinden once ve sonra gelen
sozciiklerden faydalanilmaktadir. Anlam belirsizligi olan sdzciliglin komsusu 6nceki
ve sonraki soOzciikleri kapsayan alana pencere adi verilmistir. Pencere i¢indeki
sozctkler ile segilen sézciigiin anlamini belirlemek tizere iki yontem gelistirilmistir.
Farkli 6zellik gruplart ve yaklasimlari igine alan bu calismalara iliskin kisa

aciklamalar asagida verilmektedir:

1. Bir pencere icinde yer alan sozciiklerin niteliklerinin secilen sdzciigiin
anlamina etkisi incelenmistir ve etkin oldugu sonucuna varilmistir. Calismada
oncelikle farkli pencere genislikleri sinandiktan sonra pencere boyunun
uygun degeri -4 ... +4 olarak saptanmig ve yapilan c¢alismalarda
kullanilmistir. Niteliklerin Kazandwrdigi Anlamlar (NKA) adini verdigimiz bu
calismanin sonucu INES2012 konferansinda sunulmustur (ilgen ve dig,

2012).
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2. lkinci yontemde, icinde segilmis sozciigiin de gectigi “n” tane metin ele
alinmistir. Bu isleme Sozciik Kesesi (SK) olusturma adi verilmistir. Segilen
sO0zcligiin oncesi ve sonrasini kapsayan alanda bu kesede yer alan sozciiklerin
varliklarina bakilarak se¢ilmis sozciigiin anlaminin ¢ikarilip ¢ikarilamayacagi
arastirllmistir. Bu calisma sirasinda, sozciik kesesine dahil edilecek
sOzciiklerin sayist i¢in esik degeri belirlenmeye c¢alisiimistir. Sozciiklerin
kullanim sikliklar1 dikkate alinarak degisen 6zellik sayisinin sonuglara etkisi
incelenmistir. Sorunun yaniti olumlu olmus ve calismamiz yaymnlanmistir
(llgen ve dig, 2013). Bu yénteme Birlikteliklerin Kazandirdigi Anlamlar
(BKA) ad1 verilmistir.

3. Ilk iki asamadaki calismalar sabit pencere boyunda denenmistir. Ugiincii
asamada, SK ozelliklerinde pencere boyunun anlam belirlemedeki etkisi
arastirilmis, isim ve eylem gruplari i¢in -5...+5 aralifinin en uygun pencere
boyu oldugu sonucuna ulasilmistir. Calismanin sonuglart yaymlanmistir

(llgen ve dig, 2013).

NKA ve BKA yontemleri lizerindeki calismalarimizin sonuglar1 karsilastirilmistir.
NKA yonteminin basarimi BKA ydntemine oranla daha basarili bulunmustur.
Yapilan caligmalara ek olarak iki yontem birlikte kullanilmis ve denenmistir. Bu

durumda basarim NKA nin basarimini da gegmistir.

Tiirk¢e i¢in daha 6nce ayni konuda Orhan ve dig. (2007) tarafindan yapilmis olan
calismanin sonuglari ile bizim ¢alismamizin sonuglari ayrica karsilastirilmistir. Ayni
veri kiimesi tlizerinde yaptigimiz karsilastirmalarda, bizim gelistirdigimiz yontemler

daha basarili olmustur.

1.3.2 Denetimsiz yontemler

Denetimli yontemler kullanilarak, secilen bir sdzciigiin anlamini belirleyebilmek
i¢in, tiim sozcliklerinin anlamlar1 ve nitelikleri belirtilmis bir derlem gerekmektedir.
Boylesi bir derlemin Tiirkce icin var oldugu sdylenemez. Deneylerimizde

kullandigimiz ODTU-Sabanci derlemi yeterli bir derlem sayilamaz.

Bu nedenle, anlam belirsizliginin giderilmesi i¢in denetimsiz yontem arayisina
gecilmistir. Arastirmalarimizin sonucu olarak, farkli bir alanda kullanilan HyperLex

algoritmasi bu amagcla uyarlanmastir.
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Bu yontemde, i¢inde se¢ilmis sozciik bulunan metinler iizerinde calisilmis; tiim
ornek metinlerin i¢indeki sozciiklerin birbirleri ile olan iligkileri bir ¢izge bi¢iminde
hazirlanmistir. Her sozciiglin diger sozciikler ile olan iliskisine bir agirlik degeri karsi
distiriilmistiir. Cizge iizerinde belli sozciikler agirlik kazanmaktadir. Agirlikhi
sozciiklerin gergek anlamlart sozliikten bulunmakta ve bu sozciige atanmaktadir. Bu
agirlikli - sozciiklerin - anlamlarmma  bakilarak — segilmis  sézcliglin  anlamina
ulasilmaktadir. Bu yontemde, tezimizin katkisi, agirlikli sézciiklere, sozliikten anlam
atama ve daha sonra bu bilgilerden yararlanarak, segilen sozciiglin ger¢ek anlaminin

belirlenmesidir.

Gelistirdigimiz bu denetimsiz yOntemin basarimi, denetimli yOntemlere yakin

olmustur.

1.4 Tezin Diizeni

Birinci boliim tez ¢calismasinin tanitimi, literatiir arastirmasi ve tezin kendi alanindaki

katkilarini anlatmak i¢in ayrilmistir.

Ikinci boliimde sdzciik anlam belirsizligi konusunda ayrintili bilgiler verilmis,
DDIi’nin degisik alanlarinda sdzciik anlam belirsizliginin karsimiza nasil ¢iktigi
gosterilmistir. Degisik bakis agilarindan sézciik anlam  belirsizliginin tanimlari
verilmistir. Ilk bakis acisina gore yapilan smiflandirmada SABG igin faydalanilan
denetim seviyesi goz oOnilinde bulundurulmustur. Diger siniflandirma ise SABG
probleminin ¢6ziimiine olan yaklasim ve kapsamla iligkilidir. SABG sistem siniflar1
olarak verilen smiflandirmada kullanilan yaklasimlar; 6nceden se¢ilmis bir sdzctigiin
belirsizliginin arastirilmasi ya da metin i¢indeki tiim sozciiklerin belirsizliginin

arastirilmasi segeneklerini i¢ine almaktadir.

Yine bu boliimde sozcik anlam belirsizligi gidermede genel olarak kullanilan
yontemler kisaca tanitilmigtir. Bunun ardindan yontemlerin birbirlerine gore iistlinliik

ve eksiklikleri tartisilmistir. Bu yontemlerin basarimlar1 da agiklanmaistir.

Ikinci béliim kapsaminda sézciik anlam belirsizligi giderme igin kullanilan denetimli
ve denetimsiz yontemler tanitilmis ve bunlarin kullanim alanlarindan 6rnekler

verilerek, sonuglar karsilastirilmistir.

Ucgiincii béliimde bu ¢alismada denetimli yontemler kapsaminda yapilmis olan

calismalara yer verilmistir. Bu bolimde calismamizda hem denetimli hem de
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denetimsiz yontemler dahilinde yapilan calismalarda kullanmakta oldugumuz 6zel
Tiirkce derlemin hazirlanma asamalariin detayli anlatimi yer almaktadir. Aym
zamanda konumsal ozellikler ve sozciik kesesi ozellikleri kullanilarak yaptigimiz
caligmalara yer verilmektedir. Bu ¢alismalar etkin 6zelliklerin bulunmasi, en uygun
pencere boyunun ve &zellik sayisinin saptanmasi, SK ve KO &zellik gruplarmin
etkinliginin birlikte ve ayr1 kullanimda smanmasit ve diger calismalari igine

almaktadir.

Ucgiincii béliimde bu tez kapsaminda yapilmis olan calismalarin sonuglar1 kendi
aralarinda ve benzer ¢alismalarin sonuglari ile karsilastirilmistir. Sozciikk anlam
belirsizligi giderme konusunda kullanilabilecek yontem ve algoritmalar degisik bakis
acilarindan degerlendirilmistir. Calismamizin, en yakin benzer bir ¢alisma
Karsilastirilabilir olmasi igin, Orhan (2006) tarafindan yapilmis olan ¢alismada
kullanilmis olan ODTU-Sabanci derlemi iizerinde, kendi gelistirdigimiz ilk yontem
calistirlmistir. Ancak bu c¢alismayr yapabilmek i¢in ODTU-Sabanci derlemi,
yontemimiz ile uyumlu calisabilir hale getirilmistir. Bu c¢alismanin sonunda, bizim
yontemimizin basaris1 daha yiiksek olmus, dolayisiyla Orhan’in (2006) bagarimini

gecmistir.

Ugiincii  boliimde tamtilan  calismalar  denetimli  ydntemler kapsaminda
gerceklestirilmis olan c¢alismalardir. Denetimli olmalarinin dogal sonucu olarak
yogun insan emegi gerektirmektedir. Bu nedenle, denetimsiz bir yontem ¢alismasina
yonelinmis ve ¢izge temelli yeni bir yontem gelistirilmistir. Bu yontemin basarimi,
0zel derlem {izerinde Ol¢iilmiis ve denetimli yontemler seviyesinde basarili
bulunmustur. Dordiincii bolim bu tez calismast kapsaminda sézciikk anlam
belirsizligini gidermek icin gelistirilmis olan denetimsiz algoritmanin tanitimina
ayrilmistir. Gelistirilmis olan algoritmamizi sinamak ve sonuclar1 degerlendirmek
icin hazirlanan Tiirk¢e derlem kullanilmistir. Besinci boliimde ise c¢alismamiza

iliskin sonug¢ ve degerlendirmeler yer almaktadir.
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2. ANLAM BELIRSIiZLiGi KAVRAMI VE GIDERME YONTEMLERI

Dogal dillerin sik gdzlenen bir 6zelligi olan anlam belirsizligi, DDI alaninda yapilan
calismalar kapsaminda ele alinan metinlerde, bir sozciigiin birden fazla anlamla
eslesebilmesi durumunda ortaya c¢ikan belirsizlik tiriidiir.  Belirsizlik kavrami
insanlar arast ve yiiz yilize iletisimde, konusmanin kapsami ve akisi, Onceki
deneyimler ve edinilen diger bilgilerin insan biligsel siiregleri tarafindan kullanilmasi
ile ortadan kaldirilmaktadir. Kisi dinledigi bir climle i¢cinde gecen birden fazla
anlama sahip sozciigiin dogru anlamini, bilgisi ve ge¢mis deneyimleri yardimiyla
anlayarak se¢mekte ve diger anlamlart elemis olmaktadir. Anlam belirsizligi
giderme, insanlar tarafindan dogal olarak gerceklestirilen bu islemin, bilgisayar
yazilimlarinin kullanimiyla sayisal ortamda gergeklestirilmesidir. Dogal dillerdeki
sozciiklerin birden fazla anlamlarinin olmasi ve kullanildiklar tiimce ig¢indeki gercek
anlamlarmin ¢ikarilmas1 Bilgisayarli Ceviri (BC), Ozet Cikarma (OC) ve Anlam
Cikarma (AC) islemlerinde Onemli olmaktadir. Anlam belirsizligi konusuna

gereksinim duyan alanlar asagida tanitilmustir:

e Ozet gkarma: Ozet c¢ikarmanin amaci bilgisayarlar yardimiyla metindeki
onemli noktalarin g6z 6niinde bulundurularak metin boyunun kiigiiltiilmesidir.
Sayisal ortamdaki bilgi ve veri boyutunun ¢ok biiyiik bir hizla artmasi, aym
zamanda konunun okuyuculara hizli bigimde aktarilmasinin amaglanmasi konuya
olan ilgiyi arttiran unsurlardir.

Ozet ¢ikarma konusunda genellikle iki yaklasim tercih edilmektedir: Bunlardan
ilki ¢tkarma, ikincisi ise soyutlama yaklasimi olarak bilinmektedir (extraction,
abstraction). Cikarma yonteminde metindeki sézciik, deyis ve tiimcelerin bir alt
kiimesi secilerek 6zet olusturulmaktadir. Soyutlama yaklasiminda ise oncelikle
metinden bir anlamsal temsil olusturulmakta ve dogal dil iiretme teknikleri
kullanilarak bir insanin ¢ikarimina yakin bir 6zet iiretilmektedir. Dolayisiyla
ikinci yontemde anlamlarin belirlenmesi 6nemli olmakta ve ozet cikarma

asamasindan once ¢oziilmesi gerekmektedir.
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Metin Anlama: Ozellikle internetteki hizli gelismeler sonunda sanal ortamdaki
belge miktar {istel bicimde artmaktadir. Cok sayidaki belge arasinda gergekten
erismek istedigimiz belgeyi bulabilmek sorun olmaktadir. Bu sorunu gidermek
icin belgelerin etiketlenmesine ¢alisilmaktadir. Etiket iginde belgenin konusu,
konunun kahramani veya kahramanlari, olay yeri ve olay zamani gibi bilgiler yer
almaktadir. Metin anlami ¢ikarma siirecinde etiket bilgileri c¢ikartilmaya

calisilmaktadir. Ornegin, bir belgeye iliskin etiket sdyle olabilir:

Konu: Nutuk

Ozne: Mustafa Kemal Atatiirk
Yer: TBMM

Zaman: 10 Nisan 1920

Atatiirk’tin ~ Nutku bilgisayar tarafindan metin anlama baglaminda
degerlendirildiginde yukardaki etiketin iiretilmesi beklenmektedir. Metin anlami
cikarmada metinlerin boylar1 bir paragraf olabilecegi gibi yiizlerce sayfalik bir

kitap da olabilmektedir.

Diller arasi ¢eviri: Diller arasi bilgisayarl ceviri dendiginde ilk akla gelen, bir
dilde yazilmis bir metni diger bir dilde metne ¢evirmektir. Bilgisayarli ¢eviri
caligmalarinda sozciik anlam belirsizligi giderme en fazla gereksinim duyulan
konulardan biri durumuna gelmistir. Metnin hedef dile birebir ¢evrilebilmesi igin
kaynak dilin ¢ok iyi ¢ozlimlenmesi ve birden fazla anlama sahip sozciiklerde
belirsizligin giderilmesi gerekmektedir. Kaynak dilde kullanilan sozciigiin
referans ettigi anlam bilgisi hedef dilde karsilik gelen sézciigii bulmak agisindan
gereklidir. Diller arasi ¢eviride belirsizligin 6nemini vurgulamak i¢in asagidaki
Ornegi verebiliriz:
Kitabin arka yiiziinde bir resim vardi.

Yukardaki Ornekte belirsizligini gidermek istedigimiz sozciik “yliziinde”
sozciigiidiir. Kaynak dil olan Tiirkgeden Ingilizceye dogru gevirinin yapilabilmesi
icin “yliz” sozciigiiniin bu ciimlede gegerli olan anlaminin belirlenmesi

gerekmektedir. Tiirkgede “yiliz” s6zciigliniin olas1 anlamlar1 sunlardir;

1. Doksan dokuzdan sonra gelen sayinin adi
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2. Kere, kat vb. kelimeler ile birlikte kullanilarak yapilan isin ¢coklugunu

abartili bir bicimde anlatan s6z

3. Basta, alin, goz, burun, agiz, yanak ve ¢enenin bulundugu 6n boliim,

sima, ¢ehre, surat
4. Yiizey . "Suyun yiizlinde."
5. Kesici araglarda agiz . "Bigagin keskin yiizii."
6. Bir kumasin dikis sirasinda disa getirilen gosterisli boliimii
7. Yorgana ve yastiga gecirilen kilif

8. Bir seyin goriinen bolimiinde kullanilan kumas . "Yorgan yiizi.

Kanepenin yiizi."

9. Birinin goriilegelen veya wumulan hosgoriirliigiine gilivenilerek

gosterilen ciiret . "Ne yiizle? Yiizii olmamak."

10. Nedeniyle, sebebiyle . “Bu ylizden Fuat Kopriili ile catismaya
baslamiglardi gazetelerde." - Y. Z. Ortag

11. Yan, taraf

12. Bir yapinin disa bakan diisey yiizeylerinin her biri . "On yiiz. Yan yiiz.
Arka yiiz."

13. Utanma. "Adamda yiiz yok ki!"

Verilen 6rnekte goriildiigii tizere climlede gegen “yiiz” sozctigii, TDK sozligiinde
verilen karsiliklarindan on ikincisi ile eslesmektedir. Yani, bir nesnenin dis1 veya
disa bakan ylizeyi, diger bir deyisle kitabin dis yiizeyr olarak
degerlendirmektedir.

Anlam Cikarma: Bir ciimle veya bir paragrafin ne demek istedigini anlamaya,

anlam ¢ikarma denilmektedir. Ornegin ciimlemiz sdyle olsun:

“Subenizdeki 12345 sayili hesabimdan, Ayse Giizel 'in ABC Bankasindaki
54321 sayili hesabina 125,50 TL havale etmek istiyorum. Geregini dilerim.
Ahmet Stk

Bu yaziy1 bilgisayarin anlayip eyleme doniistirmesine anlam c¢ikarma adi

verilmektedir. Belirsizligini gidermek istedigimiz sozciik “havale” sozciligu

17



olsun. TDK sozliigiine bakildiginda, bu soézciigiin anlamlar1 asagidaki gibi

siralanmaktadir;

1. isim Bir isi bir bagkasinin sorumluluguna birakma, 1smarlama, devretme:

"Biitiin belgelerin bakanliga havalesi gerekiyor."

2. Banka, postane vb. aracilifiyla gonderilen para : "Ay basinda havaleyi
postaneye yatirdim."

3. Postane, banka vb. aracilifiyla para gonderildiginde gonderenle alacak

olanin adlar ve para miktar1 yazili kagit, havale kagidi, havalename

4. Genellikle cocuklarda goriilen, atesli veya atessiz olan ¢irpinma nobetleri:
"Yesil kadifeden dikilmis yarim baklava seklinde muska ¢ok ufakken iizerine

gelen havaleden Fikret'i kurtarirmis." - R. Enis

5. Bir arsay1 ¢evirmek, kapamak i¢in ¢ekilen perde veya duvar : "Bu ufacik
binay1 bahge ve bostan, ahir ve selamlik gibi mistemilatindan birtakim

duvarlar, bolmeler, havalelerle dyle bir ayirtmis..." - Y. K. Karaosmanoglu
6. Yiksek ve biiyiik bir goriiniisii olma

Anlami ¢ikarilacak olan ciimlenin i¢inde yer aldig: diinya belli ise, s6zciik anlam
belirsizligini gidermek kolaylasmaktadir. Ornek ciimlede bankaya verilen bir
emir oldugu goz Oniinde bulunduruldugunda havale so6zciigiiniin dogru

karsiliginin tiglincii anlam oldugu kolayca sdylenebilmektedir.

2.1 Anlam Belirsizligi Giderme Yontemleri

Sozciik anlam belirsizliginin giderilmesindeki yontem simiflar; bilgi tabanli, derlem
tabanli ve melez yontem siniflarindan olusmaktadir. Bilgi tabanli yontemlerde
sozliikler, ontolojiler gibi harici kaynaklar anlam belirsizligi gidermede kullanilirken,
derlem tabanli yontemlerde gerekli olan bilgi derlemden makine Ogrenmesi

yontemleri ve algoritmalar ile 6grenilmektedir.

SABG alaninda kullanilan yontemler; 1° Bilgi tabanli yontemler, ve 2° Derlem
tabanl yontemler, ve 3° Melez yontemler olmak iizere ii¢ genel bashk altinda ele
alinmaktadir. Derlem tabanli yontemler ise faydalanilan denetim seviyesine gore

asagidaki siiflara ayrilmaktadir.
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e Denetimli Yontemler
e Yari Denetimli Yontemler

e Denetimsiz Yontemler
Bu yontemlerle ilgili agiklamalar agsagida verilmektedir.

2.1.1 Bilgi tabanh yontemler

Bilgi tabanli yontemler, anlam belirsizligi gidermede, bilgisayarla okunabilir
sozliikler, anlam envanterleri ve es anlamlilar sozliigii gibi farkli kaynaklarin
kullanimini1 esas alan yontemlerdir. So6zii edilen yontemler dahilinde WordNet
(Miller ve dig, 1990) en sik kullanilan kaynaklardan biri olarak bilinmektedir. Bilgi

tabanli yontemler asagida verilen dort sinifa ayrilmaktadir.

2.1.1.1 Baglam ve sozliik anlam ortiismesi yontemleri

Lesk Algoritmasi (LA), bilgisayarla okunabilir sozlik kullanarak SABG igin
gelistirilen ilk yontemdir (Lesk, 1986). Algoritma ile temelde gergeklestirilen,
sozciik kesisimlerinin anlam belirsizligi gidermede kullanilmasidir. Ilerleyen
boliimde anlatildig1 gibi kesisimleri degerlendirmeye alinan sozciikler, metinde
gecen sozciiklerin anlam tanimlamalar1 olabilecegi gibi, metinde gecen sozciikler ve
sOzliik tanimlar1 arasindaki ortiisme de olabilmektedir. En fazla ortiismenin ya da
sozclik kesisiminin saglandigi anlam belirsiz sozciige iliskin dogru anlam olarak

secilmektedir.

Yontem ilk bilgi tabanli yontemlerden olmakla birlikte derlem tabanli yontemlere
temel olusturdugu diistiniilmektedir. Lesk yontemine iligkin farkli yaklasimlar
bulunmaktadir. Algoritmanin 06zgiin versiyonunda sdzciik anlamlar1 arasindaki
kesisim goz Oniinde bulundurulmustur. W1 ve W2 sozciiklerinin sahip oldugu Nwi
ve Nwz anlamlar sozliikte tanimli olmak tizere, sdzcliklerin eslesebilecegi anlamlar
Wi ve WY (i=1,2, ...... Nwi ve j=1,2, ...... Nw2) olarak verilmektedir. Verilen iki
sozclik i¢in en fazla Ortigmenin saglandigi anlam ¢ifti secgilmektedir. Lesk
algoritmasi ile anlam belirsizligi igeren dnceden se¢ilmis ve anlamlari isaretlenmis
sozcik ciftleri lizerinde Oxford Advanced Learner’s Dictionary kullanilarak yapilan

calismada %350-70 arasinda tutturma degeri elde edilmistir (Lesk, 1986).

Algoritma ilk olarak gelistirildikten sonra cesitli varyasyonlari ortaya konmustur.

Yapilan bu ¢alismalarda; i) Anlam belirginlestirmede iki sozciikten farkli sayida
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sozciik degerlendirmeye alinmistir, ii) Bir baglamda verilen her sézciik bagimsiz ele
aliarak bu sozciiklerin sozliikk ortlismelerine bakilmaistir, iii) Sozciik anlamlari i¢in
anlamsal uzaydan faydalanilarak anlamsal olarak iliskili sézciikler de ¢alismaya dahil

edilmistir.

Bir metinde iki sézclikten daha fazla sayida sozciigiin anlami belirginlestirilmek
istendiginde ve Lesk algoritmasinin 6zgiin versiyonu uygulandiginda, sinanmasi
gereken olasi anlam eslesmelerinin ¢ok fazla sayida oldugu goriilmiistiir. Bu sorunu
asmak lizere farkli yaklagimlar 6nerilmistir. Sorunun iistesinden gelmek icin onerilen
cozlimlerden bir tanesi Benzetilmis Taviama yonteminin kullanilmasidir (Cowie ve
dig, 1992). Asir1 anlam kombinasyonu sorununun iistesinden gelmenin bir diger yolu
ise Basitlestirilmis Lesk algoritmasinin kullanilmasidir. Bu yaklagimda tim
sOzciiklerin es zamanli anlam oOrtiismelerini degerlendirmeye almak yerine her
sOzcik bagimsiz kabul edilmekte ve sozlik eslesmelerine bakilmaktadir. Lesk
algoritmasmin bir diger versiyonu ise Uyarlanmis Lesk yontemidir (Banerjee ve
Pedersen, 2002). Bu yaklasimda dogru anlama karar verilirken sadece hedef sozciik
degil aym1 zamanda soOzciikle ilintili diger sozciik tanimlamalari da dikkate

alinmaktadir.

Lesk algoritmasi, SABG igin sahip olunan tek kaynak sozliik tanimlari oldugunda
tercih edilirligi yiikksek olan bir yontemdir. Yontemin tiim varyasyonlari
degerlendirildiginde 6zgilin algoritmaya kiyasla etkinlik ve dogruluk anlaminda
Basitlestirilmis Lesk yonteminin en fazla artis1 sagladigi goriilmistiir. Anlamsal uzay
bilgileri ve anlamsal olarak iligkili sozciiklerin kullanilmasi da basarimi 6nemli
oranda arttirmistir. Ayn1 zamanda anlamlar isaretli derlemlerin kullanimi miimkiin
oldugunda, derlemden &grenilen bilgi yonteme uyarlanabilmekte ve algoritma

basarimini arttirmaktadir.

2.1.1.2 Anlamsal aglar iizerinde benzerlik o6lciitlerini kullanan yontemler

Anlamsal Benzerlik (AB) yontemleri, sozciiklerin anlamsal ilgililik derecelerinin
dikkate alindig1 yaklagimlardir. Dogal dillerin yapis1 geregi bir baglamda yer alan
sOzcliglin ayn1 baglamdaki diger sozcliklerle anlamsal olarak baglantili oldugu
bilinmektedir. Baglam igerisindeki sozciiklerin anlamsal yakmhigini ve ilgililik
derecesini hesaplamak igin benzerlik olgiitlerinden faydalanilmaktadir. Bu 6lgiitler

bolgesel ya da evrensel kapsamda ele alinabilmektedir. Lesk algoritmasinda oldugu
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gibi, bu yaklasimda da iki sdzclikten daha fazla sdzctigiin degerlendirmeye alinmasi
durumunda hesaplama karmasikligi artmaktadir. Sorunun ¢6ziimii de Lesk yontemi
ile benzerlik gostermekte ve her sozciikk ayri olarak ele alinmaktadir (Agirre ve
Rigau, 1996).

Iki farkli sozciigiin anlamsal benzerliginin dl¢iilmesinde kullanilmak iizere cesitli
Olciitler tanimlanmigtir. Budanitski ve Hirst (2001) bu konuda c¢ok kapsamli bir
calisma hazirlamistir. WordNet iizerinde benzerlik dlgiitlerini hesaplayan bir yazilim
araci da gelistirilmistir (Patwardhan ve dig, 2003).

WordNet yapisi iizerinde 6zellikle etkin oldugu kanitlanmis Slgiitler tanimlanmistir.
Bu olciitlerde kavramlar genellikle sisteme girdi olusturmakta ve c¢ikti olarak
anlamsal benzerlik degeri elde edilmektedir. Bu dlgiitler arasindan one c¢ikanlar
asagida verilmistir:

e Sistem girdilerini olusturan sozciikleri iceren es anlamli sozciik kiimeleri
arasindaki en kisa mesafe hesaplanmistir. Bu deger taksonomiye iliskin
derinlige gore normalize edilmistir (Leacock ve dig, 1998).

e Hirst ve St-Onge (1998), tanimladiklart benzerlik dlgiitiine baglanti yonelim
bilgisini eklemistir. Kavramlar arasindaki mesafe dnemli olmakla birlikte yon
degisiminin sik olmasi tercih edilmemektedir.

e Resnik (1995), degerlendirilen kavramin kapsamli bir derlem igerisindeki
gbzlenme olasiligini esas alarak ne derece ozellikli oldugu konusunda bir
bagint1 ortaya koymustur.

e Mihalcea ve Moldovan (1999), farkli sozciik tiirlerini kapsayan hiyerarsiler
arasindaki benzerligi ifade eden bir baginti ortaya koymustur.

e Agirre ve Rigau (1996), kavramsal derinlik kavramini tanimlayarak, anlamsal
bir hiyerarsik yapinin baginda bulunan kavram ile bu kavramla ayn1 baglamda

yer alan sozciiklerin Ortiismelerini degerlendirmistir.

2.1.1.3 Secimsel onceliklerin kullanildigi yontemler

Secimsel Oncelikler (SO) yaklasiminda sozciik tipleri arasindaki iliskiler bulunarak
ortak anlam belirlenmeye ¢alisilmaktadir. Birbiri ile uyum i¢inde olmayan anlamlar
elenmektedir. Bu yaklasimin ardindaki temel diisiince belirli bir s6zdizimsel yap1
icinde birlikte gozlenen sozclik ciftleri tlizerinden anlamlarin ayristirilmaya
calistimasidir. Ornegin yiizmek sdzciigii derisini yiizmek ya da denizde yiizmek

obeklerinde oldugu gibi 6znesine gore farkli anlamlara gelebilmektedir. Yemek-
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Yiyecek ve I¢mek-Icecek gibi anlamsal kisitlarin tanimlanmasiyla, verilen yapiya
uymayan anlamlar ayrilmaktadir. Ornegin “Bu adam benim yiiz bin lirami yedi”
ctimlesindeki “yiiz bin lira”, yemek sozciigliniin nesnesi yiyecek oldugu i¢in verilen
yaptya uymamaktadir. Diger bir deyisle secimsel oOncelikler sozciik simiflari
arasindaki iligkilerden faydalanmaktadir. Seg¢imsel Onceliklerin  6grenilmesi
olusturulan taksonomiler yardimiyla, sézciik gozlenme sikliklari, bilgi kurami
Olgiitleri ve siniflar arasi iligkiler esas alinarak gergeklestirilmektedir. Brockmann ve
Lapata (2003), calismalarinda bu yaklasimlara iliskin detayli ¢alisma sonuglarini

sunmustur.

2.1.1.4 Sezgisel yontemler

Sezgisel Yontemler (SY), dogal dile iliskin farkli 6zellikleri kullanarak
hesaplamalarin yapildig1 yaklasimlar1 i¢ine alan gruptur. Kullanilan sezgisel
ozelliklerden bazilari: En sik gozlenen sézciik anlami, baglamda tek anlam ve soz
obegi icin tek anlam kabulli yaklagimlarindan olugmaktadir. En sik kullanilan sdzciik
anlami yaklagiminda diger anlamlara gore daha baskin kullanilan s6zciik anlami esas
alinmaktadir. S6zciik anlam sikliklar1 incelendiginde, bir ya da ¢ok az sayida sozciik
anlammin derlemlerde baskin oldugu ve geri kalan anlam sikliklarinda disiis
gozlendigi bilinmektedir. Bu dogrultuda, sozciik anlamlarinin Zipf (1949) anlamlar
yasas1 ile ortaya konan bagmtiya uygun bir dagilim gostermesi, sozciik anlam
sikliklar1 ~ bilindiginde  uygun  anlam  atamasinin  gerceklestirilmesinde
kullanilabilmektedir. Baglamda tek anlam yaklasiminda ise verilen baglamda konu
biitiinligli igerisinde sozcilige iliskin ayni anlamin kullanildigir kabul edilmektedir.

S6z 6begi i¢in tek anlam kabulii de benzer varsayimi s6z 6bekleri i¢in ele almaktadir.
2.1.2 Derlem tabanh yontemler

2.1.2.1 Denetimli yontemler

SABG yontemi kapsaminda kullanilacak olan 6zellikler ve metinden elde edilen
bilgilerin yaninda kullanilacak yontemin saptanmasi da 6nemli asamalardan birini
olusturmaktadir. Kullanilan genel yaklasimlar Bayes olasilik algoritmalar1 (Gale ve
dig, 1992c; Yarowsky, 1992; Leacock ve dig, 1993; Bruce ve Wiebe, 1994; Pedersen

ve Bruce, 1997a), sinir aglari, bellek/6rnek tabanli 6grenme (Escudero ve dig, 2000a;
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Fujii ve dig, 1998; Ng ve Lee 1996; Hoste ve dig, 2002; Decadt ve dig, 2004), karar

agagclar1 gibi yontemleri igine almaktadir.

Denetimli yontemler SABG alaninda yaygin olarak kullanilan yaklagimlari siniflayan

genel bir gruptur. Bu yaklasimlarda makine oOgrenmesi yontemleri anlamlari

etiketlenmis bir egitim kiimesi iizerinde kullanilarak siniflandirict olusturulmaktadir.

Etiketli veri kiimesi belirli sayida 6zelligin bu kiimedeki veriler tizerinden kodlandig:

ve her ornege iliskin uygun anlam (sinif) etiketini de igeren bir kaynaktir. SABG

alaninda denetimsiz yontemlere oranla daha iyi sonuglar verdigi bilinen denetimli

yontemlerden bazilar1 agagida verilmektedir:

Karar Listeleri (KL): Karar listeleri sinama 6rneklerinin siniflandirilmasinda
kullanilan sirali kurallar kiimesi olarak tanimlanmaktadir (Rivest, 1987). Karar
listelerinin agirliklandirilmis  “if-then-else” kurallar1 gibi degerlendirmek de
miimkiindiir. Oncelikle o6zelliklerin ¢ikartilmas: igin bir egitim kiimesi
kullanilmaktadir. Egitim asamasinin sonucunda tiir (6zellik degeri, anlam,
derece) bilgilerine ulasilmaktadir. Bu kurallarin azalan derece degerine gore
siralanmasi ile karar listesi olugmaktadir. Bir W Ornegi ve Ornegin temsilinde
kullanilan 6zelliklere bakilarak karar listesi kontrol edilmekte ve en fazla uyan
ozellik secilerek anlam atamasi gerceklestirilmektedir.

Karar Agaclar1 (KA): Bir karar agaci, egitim verisini 6z yinelemeli olarak bdlen
smiflandirma yapisinin aga¢ ile temsil edildigi bir kestirim ydntemidir. Bu
yontemler ile biiylik boyuttaki veri Orneklerinin hiyerarsik bir yapiya
dontstiiriilmesi saglanmaktadir. Aga¢ yapisindaki her ara diigiim 6zellik degeri
tizerinde bir sinamaya karsilik gelmekte, bir dal ise ilgili stnamaya iligkin sonucu
gostermektedir. Tahmin yapilmasi ise bir u¢ (yaprak) diigime ulasildiginda
gerceklesmektedir. ID3 algoritmasinin  (Quinlan, 1986) gelistirilmis bir
uyarlamasi olan C4.5 (Quinlan, 1993) bilinen karar agaci algoritmalarindandir.
Naive Bayes (NB): Naive Bayes sik kullanilan olasilik yontemlerinden bir
tanesidir. Verilen bir 6rnek i¢in en yliksek olasiliga sahip olani segen, siniflara
iliskin kosullu olasiliklarin hesaplandig: bir tiimevarim algoritmasidir (Domingos
ve Pazzani, 1997). Denklem 2.1°de s, sozcilik anlami1 olmak tizere, Vw vektori w
sozcuglintin 6zellikleri ile kodlanmistir. Bu ozellikler; anlamsal, sozdizimsel,
POS o6zellikleri KO ya da SK 6zelliklerinden olusabilmektedir. Denklem 2.1°deki
baginti, 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu kabulii ile formiil 2.2°deki gibi

gosterilmektedir.
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§ = argmaxsesensesPr(s|Wy) (2.1)

§ = argmaxsesenses Pr(s). H?:l(vvé |s) (2.2)

Ornek Tabanh Ogrenme (OTO): Omek tabanli smiflandirmada egitim
kiimesinden genelleme yapilmasi yerine veri kiimesi bellekte uygun sekilde
saklanarak, yeni oOrneklerin smiflarinin belirlenmesi saglanir. Diger deyisle
siniflandirma modeli 6rneklerden Ogrenilir. Ayni zamanda siniflandirilan
ornekler de modele eklenerek gilincelleme saglanir. k-NN (k-En Yakin Komsu)
yiikksek basarimli oldugu bilinen algoritmalardan bir tanesidir (Ng, 1997;
Daclemans ve dig, 1999). k-NN smiflandirmasinda yeni bir x = (x1, Xz,
......... ,Xm) Orneginin temsili m 6zellik vektoriine gore yapilir ve en benzer k
ornege iliskin sozciik anlam1 degerlendirmeye alinir. X ve dnceden saklanan her

ornek i¢in Hamming uzaklig kullanilarak hesaplama yapilir:
A(x,xl-) = ;:nzl Wj6(Xj,xij) (23)

Wi, j numarali 6zelligin agirligt olup xi = Xjj oldugu durumda S(Xj,xi]-) degeri 0,
aksi durumda ise 1 olacaktir. Ornege en yakin k 6rnek degerlendirilerek anlam
siifi belirlenecektir.

Birliktelik Yontemleri (BY): Basarimin arttirilmast amaciyla farkli
smiflandiricilarin - bir araya getirildigi yaklasimlardir. Bir araya getirme
yontemleri tamamen farkli yapidaki oOgrenme algoritmalarint birlestiren
yaklagimlardir. Diger bir deyisle dilbilgisi 6zellikleri, anlamsal 6zellikler gibi
egitim kiimesine iligkin birbirinden tamamen bagimsiz ve farkli ozellikler
secilebilmektedir. Birliktelik yontemleri denetimli yontemlerin zayif yonlerinin
olumsuzluklarin1 gidermek agisindan tercih edilen yontemlerdir. Bu yontemlerle
denetimli (Klein ve dig, 2002; Florian ve dig, 2002) ve denetimsiz yontemleri
(Brody ve dig, 2006) icine alan ¢esitli calismalar yapilmistir. Tekli
siiflandiricilar cogunluk oylamasi, olasilik karigimi, siralama tabanli birlestirme,
agirlikli oylama, en fazla diizensizlik birlesimi ve AdaBoost gibi c¢esitli
yaklagimlarla bir araya getirilmektedir (Navigli, 2009; Klein ve dig, 2002).
Yapay Sinir Aglar1 (YSA): Yapay sinir aglar1 yeni bilgilerin tiiretilebilmesi ve
kesfedilmesi gibi insan beynine 6zgii islevlerin otomatik olarak gerceklestirilmesi

amaciyla gelistirilen sistemlerdir. Bu sistemlerde insan beyninin 6grenme
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stirecinden esinlenerek ortaya koyulan matematiksel modeller kullanilmaktadir.
YSA’lar birbirine bagli ve degerler atanmis olan birimlerden olugsmaktadir. Bu
birimler ele alinan problem dogrultusunda uygun topoloji ile birbirine
baglanmaktadir. Problemlerin ifadesinde gizli birimler kullanilmakta ve 6grenme
asamast  geriye dogru  yayilma gibi  yontemlerin  kullanimi  ile
gerceklestirilmektedir. Baglanti  agirliklarinin - giincellenmesi ile  basarim
arttirtlabilmektedir.

e Destek Vektor Makineleri (DVM): Destek Vektor Makineleri yontemi egitim
verisinden &grenilen bir hiper diizlem ile pozitif ve negatif Orneklerin
ayrigtirtlmasi fikrine dayanmaktadir (Boser ve dig, 1992). Hiper diizlem, destek
vektorleri adi verilen ve birbirine en yakin pozisyonda bulunan pozitif ve negatif
ornekler arasindaki mesafeyi maksimize edecek sekilde konumlanmaktadir.
Diger deyisle DVM’ler deneysel smiflandirma hatasin1 en aza indirgerken,
pozitif ve negatif ornekler arasindaki geometrik marjini maksimize etmektedir.
DVM’ler ikili smiflandiricilar oldugu icin SABG problemlerinde c¢oklu sinif
(hedef sozciik anlamlar1) adaptasyonu yapilmasi gerekmektedir. DVM yontemi
ile DDI kapsamindaki metin siniflandirma (Joachims, 1998), ayristirma (Collins,
2004) ve SABG (Escudero ve dig, 2000b; Murata ve dig, 2001; Keok ve Ng,
2002) gibi c¢esitli alanlarda caligmalar yapilmaktadir. Ayni zamanda SABG
alaninda diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar verdigi gosterilmistir (Keok

ve Ng, 2002).

2.1.2.2 Yari denetimli yontemler

Denetimli ve denetimsiz yontemler arasindaki ayirim her zaman c¢ok belirgin
degildir. Yar1 denetimli yontemler olarak adlandirilan yontemler ile en aza
indirgenmis ya da kismi bir denetimden s6z edilmektedir. Bu kapsamdaki
yontemlerde siniflandirict olusturmada kullanilan veri kiimesinin sadece bir kismi
isaretlidir. Bu kapsamdaki genel yaklagimlar iki baslik altinda ele alinmaktadir
(Navigli, 2009). Bu yaklasimlar az miktarda elle isaretlenmis verinin kullanildig
onyiikleme (bootstrapping) yontemleri ve “Tek Anlamli Yakin Soézciikler”
yontemlerini i¢ine almaktadir.
e Onyiikleme yontemleri (OY): Onyiikleme yonteminin amaci oldukga kisith
miktarda egitim verisi kullanarak isaretli veri azligt ve veri seyrekligi gibi

zorluklarin iistesinden gelmektir. Bu yontemde, baslangicta A gibi az miktarda
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isaretli, cok biiyiik bir kismi ise isaretsiz U veri kiimesi ile birlikte bir veya daha
fazla sayida siniflandirict bulunmaktadir. Tekrarlamali algoritmalarin sonucu
olarak baslangictaki isaretli A kiimesi artmakta, isaretsiz verinin oldugu U
kiimesi ise bu kiimedeki O6rnekler i¢in belli bir esik degerine ulasilincaya kadar
azalmaktadir. Baslangictaki isaretli kiiglik veri kiimesi elle isaretleme veya
sezgisel yontemler ile olusturulmaktadir (Yarowsky, 1995).

Onyiikleme yontemleri de iki béliime ayrilmaktadir; bunlar Birlikte Egitme (co-
training) ve Kendiliginden Egitme (self-training) yaklasimlaridir. Her iki
yontemde de U etiketsiz kiimesinin U’ gibi bir alt kiimesi rastgele sekilde
olusturulmaktadir. Her siniflandirict A etiketli egitim verisi tizerinde egitilmekte
ve U’ kiimesindeki etkiketsiz Ornekleri etiketlemek tizere kullanilmaktadir.
Etiketleme sonucuna gore ve bir takim kistaslar gozetilerek en giivenilir 6rnekler
secilmekte ve A kiimesine eklenmektedir. Bu islem belli sayida
tekrarlanmaktadir (her tekrarda U’ kiimesi U’dan belli sayida rastgele 6rnek
icermektedir). Bu belirlemeler 1s18inda birlikte egitme ve kendiliginden egitme
arasindaki temel fark; ilk yaklagimda iki siiflandiric1 kullaniliyorken, ikinci
yaklagimin kendi ¢iktis1 tizerinde tekrar-egitim yapilmasidir. Bu yonteme iliskin,
birlikte egitme ic¢in bdlgesel ve konumsal 6zelliklerin, kendiliginden egitme igin
iki bilgi kaynaginin birlikte kullanildig1 bir yontem tanitilmistir (Mihalcea, 2004).
Yarowsky’nin (1995) onyiikleme yontemi de kendiliginden egitme yaklagimidir
ve iki sezgisel yonteme dayanmaktadir:

e SOz Obekleri i¢in aynit anlam: Komsu sozciikler uzaklik, siralama ve
sozdizim oOzellikleri 15181inda s6zciik anlaminin belirlenmesinde etkilidir
(Yarowsky, 1993).

e Tim metin i¢in ayni anlam: Bir sozciik gectigi konusma ya da metnin
tiimiinde ayni anlama sahip olmaktadir (Gale ve dig, 1992b).

Tek Anlamh Yakin Sozciikler (TAYS): Web yapisi geregi sinirsiz bir kaynak
oldugundan ¢ok biiyiik boyutta metni igeriginde barindirmaktadir. Web’in etiketli
veri kiimelerinin olusturulmasinda bir derlem olarak degerlendirilebilmesi, veri
seyrekligi probleminin ¢dzlimiine saglayacagi katki da goéz Oniine alindiginda
giinlimiizde ilgi c¢eken arastirma konularindan biri durumuna gelmistir. Bu
Ol¢ekte biiyiik bir derlemin tek anlamli yakin sozciiklerin (tek anlama sahip

esanlamli sozciikler) ve az sayida g¢ekirdek verinin yardimiyla Yarowsky’nin
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(1995) yaklagimina benzer sekilde isaretlenebilecegi iizerinde durulmustur. Bu
dogrultuda SABG smiflandiricilarinin  egitilmesinde kullanilacak  verinin

otomatik olarak isaretlenmesi miimkiin olacaktir.

2.1.2.3 Denetimsiz yontemler

Denetimli yontemlerde karsilasilan en biiyiik zorluk elle isaretlenmis biiyiik olgekli
verinin azligindan kaynaklanmaktadir. Birinci boliimde deginilen bu sorun Bilgi
Edinim Darbogazi olarak anilmaktadir (Gale ve dig, 1992a). Anlam belirsizligi
gidermede bilgi kaynaklarmin kisitli olmasi ve ¢ok biiyiik 6lgekteki kaynaklarin elle
isaretlenmesindeki zorluklar gibi problemler gbéz Onilinde bulunduruldugunda,
denetimsiz yontemlerin kullanim1 son donemlerde tercih edilir olmustur. Denetimsiz
yontemlerdeki temel yaklasim bir sdzciigiin ayn1 anlamlarinin benzer komsuluklara
sahip olacag: fikridir. Isaretsiz derlemlerde sozciiklerin kiimelenmesi ile anlamlar
cikartilabilir,  yeni  sozciikler ise  bulunan  kiimeler = dogrultusunda
smiflandirilabilmektedir. Denetimsiz yontemler farkli uygulamalarinin yaninda, en
yalin haliyle etiketli veri kiimesine, sozliik, ontolojiler ve es anlamlilar sozliigii gibi
bilgisayarla okunabilir kaynaklara gereksinimin bulunmadig1 yaklasimlardir. Tam
denetimsiz bir SABG sisteminin ise baglica olumsuz yonii, sozlik kullanimi
olmamasindan dolayr bulunan anlamlarin sézliik anlam envanteri ile eslesmesinin
saglanamamasidir.

SABG sistemleri temel tanimiyla hedef sdzciige belirli bir anlam etiketinin atandig1
sozciik etiketleme yontemleri olarak bilinse de, denetimsiz yontemlerle sozciik ile
ayni anlamdaki kullanimlarin ortak kiimelere dahil edilmesi saglanarak sozciik anlam
ayristirmast gerceklestirilmektedir. Bu yontemler ile elde edilen anlam giincel
sozliiklerdeki klasik anlamlardan farkli bir sonug¢ ortaya koymaktadir. Bununla
birlikte elde edilen anlam kiimelerinin kalitelerinin 6lgiilmesi ve degerlendirilmesi
genellikle diger sistemlere gore daha zordur; kullanilan yaklagimlardan bir tanesi
tarafsiz kisilerce tUretilen veya gelistirilen kiimelerin (6rnegin, anketler yardimiyla)
degerlendirilmesidir. Bir diger degerlendirme yontemi ise elde edilen kiimelerin
uctan uca bir uygulamada kullanilarak, uygulama basariminin degerlendirilmesidir.
Denetimsiz yontemlerin amaci, denetimli ve bilgiye dayali yaklasimlarda oldugu gibi
anlam etiketi bulmak yerine anlamlar arasinda ayristirma yapmak oldugundan

farklilik gostermektedir. Bununla birlikte hem denetimli hem de denetimsiz
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yontemler, SABG konusuna iliskin problemler olup birbirleriyle siki bir iligki

icerisindedir.

Denetimsiz SABG konusundaki temel yaklasimlar 3 baslik altinda sunulmaktadir:

Bunlar baglam kiimeleme, sozciik kiimeleme, ve birliktelik ¢izge yapilaridir.

Baglam Kiimeleme (BK): Denetimsiz yontemlerle ele alinan ilk yaklasim
baglam kiimelemedir. Hedef sozciigiin derlem igerisindeki her Ornegi bir
baglam vektorii ile temsil edilmektedir. Bu vektorler daha sonra her birinin

bir anlama karsilik geldigi gruplar halinde kiimelenmektedir.

Bu yontemin temelini sozciik alami olarak anilan, boyutlarin sézciiklerden
olustugu diisiincesi olusturmaktadir (Schiitze, 1992). Bir derlem igerisindeki
W sdzciigli, j numarali bileseni w;’nin belirli bir baglam iginde w ile ka¢ defa
birlikte gozlendigini gosteren bir vektor ile temsil edilmektedir. Bunun
altinda yatan varsayim sozciiklerin dagilim profillerinin sozciik anlamlari
hakkinda bilgi verdigidir. iki sozciik v ve W arasindaki benzerlik sozciiklere
ilisgkin vektorlerin kosinilis degerinin hesaplanmasiyla geometrik olarak

belirlenmektedir:

LAV ZLVi W,
Ml S s

sim(v,w) =

(2.4)

Formiil 2.4’te “m” vektdr dahilindeki oOzellik sayisim1  gostermektedir.
Derlemdeki her bir sozciik i¢in vektor olusturulmaktadir. Bu temsil bigimi
sozciik anlamlarin birlestirmektedir: bir vektor sézcliglin temsil ettigi tim

anlamlari icermektedir.

Derlemdeki tiim sozciikler igin olusturulan vektor kiimeleri bir araya
getirildiginde birliktelik matrisi elde edilmis olmaktadir. Cok fazla boyut
ortaya c¢ikmasi durumunda Gizli Anlamsal Indeksleme (GAI) boyut
azalttminda Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ile uygulanmaktadir (Golub ve van
Loan, 1989). Boyut indirgeme islemi ile yliksek boyutlu diizlemdeki
sOzciikler kiimesi diisiik boyutlu bir alanda temsil edilmektedir; bunun sonucu

olarak da benzer anlamlarin birlesmesi beklenmektedir.
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Buradaki amag¢ baglam olarak adlandirdigimiz derlem ya da metin alt
boliimlerine iliskin vektorlerin kiimelenmesidir. Bir baglam vektorii metin
igerisindeki kitle merkezi (vektorlerin normalize edilmis ortalamasi) olarak

olusturulmaktadir.

Son agamadaki anlam ayrigtirmas1 hedef sozciige iliskin baglam vektdrlerinin
kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak gruplandirilmasiyla yapilmaktadir.
Schiitze (1998) bu konuda Context-group Discrimination isimli belirsiz
sozclge iligkin Ornekleri anlam kiimelerine dahil eden bir algoritma
gelistirmistir. Baglam benzerligi yukarida aciklandigi sekliyle uygulanirken,
kiimeleme yinelemeli bir En Fazla Olabilirlik (EFO) modeli (maximum
likelihood) olan beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization)
algoritmasi kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli bir kiimeleme yontemi ise
Agglomerative kiimeleme olarak anilan yaklasimi igermektedir (Pedersen ve
Bruce, 1997b). Baslangigta her 6rnek tekil bir kiimedir. ilerleyen asamalarda
Agglomerative kiimeleme ile birbirine en benzer kiimeler birlestirilmekte, bu

slireg belli bir esik degerine kadar devam etmektedir.

Baglam  vektorlerinin  olusturulmasindaki ~ bir  problem,  sozciik
birlikteliklerinin dagiliminin belirlenmesi i¢in 6nemli miktarda etiketsiz
egitim verisine gereksinim duyuluyor olmasidir. Bir diger konu ise farkli
baglam kiimelerinin farkli sozciik anlamlari ile eslesmeme olasiligidir. Bu
noktada denetimli bir smiflandiricinin  egitilerek uygulanmasi sorunun

tistesinden gelmek i¢in dnerilmistir (Niu ve dig, 2005).

Sozciik Kiimeleme (SK): Onceki boliimde sdzciik anlamlart birinci ve ikinci
dereceden baglam vektorleri olarak tanimlanmistir. Farkli bir yaklasim ise
anlamlarin, anlam kiimeleme yontemleri kullanilarak bulunmasidir. Bu
yontemler anlamsal olarak benzer ve belirli bir anlami1 ifade eden sozciikleri
kiimeleyen yaklasimlardir.

Sozcilik kiimeleme konusunda bilinen bir yaklasgim w, hedef sézcligii ile
benzerlik gosteren sozciiklerin W = (wq, wy, ... ... ... ...., W) tanimlanmasidir
(Lin, 1998). w, ve w; arasindaki benzerlik derlemde gozlenen sozdizimsel
bagimliliklar (6rn., 6zne-yiiklem, yiiklem-nesne, sifat-isim) gibi bilgileri
iceren ozelliklerin degerlendirilerek gergeklestirilmektedir. Iki s6zciige iliskin

baghlik arttikca, paylasilan bilginin de arttig1 diistiniilmektedir. Bununla
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birlikte, baglam vektorlerinde oldugu gibi W igerisindeki sozciikler wo’a
iligkin tiim anlamlar1 kapsayacaktir. Bu anlamlar1 ayristirmak icin bir sdzciik
kiimeleme algoritmas1 uygulanmaktadir. W’nin wo’a belli bir benzerlik
derecesine gore siralanmis benzer sozciikler listesi oldugu varsayalim. Bir
benzerlik agaci T baslangigta wo tekil diiglimiinden meydana gelmek iizere
olusturulur. Sonraki adimda, her 1 € {1,.....k}, wi € W T agacina wj, wi’ye
en benzer sozclik olacak sekilde eklenir. Agacin budanmasi isleminden sonra
Wo altinda yer alan her alt aga¢ wo’in ayri bir anlami olarak degerlendirilir.
Bir sonraki yaklasim Clustering by Committee (CBC) adindaki farkli bir
sozciik kiimeleme yontemini kullanan algoritmadir (Lin ve Pantel, 2002). Her
hedef sozciik i¢in, benzer sozciikler kiimesi yukarida anlatildigi sekilde
gerceklestirilmektedir. Benzerligi tekrar hesaplama i¢in her sozciik her
ozelligin, sozciigiin gozlendigi sdzdizimsel baglamin ifadesi oldugu bir
ozellik vektorii ile temsil edilmektedir. Hedef sozciiklerden olusan bir kiime
verildiginde (derlemdeki tiim hedef sozciikler) wi ve w;j sozciikleri igin
karsilikli benzerlik Sjj degerlerini iceren bir S benzerlik matrisi kurulur.

Ikinci adimda, verilen bir E sozciik grubu icin kiimeleri belirlemek iizere
ozyinelemeli Committees ad1 verilen bir siire¢ uygulanir. Bu noktada standart
bir kiimeleme teknigi olan ortalama-bag kiimelemesi uygulanmaktadir. Her
adimda herhangi bir komite tarafindan i¢ine alinmayan (her komitedeki kitle
merkezine yeterince yakin olmayan) sozciikler devre digi birakilir. Yukarida
anlatilana benzer sekilde her sozciik tek bir komiteye baglanabileceginden bu
yap1 anlamlar1 birlestirmektedir.

Son asama olan anlam ayristirilmasi boliimiinde, 6zellik vektorii olarak
tanimlanmis her hedef sozciigiin w € E her komiteye ve kitle merkezine
iliskin benzerligi yinelemeli olarak degerlendirilerek en benzer kiimeye atama
gerceklestirilir. Bir w sozciigiiniin ¢ komitesine atanmasindan sonra w ve ¢
icindeki diger iiyelerin kesisen 6zellikleri w’nin temsil edildigi 6zelliklerden
cikarilir.

CBC yontemi WordNet sozciik anlamlarinin tanimlanmasinda simandiginda
%61 tutturma ve %51 bulma degerleri elde edilmistir. Onceki pek cok
yaklasimim aksine CBC kavramlar i¢in diizlemsel bir kavram ¢iktisi
saglamaktadir (kiimeler icin hiyerarsik bir yap1 olusturmaz). Yakin zamanda

tanitilan yenilik¢i bir yaklasimla sozciik tg¢liileri tizerinden anlam ¢ikarimi
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yapilmasi lizerinde durulmustur (Bordag, 2006). Bu yontem her soézciik
birlikteligi i¢in tek anlam varsayimini kullanmakta ve birliktelik tcliilerini
kesisimlerine bakarak kiimelemektedir.

Birliktelik Cizgeleri (BC): Anlam ayristirma konusunda farkli bir yaklagim
cizge-tabanli yontemlerin kullanimiyla son zamanlarda benimsenmis ve
basarili sonuglar elde edilmistir. Bu yaklagimlar birliktelik c¢izgelerinin
kullanimma odaklanmaktadir; bu kullanimda G = (V,E) soézciikler diigiim
noktast olarak adlandirdigimiz V’ye, kenarlar E ise bir paragraf veya daha
genis baglamlarda bir iligki i¢cinde birlikte gozlenen soézciiklere karsilik
gelmektedir.

Bir baglamdaki sozciiklerin birbirleri arasindaki iligskilerden birliktelik
¢izgesinin olusturulmasi tanimlanmistir (Widdows ve Dorow, 2002). Bu
yontemler dahilinde Oncelikle verilmis olan bir w hedef s6zciigii i¢in Gy,
cizgesi olusturulur. G,, ile eslestirilen komsuluk matrisinin normalize
edilmesiyle, ¢izge bir Markov zinciri olarak ele alinabilmektedir. izleyen
adimda Markov kiimeleme algoritmasi sozciikk anlamlarmin belirlenmesi
amaci ile uygulanir (van Dongen, 2000). Bu asamada daha uzak komsular1 ve
daha popiiler diigiimleri bulmak {izere genisleme adimlar1 uygulanir.

Bu alanda sozii edilen ¢aligmalardan sonra Hyperlex yaklagimi sunulmustur
(Veronis, 2004). Bu yontemle oncelikle, derlemi olusturan paragraflarda
hedef sozciiklerle birlikte gozlenen her sozciik cifti birliktelik matrisine
eklenmektedir. iki sdzciik ayni paragrafta yer aliyorsa bu sdzciikler birlikte
gozleniyor anlamina gelmekte ve bu diiglim noktalar1 bir kenarla
birlestirilmektedir. Diiglim noktalarini birlestiren her kenara bu iki sdzciigiin
goreli siklik degerlerine gore bir agirlik atanmaktadir. Daha sonra sirastyla
merkez diigiimler (hub diiglim) belirlenmekte, sozciik anlamlarini temsil eden
bu diigiimler esas alinarak, cizge yapisindan agac¢ temsiline doniisiim
gerceklesmektedir. Simama verisindeki sozciiklere iliskin Ornekler agac
yapisindaki merkez diiglimler altinda aranmaktadir. Bir sozciik agacta yer
aliyorsa merkez diigimden sozciigli temsil eden diiglime kadar olan yola
iliskin agirlik hesaplanmaktadir. Anlam atamasi yapilmak istenen metin i¢in
her bir gozii bir merkez diiglime (anlama) karsilik gelen bir vektorde

sozciiklerden elde edilen agirliklar saklanmakta, nihai anlam atamasi ise
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agirhgr en biiyiik olan vektdr goziinde elde edilen anlam olacak sekilde
gerceklestirilmektedir.

Anlam belirlemede ¢izge kullanimini esas alan bir diger yontem ise,
PageRank yontemidir (Brin ve Page, 1998). PageRank Google arama
motorunun temel bileseni olan ve web sayfalarinin siralamasini hesaplamak
tizere gelistirilmig, bilinen bir algoritmadir. Barindirdig iliskiler cizge
yapisinda tanimlanabilen c¢esitli arastirma alanlarinda da yapi1 i¢indeki
birimlerin ~ 6nem  derecelerinin  belirlenmesinde  kullanilmaktadir.
Agirliklandirilmis tanimlamada, v;¢ V diigiimiine iliskin PageRank derecesi

formiil 2.5 ile verilmektedir:

P(v)=(1—d)+d vazw—twjk P(v;), (2.5)
\imd4

Formiil 2.5°de verilen v; —v; ifadesi v; ile v; arasinda bir kenar
bulundugunu, wj; agirlik degerini, d ise genellikle 0,85 olarak alinan bir
katsaytyr (damping factor) vermektedir. Bu katsay1 bizi v;’ye gotliren bir
baglantiy1 izlemek (esitligin ikinci boliimii) ile rastlantisal olarak v;’ye
ulagsma olasiliklarin1  modellemektedir. Formiildeki 06zyinelemeli yapiya
dikkat edilmelidir, her diiglim noktasina iliskin PageRank hesaplamasi
yinelemeli olarak belirli bir yakinsama noktasina kadar ya da ¢ogu durumda
belirli bir tekrar sayisinca gergeklestirilmektedir.

PageRank algoritmasi denetimsiz SABG’ye uyarlandiginda, wj; degeri
Hyperlex algoritmasinda oldugu gibi w; ve wj sozciiklerine iliskin birlikte
gozlenme olasiliklaridir (Agirre ve dig, 2006). PageRank algoritmasi
uygulandiginda, diigim noktalar1 PageRank degerlerine gore siralanmaktadir.
En iyi degerleri alan diiglim noktalar1 merkez diigiim olarak secilmektedir.
HyperLex yontemi bir bilgiye erisim sistemi i¢in sinanmis ve siirli sayida
sOzciik icin iyi sonuglar verdigi gézlenmistir (Veronis, 2004). HyperLex ve
PageRank icin yapilan daha sonraki denemelerle, merkez diigiim i¢in komsu
diiglimlerin sayisi, kenarlara iliskin en kiigiik siklik degerleri, diigiim
noktalar1 ve merkez diiglim gibi ¢esitli parametrelerde ayarlamalar yapilmistir
(Agirre ve dig, 2006). Denemeler Senseval-3 sozciiksel Orneklerinin isim
grubu lizerinde gerceklestirilmistir; her iki algoritma icin denetimli

yontemlere olduk¢a yakin sonuglar elde edilmistir. Diger sistemlerle
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karsilagtirma yapmanin miimkiin olabilmesi i¢in, elde edilen merkez diigiim
sozciikleri Senseval-3 i¢in referans olarak aliman WordNet yapisindaki

anlamlarla eslestirilmistir.

2.1.3 Melez yontemler

Melez yontemlerde sozliikkler, ontolojiler ve es anlamlilar sozlikleri gibi dis
kaynaklarin yani sira derlemlerden Ogrenilen bilgilerden de faydalanilmaktadir.
Oregin WordNet yapisindaki es anlamlilik, {ist anlam bilgilerinin ya da soz
Obeklerinin, kiicliik bir boliimii isaretli olan veri kiimesi ile birlikte kullanilmasi
mimkiindiir. Baglamdaki tek anlamli sozciiklerin belirsizligi giderilmis sozciikler
icin ¢ekirdek veri oldugu kabuliiyle, tekrarlamali her adimda bir sézciigiin anlam
belirginlestirme islemi Onceki sozciikler ile olan anlamsal uzakliga bakilarak
yapilabilmektedir. Ayn1 zamanda WordNet benzeri ontolojiler iizerinden pek cok
farkli anlamsal iligkinin ortaya konmasi da miimkiindiir. Melez yontemler

kapsaminda yapilan bazi1 ¢caligmalar asagida tanitilmaktadir:

e Senselearner: Bu yontemle egitim verisinde gozlenen sozciikler i¢in anlamsal
bir dil modeli olusturmak tizere kismen etiketli olan veriden faydalanilmaktadir
(Mihalcea ve Faruque, 2004). WordNet kullanimi ise derlemde gozlenmeyen
sozciikler i¢in genelleme yapilmasim1 saglamaktadir. Anlamsal dil modeli
olusturmada izlenen adimlar sunlardir:

o Derlem iizerinden her sozciik etiket tirli i¢in bir egitim kiimesi
olusturulmaktadir.
o Her egitim 0Ornegi bir Ozellik vektorii ve smif etiketi ile temsil
edilmektedir.
o Smama asamasinda her o6rnek cilimle i¢in benzer vektér temsili
olusturulmaktadir.
o Smniflandirici ile sozciik ve anlam tahmin edilmektedir.
o Tahmin edilen sozciik ile gbzlenen sozciik ayni ise tahmin edilen anlam
dogru anlam olarak se¢ilmektedir.
Anlamlarin genellestirilmesi ise, WordNet’teki anlamsal bagliliklarin kullanimi
ve Lin’in algoritmasmin (Lin, 1997) uyarlanmasi ile gerceklestirilmektedir.
Ornegin derlemde “su i¢” ciimlesi gegiyorsa, iist anlamlilik agaci kullanilarak

“igecek/sivi al” yapist ¢ikarsanmaktadir. “icecek al” baglihigr ise alt — fist

33



anlamlilik iligkilerinden faydalanilarak “cay al” yapisindaki ¢ay sézciiglinlin
anlam belirginlestirmesinde kullanilabilmektedir.

e Yapisal Anlamsal Baglantilar (YAB): Yapisal anlamsal baglantilar yontemi
tekrarlamali bir yaklasimdir (Navigli ve Velardi, 2005). Yontem dahilinde
asagida listelenen anlam iliskilerinden faydalanilmaktadir:

= Ust anlamlilik (araba#1 bir arac#1 tiiriidiir) (tiir iliskisi)

=  Alt anlamlilik (Ust anlamlilik 6zelliginin tersi) (icerme)

= Sahiplik iliskisi (oda#1 da duvar#1 var) (sahip olma)

» Pargas1t olma (Sahiplik iliskisinin tersi) ile ifade edilir. (Duvar
odanin bir pargasi)

» [lgililik, ait olma (disci#1 dis#)

= Ogzellik iliskisi (kuru#l nemlilik#1 in bir 6zelligi)

= Benzerlik (giizel#1 ile hos#1)

» Kullanilan diger agiklamalar, baglam ve alan bilgileri.
Ayn1 zamanda tek anlamli sdzctikler belirsizlik giderme igin ¢ekirdek kiime

olarak kullanilmaktadir.

2.1.4 Anlam belirsizligi giderme yontemlerinin karsilastirilmasi

Anlam belirsizligini giderme arastirmalarinda kullanilan her yontemin iistiin ve eksik
yanlart  oldugu, yaptigimiz  kaynak  arastirmalarinda  vurgulanmaktadir.
Arastirmalarimiz sonucunda verilen genel yontem siniflarina iliskin iistiin ve eksik

yonler Cizelge 2.1°de yansitilmistir.

Cizelge 2.1 : Yontem simiflariin karsilastirilmasi.

Yontem Ustiinliik Eksiklik
Bilgi Tabanli | Daha yiiksek dogrulukta Algoritmalar s6zciik
sonuglar ortiismesine dayali, Ortiisme

seyrekligi sorunu gozlenebilir.
Basarim sozliik tanimlamalarina

bagimli.
Denetimli Gergeklestirme agisindan Kaynak kisit1 olan dillerde elde
diger yontemlere iistiin. edilen sonuglar yetersiz.
Denetimsiz Anlam envanterleri ya da Gergeklestirim zor ve diger
isaretli derlem gereksinimi yontemlere gore daha diisiik
bulunmuyor. basarim.
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Yaptigimiz arastirmalar sonucunda bilgi tabanli yontem siniflarma dahil olan
algoritmalarin basarimi yiiksek oldugu ancak kullanilan kaynaklar dogrultusunda
bazi sikintilar  gdzlenebildigi anlasilmustir.  Ornegin  sozliik anlamlarmin
eslesmelerinin kullanildigr yontemlerde ortiismelerin seyrek olarak gozlenebilmesi
bu yontemlerin olumsuz yonlerindendir. Ote yandan denetimli yontemlerle elde
edilen sonuclar basarim acisindan oldukg¢a tatmin edici olmakla birlikte 6zelikle
kaynak kisit1 olan dillerde anlam isaretli derlemlerin azlig1 6nemli problemlerden bir
tanesidir. Denetimsiz yontemlerin ise diger yontemlere olan en 6nemli istiinligi
anlam isaretli derlemlere olan bagimliligin ortadan kalkmasidir. Diger yandan
gerceklestirmeye iligskin sorunlar ve bagarimin belirli 6l¢iide daha diisiik olmasi da bu

yontemlerin olumsuz kabul edilebilecek yonlerindendir.

2.2 SABG Sistem Siiflar1

Belirsizligi giderilecek hedef sozciigiin ele alinma bi¢imi ve kullanilan derlem goz
oniinde bulundurularak yapilan simiflandirmadir. Ilk grupta onceden belirli olan
sOzciiklerin anlam belirsizligi giderilirken, ikinci grupta tiim s6zciikler i¢in belirsizlik

giderilmesi hedeflenmekte ve kullanilan derlemler bu duruma uygun olmaktadir.

Bu boliimde belirsizlik gidermede izlenen yaklasimlar, kullanilan derlem ve
calismanin  kapsami  degerlendirildiginde  yapilan  smiflandirmaya  gore
aciklanmaktadir. Bu yaklasimlar Se¢ilmis Sozciik Yaklasimi (SSY) ve Tiim Sozciikler
Yaklasimi (TSY) olmak iizere iki baglik altinda toplanmaktadir.

2.2.1 Secilmis sozciik yaklasim

Secilmis sozciik yaklasiminda anlam belirsizligi tasiyan sozciik dnceden belirlenerek,
bu sozcligii igeren “n” tane paragraf ya da metin ele alinmaktadir. Her bir paragrafta
secilmis sdzciigiin anlami isaretli olarak bulunmaktadir. Ornek paragraflarda hedef
sOzciigiin sol ve sag komsuluklarinda yer alan sozciiklere iliskin ¢esitli 6zelliklerden
faydalanilarak anlam belirsizliginin giderilmesi hedeflenmektedir. Egitim ve sinama
kiimeleri 6rneklerin 10 katli ¢apraz dogrulama (k- katli CD) ya da farkli bir strateji
ile ayrilmasi sonucu elde edilmektedir. Egitim kiimesinin ayrilmasi ve egitim
asamasinin ardindan, i¢inde secilmis sézciliglin bulundugu herhangi bir paragraf ele
alindiginda, egitim kiimesinde edinilmis olan bilgilerden yararlanarak se¢ilmis hedef

sOzcliglin anlami ¢ikarilmaktadir. Kullanilan sézciik ve anlamlar siirli ve belirgin
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oldugu i¢in secilmis sozciikk yaklagiminin kullanimi denetimli makine O6grenmesi

yontemlerinde siklikla tercih edilmektedir.

2.2.2 Tiim sozciikler yaklasim

Tim sozciikler yaklasiminda amag¢ bir metinde karsilagilan tim sézciiklere iliskin
belirsizligin giderilmesidir. Bu yaklasgimda bir metin degerlendirilirken metnin
icindeki isim, sifat, zarf ve eylemlerin belirsizlikleri giderilmeye ¢aligilir. Bu amagla
sozliik, sozliik agaci, ontoloji vb. yardimci araglardan yararlanilmaktadir. Metnin
icindeki her bir sozciik i¢in belirsizlik giderme sirayla gerceklestirilmektedir. Tiim
sozciikler yaklasimi bir yonii ile Part of Speech (POS) etiketleme ile benzerlik
gostermekte ancak anlam belirsizliginin giderilmesinde ¢ok daha biiyiik bir etiket
kiimesine gereksinim duyulmaktadir. Biiyiik etiket kiimesine gereksinim duyulmast,

uygun egitim kiimesi bulmada zorluga ve veri seyrekligi problemine yol agmaktadir.

Secilmis sozciik ve tiim sozciikler yaklasimlari kapsamlart bakimindan farklilik
gostermektedir. Yapilan ¢aligmalar kapsaminda, secilecek olan yonteme uygun veri
kiimeleri hazirlanmakta ve kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Tiirk¢e i¢in anlam
belirsizligi derecesi yiiksek olan isim ve eylemler tespit edilmis ve se¢ilmis sdzciik

yaklasimi benimsenmistir.

2.3 Anlam Belirsizligi Gidermede Gerekli Bilgi Tipleri

Bu boliimde sozciik anlam belirsizligi gidermede kullanilan bilgi tipleri
Ozetlenmektedir. Yapilan aragtirmalar sonucunda gereksinim duyulan bilgiye iligkin
siniflandirma asagidaki sekilde verilmektedir (Agirre ve Martinez, 2001; Hirst, 1987;
McRoy, 1992).

e Sozciik Ogeleri: Bir sozciigiin anlammin belirginlestirilmesinde tiimce igerisinde
kullanildig1 6ge bilgisi ayirt edici bir dzelliktir. Ornegin, yiiz sézciigi, yiiz kilo,
yiiz (insan) Orneklerinde oldugu gibi isim ya da denizde yiiz kullanimindaki gibi
eylem olarak karsimiza ¢ikabilmektedir. Sozciiklerin  farkli  tiirdeki
kullanimlarindan anlam belirginlestirilmesinde faydalanilmaktadir.

e Bicimbilim: Sozciik kokleri ve sozciiklerin tiiremis bigcimleri arasindaki iligkiler
de anlamlarin ayirt edilmesinde yardime1 olmaktadir.

e So6z Obekleri: Anlam belirsizligi tasiyan sozciikler bir séz obegi icinde

kullamildiklarinda anlamlar1 kolaylikla netlestirilebilmektedir. Ornegin pastirma
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vazi s6z 6beginde yazi sdzciigiiniin anlami agiktir ve yazi yazmak kullanimindaki
anlamdan kolaylikla ayirt edilebilmektedir.
Anlamsal Sézciik Birlikleri: Bu grup kendi i¢inde dort farkli sinifa
ayrilmaktadir.
e Cinse gore simiflandirma: ilk grup icin 6rnek olarak mobilya ve sandalye
arasindaki iliski verilmektedir.
e Durum: Sandalye ve garson arasindaki iliski durum iligkisine 6rnek
olarak verilmektedir.
e Konu: Ornek olarak futbol ve top arasindaki iliski verilmektedir.
e Argiiman-bas iliskisi: “Kopek adami 1sird” ctumlesindeki kopek
sOzciigii ve 1sirmak eylemi bu iliskiye drnek olarak verilmektedir.
Sozdizimi Bilgileri: Sozciiklerin farkli sozdizimsel kullanimlari, gecisli veya
gecissiz sOzciik Ozellikleri gostermeleri hedef sozciiglin iliskili oldugu anlam
hakkinda bilgi saglamaktadir. Dolayisiyla anlamlarin  ayristirilmasinda
sozdizimsel 6zellikler ayirt edici olabilmektedir.
Kullammm Alami: Kullanim alani bilgisi ile bir sézciigiin hangi konuya gore
anlaminin tercih edilecegi bilgisini verir. Ornegin, havale sézciigi saglik
konusunda hastanin i¢inde bulundugu durumken, bankaciltk konusunda para
aktarimi anlaminda kullanilacaktir.
Anlam Sikhiklari: Sozciik anlamlarini  kullanim  sikliklart da  belirsizlik
gidermede yardimci bir arag olarak kullanilabilmektedir. Birden fazla anlama
sahip sozciiklerin genellikle ilk anlam1 kullanilmaktadir.
Sebep Sonug Iliskisi: Bazi durumlarda anlam belirsizliginin giderilmesi
amaciyla ¢ikarsama igeren ciimle ve yapilar faydali olabilmektedir. Ornegin
“Tiim kitap¢ilar: gezdi, sonunda aradigr baskiyr buldu” ciimlesinde kitap-bask1
sozctkleri arasinda benzer iligki bulunmaktadir.
Anlamsal Roller: “Bu is biitiin giintimii yedi.” Ciumlesinde yemek sozciigiin
nesnesi olan sozciik, yemek sozciigii ile ilgili diger anlamlarin degerlendirme
disinda kalmasinda yardimer olmaktadir.
Secimsel Oncelikler : Anlam belirsizligine sahip sozciiklerde, &rnegin
eylemlerde bir sozcliglin Oznesinin sadece insanlar ya da “sinifta kalmak”
orneginde oldugu gibi o6grenciler oldugu bilgisine sahip olmak belirsizlik

gidermede kullanilan bilgi tiirlerindendir. Burada s6zii edilen iligki bigimi
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anlamsal siniflar diizeyinde olmasi ile sdzciik diizeyinde iligkilerin tanimlandigt

argliman-bas iliskisinden ayrilmaktadir.

2.4 Anlam Belirsizligi Gidermede Kullanilan Kaynaklar

SABG sistemleri kullandiklar1 algoritmalar kapsamindaki kaynaklar ile karakterize

edilmektedir. Bu kaynaklar bilgisayarla okunabilir sozliikler, ontolojiler, derlemler

ya da bu kaynaklarin kombinasyonlarini i¢ine almaktadir (Agirre ve Martinez, 2001).

Bilgisayarla okunabilir soézliikler: Bilgisayarla okunabilir sozliikler, onceki
boliimde verilen bilgi tiplerinden; anlamsal sozciik birlikleri, sézdizimi bilgileri,
secimsel Oncelikler ve anlam sikliklarinin saglanmasinda kullanilmaktadir.
Ornegin sozliiklerde bir sézciik icin ilk sirada verilen anlam en sik kullanilan
anlam olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bazi ¢aligmalarda (Bruce ve dig, 1992;
Rigau ve dig, 1997) anlamsal sozciik birlikleri farkli sekillerde kullanilmaktadir.
Ayni zamanda bu ¢aligmalarda LDOCE’nin bilgisayarla okunan versiyonu ile
konu kodlari, sozdizimsel Ozellikler ve temel secimsel Oncelikler
kullanilmaktadir. Diger benzer sozliikler bu bilgileri icermemektedir.
Ontolojiler: Ozel ontolojilerin kullamldig1 az sayidaki sistem disinda WordNet
(Miller ve dig, 1990) en sik kullanilan ontolojik yapidir. WordNet’teki es
anlamlilik ve siniflandirmalar anlamsal ilgililik 6lgiitlerinde kullanilan cinse gore
siniflandirma bilgisini saglamaktadir (Resnik, 1993; Agirre, 1999).

Derlemler: Elle isaretlenmis derlemler makine Ogrenmesi yontemlerinin
egitilmesinde kullanilmaktadir. Egitim kiimesi hedef sozclik anlaminin
belirginlestirilmesinde  ipuglart  saglayan  oOzellikleri  ¢ikarmak  {izere
egitilmektedir. Yarowsky (1993) so6z oObeklerinin bi-gram ve argliman-bas
iligkileri kullanilarak nasil elde edildigini gostermistir. Yapilan calismalar
dahilinde kolay ¢ikarilabilen 06zelliklerin, c¢ok fazla islem ve hesaplama
gerektiren Ozelliklerin kullanimina tercih edildigi gozlenmektedir. Derlemlerle
yapilan ¢alismalarda bolgesel ve evrensel dzelliklerden faydalanilmaktadir. ilk
Ozellik kiimesinde hedef sozciigli ¢cevreleyen komsu sozciikler ile olan iliskiler
ele alinmaktadir. Bu iligkiler hedef ve komsu sozciiklere iliskin temel etiketleme
ozellikleri, sozciik Obekleri ve basit sozdizimsel 6zellikler gibi bilgileri i¢ine
almaktadir. Evrensel ozelliklerle ise hedef sozciikle birlikte 50 — 100 sozciigi

icine alan bir pencere degerlendirmeye alinmaktadir. Birbiri ile siklikla gozlenen
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sOzciikler arasinda anlamsal bir bag bulundugu diistintilmektedir. S6zii edilen
ozelliklerin genellikle durum ve konu bilgilerinin ¢ikarilmasinda faydali oldugu

distiniilmektedir.

Yapilan ¢alismalarda sozliik, ontoloji ve derlemler haricinde bu kaynaklarin farkl
kombinasyonlarindan da faydalanilmaktadir. Bu kombinasyonlar, bilgisayarla
okunabilir sozliikkler ve ontolojiler, bilgisayarla okunabilir sozliikkler ve derlemler,

ontolojiler ve derlemler gibi ikili gruplardan olusmaktadir.

2.5 Anlam Belirsizligi Gidermede Karsilasilan Zorluklar

SABG konusu uzun yillardir iizerinde calisilan ve ilerleme kaydedilen bir alan
olmakla birlikte zorluklarin kaynaklandigi belli bash noktalar; degerlendirmeye
aliman c¢ercevenin belirlenmesi, anlam kiimelerinin saptanmasi ve kullanilmasi,

degerlendirme asamas1 gibi noktalardan kaynaklanmaktadir.

SABG sistemlerinin tiimiinde gerekli bilgi sozciigiin yer aldigi c¢ergeveden
¢ikarilmaktadir. Bu nedenle sozciigiin kullanim yeri dnemli verilerden bir tanesidir.
Yapilan ¢alismalarda hedef sozciik ve komsu sozciikler, bu sozciikler arasindaki
iligkiler, s6zdizimsel ozellikler gibi pek cok ozellik ele alinmistir. Kullanilan SABG
sistemine gore bu Ozellikler olduk¢a farklilik gostermektedir. Yukarida verilen
ozellikler ya da sozciiklerin kendi basina Ozellik olarak kullanilmast tercih
edilebilmektedir. Aym1 zamanda ozellikler bolgesel veya evrensel cercevede

incelenmektedir.

Karsilagilan bir diger zorluk ise sdzciik anlam kiimelerinin belirlenmesidir. Bu zorluk
bir sozciige iliskin  kesin anlam  sayisint  belirlemenin  zorlugundan
kaynaklanmaktadir. So6zciik anlamlari dinamik bir yapida oldugu igin gelistirilen
yontemlerin farkli bir alana taginmasi veya uyarlanmasi sonucunda zorluklar ortaya
cikabilmektedir. Bununla birlikte sozliikler sozctiklerin tiim anlamlarini saglamakta
yetersiz kalabilmektedir. Egitim verisinin olabildigince biiyiik tutulmasi kagimilmaz
olmaktadir. Bu ve benzer zorluklar nedeniyle yakin zamanda yiiriitiilen ¢caligmalarda
onceden belirli s6zciik kiimelerinin kullanimi birakilarak, anlamlarin derlemlerin

icinden dinamik olarak ¢ikarildigi yaklagimlar benimsenmistir.

SABG konusu dahilinde en onemli ve zor noktalardan biri de sistemlerin

degerlendirme asamasidir. Farkli ¢alismalarin birbirleri ile karsilastirilmasi, farklh
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veri kiimeleri iizerinden elde edilen sonuglarin birlikte degerlendirilmesi 6nemli
noktalardan bir tanesidir. SABG yaklasimlarinin standart bir bigimde

degerlendirilmesi lizerine yapilan ¢alismalar stirdiiriilmektedir.

2.6 Secilen Yaklasim ve Yontemler

Bu tez calismasiin yaklagim ve yontem belirleme agamasinda, Tiirkge i¢in var olan
kaynaklar g6z Oniine alinarak, “Secilmis So6zcik Yaklasimi” ve “Denetimsiz
Yontem” kullanilmasi hedeflenmistir. Tiim sozciikler yaklagimini uygulayabilmek
icin gerekli olan sozlilk ve ontolojilerin Tiirk¢e i¢in bulunmamasi ya da yeterli
olmamast bu yontem {iizerinde ¢alismamizi engellemistir. Sozciiklerin anlamlarinin
isaretlenmis oldugu biiyiik Olgiide bir Tiirkge derlemin bulunmayisi, ¢aligmamizi

denetimsiz yontemlere yonlendirmistir.
Ancak, belirsizligi giderilmek istenen sozciigiin,

o Komsu sozciikler ile iliskisini,
e Komsuluk iligkisinin boyutunu,
e Birlikte yer alan sozciikler ile iligkisini

e Belirsizligin giderilmesinde etkin olan 6zelliklerini

ortaya ¢ikarabilmek amaciyla denetimli yontemlerden yararlanilabilecegi goriisiiyle,

bu yontemler lizerinde de calisilmasina karar verilmistir.
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3. DENETIMLI YONTEMLER UZERINDE YAPILAN CALISMALAR

Bu calisma kapsaminda denetimli ve denetimsiz yontemler kullanilarak cesitli
calismalar yapilmistir. Ik asamada denetimli yontemler iizerinde calisilmis, anlam
belirsizligi gidermede etkin oOzelliklerin, pencere genisliginin ve algoritmalarin
arastirilmast hedeflenmistir. Elde edilen bulgular denetimsiz yontemlerde de

kullanilmis ve iki sinifa iliskin yontemlerin basarimlari karsilastirilmistir.

SABG alanindaki denetimli ve denetimsiz yOntemlerin arastirilmasi  ve
gelistirilmesinden O6nce bu calismalar1 yapabilmek icin 0©zel bir derlemin
hazirlanmas1 gerekmistir. Hedef Sozciik Derlemi (HSD) olarak adlandirdigimiz

derlem bu tez ¢aligmasi kapsaminda hazirlanmistir.
Bu boliimde yapilan ¢alismalar asagida siralanmaktadir:

o Tiirkge derlem hazirlanmast

o Tirkce kaynaklarin ve yapilan benzer caligmalarin arastirilmasi.

o Tiirkge i¢in uygun veri kiimesinin belirlenmesi.

o Tiirkce veri kiimesi hazirlanmas.

o Veri kiimesinin oylayicilar tarafindan etiketlenmesi.

e Denetimli yontemler iizerinde yapilan gelistirmeler

o Konumsal 0Ozelliklerin anlam belirsizligi gidermede etkisinin
incelenmesi.

o Konumsal o6zellikler i¢in etkin 6zellik kiimesinin isim ve eylem
kiimeleri i¢in saptanmasi.

o Veri kiimesi lizerinde sozciik kesesi Ozelliklerinin degisen pencere
boyutu i¢in sinanmasi ve etkin pencere boyutunun belirlenmesi.

o Konumsal 6zellikler ve sozciik kesesi 6zelliklerinin anlam belirsizligi
gidermedeki etkilerinin ayr1 ayr1 ve birlestirilmis 6zellikler olarak
degerlendirilmesi.

o Konumsal 6zellik alt gruplarmin anlam belirginlestirmede etkisinin

incelenmesi
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o Veri lizerinde smanan denetimli yontem sonuglarinin 6nceki Tiirkce
calismalarda elde edilen bulgularla karsilagtirilmasi.
e Sonuglarin karsilastiriimasi
o Farkli 6zellik gruplarina iligkin yontem sonuglarinin karsilastirilmasi.

o Tiirke¢e i¢in yapilmis diger calisma sonuglar ile karsilagtirilmasi.

3.1 Tiirkce Derlem Hazirlanmasi

Derlem hazirlanmasi sirasinda iki konuya dikkat edilmistir:

1. Hangi tiir sozciiklerin belirsizligi lizerinde calisilacag,

2. Secilen sozciik tiirli iginde belirsizligi yiliksek olanlarin se¢imi

Calismamizda isim ve eylemler iizerinde calisilmasina karar verilmis, ardindan
belirsizligi yiikksek olan sozciikler segilmistir. Tiirkgedeki anlam belirsizligi
konusunda Tiirk Dil Kurumu SoézIligh {izerinde yaptigimiz ¢aligmalar sonucunda

asagidaki degerlere ulagilmistir:

o Tiirkgcede 68.639 farkli sozciikk bulunmakta ve sézcilik basina ortalama 1,61
farkli anlam diismektedir.

e Bununla birlikte, bu sozciiklerin 51.958 tanesi sadece 1 anlama sahip olarak
SABG konusunun disinda kalmaktadir.

e Bu nedenle sozliikteki tek anlamli sdzciikler ¢gikarildiginda, belirsizligi olan
toplam sozciik sayist 16.681 olarak bulunmaktadir. Bu 16.681 sozciik i¢in
elde edilen ortalama anlam sayis1 3,53 bulunmustur.

e Sekil 1, TDK sozliigiindeki sozciiklerin anlam sayilar1 ve karsilik diisen

sOzciik sayilarim gostermektedir.

Degerlendirdigimiz ikinci bir kaynakta, Tiirk¢e sozciikler anlam sayisina gore
siralanmis olarak verilmektedir (Goz, 2003). Calismamizda, Go6z’in (2003)
hazirlamis oldugu sozciik listesinden yararlanilarak belirsizligi yiiksek olan sozciikler
secilmistir. Sec¢ilen sozcliklerin ortalama anlam sayisi, isimler i¢in 10,67, eylemler
i¢in 26,53 olarak hesaplanmaistir.

TDK sozliiglinde, bir sozciik i¢in “n” tane anlam verilmisken, bizim olusturdugumuz
derlemde, ayni sozcikk i¢in “m” tane anlam bulunmaktadir. Ayni sozciik igin

derlemdeki anlam sayist m<=n bi¢imindedir. Cizelge 3.1°de secilmis sozciikler, bu

sozciiklerin TDK sozliigiindeki ve HSD derlemimizdeki anlam sayilart gosterilmistir.
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Sekil 3.1 : Anlam sayisi-sozciik sayist dagilimai.

Derlem asagida verilen adimlar izlenerek olusturulmustur:

15 eylem ve 15 isim tiirlinden sozciik secilmistir.

Ikinci asamada, bu sozciikleri iceren yiizer adet 6rnek paragraf metin
toplanmustir.

Paragraflarin i¢indeki anlam belirsizligi olan sozciikler isaretlenerek XML
formatinda saklanmistir.

Orneklerdeki anlam belirsizligine sahip sdzciikler toplam bes kisi tarafindan
degerlendirilmis ve oylatilmis ayrica TDK sozliigiindeki en uygun karsilig
isaretlettirilmistir. Temel olarak bu islem sonucunda, anlam belirsizligi olan
sozciikler farkli kisiler tarafindan etiketlenmekte ve bu kisilerin oy
cokluguyla elde edilen en baskin anlam derlemin isaretlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu asamada Degerlendiriciler Arast Uyum (Inter

Annotator Aggreement) 6l¢iitii dikkate alinmaktadir.

SABG alaninda yiiriitiilen benzer ¢alismalarda belirsizligi giderilecek olan sozciik

head word (target word) olarak adlandirilmaktadir. Calismamizda belirsizligi

giderilmesi amaglanan sozciik “hedef sozciik” olarak anilmaktadir. Derlemde “her

paragraf i¢in bir anlam” yaklagimi1 benimsendiginden, bir paragraf i¢indeki gézlenen

hedef sozciigiin sadece bir anlami oldugu varsayilmistir. Derlemdeki 15 isim ve 15

eylemden meydana gelen sozciik gruplar1 kapsaminda 3100 adet 6rnek paragraf

bulunmaktadir. Bu paragraflar XML formatinda saklanmaktadir. Sekil 3.2, goz

sOzcliglinden alinmig bir 6rnek paragrafi gostermektedir.
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Cizelge 3.1 : Derlemdeki sozctlik gruplari.

Secilmis Anlam Sayisi Secilmis Anlam Sayisi
Sézeik | TDK | HSD Sozeiik | TDK | HSD
Agik 16 12 Ag 27 15
Baski 8 7 Al 33 15
Bag 13 9 At 33 18
Derece 7 6 Bak 17 14
Diinya 7 7 Cevir 15 11
El 10 5 Cik 56 19
Goz 13 8 e Geg 38 16

§ Hat 9 9 < | Gel 36 18

— it
Hava 14 10 Gir 19 7
Kaynak 8 7 Gor 20 14
Kok 12 7 Kal 21 12
Kor 7 6 ol 25 17
Ocak 11 6 Siir 16 11
Yas 9 7 Ver 22 14
Yiiz 15 12 Yap 20 11

Ei<smipress
crossmemns/pot>
E Egggg;imm;mrwuﬂdswmw

"Emine Behrami , 2004'e kadar gfizel we havat delm bir kizda . Ancak kendisine evlilik teklif
kor etti ve taninmaz hale getirdi - Emine havatini mahveden adama karsi iran'da nadiren uygulanan
"kisas" davasaini agti . Sonunda 2008'de falebi hakly bulundo . Gecen mavis avinda infaz gind geldi.
Emine , Muvahidi'nin her 2 gozine de 5'er damla asit damlatip onm karanliga mahkim edecekti .
ile <HEAD SENSE='Gtz (organ)' SENSE_TDE_NO="1" SENSE_TDK_DESCRIPTION="GSrme Qrgani"> gdz </HERD> mzmani
infaza refakat sdecekbi . EFakat devlst telsvizyonundan " Behrami'nin istedivie Muvahidi son anda affedils
i p bir e -
</TEXT>
r  </SAMPLE>

- </SBMPLES>

Sekil 3.2 : G6z hedef sdzciigiine iliskin bir 6rnek paragraf.

Bu bilgiler dogrultusunda derlemdeki her sozciige iliskin 6rnek metinler Sekil 3.3°te
goriilen bi¢ime doniistiiriiliip isaretleme i¢in degerlendiricilere sunulmustur.

Degerlendiricilere  kolaylik  saglamasi  agisindan  paragraf boylar1  biraz
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kiigtiltiilmiistiir. Tiim derlem 15 farkli degerlendiriciye bir 6rnek icin toplamda bes
oy kullanilacak sekilde isaretlettirilmistir. Degerlendiriciler sdzciik anlamlarini Tiirk
Dil Kurumu soézliigiindeki sézciik anlamlarii referans alarak se¢cmislerdir. Sekil

3.3’te isim grubu i¢inde yer alan “g6z” so6zcligiine iligkin bir 6rnek goriilmektedir:

Asagidaki metinde kirmizi ile gosterilen "géz™ sdzciigiine ait dogru anlam aciklamasini igsaretleyin.

(Go6z1): Bagira cagira susuyorum hep . Cevremde hayat akarken ; benimle ayni yere akan insanlar s
Yalan séyliiyorum resmen . icimi dékmek isterdim . Ama kime 2 " Neyin var Artin 2 " diye soran in
dostlar , " sevilme " 6ziirllistiyiim ben . Annemin , babamin dahi biyolojik olarak bana duymalan ¢
gibiyim . Herkesin yanina "ayip olmasin " diye aldigi biri gibiyim . Dilleriyle tam tersini séyleseler
belli olurdu (listelik . Gozler , dostlar ! gézlere yalan sdyletemezsiniz . Viicudumuza inmig bir
cahistiginiz duygulan ilk agiga veren yeriniz gézler olur . Kagkindir bu yéniiyle . Bastirdiginiz zihnin
bir tiinel bulup , gézlerinizden digan kagar . Bu ylizden bana ashnda iyi ve sevilebilen biri oldugu
olan nefretiniz . Beni itici bulmaniz . Zihninizin kér zindanlarindan goéziiniize " kagt " , sonra da
sakladigimizi sandiginiz gey .

. anat. Gorme organi.

. Bazi deyimlerde, gérme ve bakma: Gézden gegirmek. Gézden kaybolmak. Goz dniinde. Gozii k
. Oda: “$u fakir mahallede bir géz evim olsaydi / Nasil seving iginde ¢ikardim su yokugu” -Z. O. {
. Bakig, goriig: Bu sefer alacakh goziiyle baktim.

. Suyun topraktan kaynadigi yer, kaynak: “Asil felaket bu pinara sirt cevirmek, bu pinarin gézleri
. Delik, bosluk: Ignenin g6zii. “Képriiniin goézleri kans kans kazilmistir.” -S. F. Abasiyanik.

. Cekmece: Masanin gozleri.

8. Terazi kefesi.

9. Nazar: “insani g6zle yiyip bitirirler.” -O. Seyfettin.

10. Sevgi, ilgi, goniil baglantisi: Gézden diigmek. Gbze girmek.

11. Agacin tomurcuk veren yerlerinden her biri: Goz agisi.

12. Boliim, hane: Dama tahtasinda altmig dort goz vardir.

13. Bazi yaralarin ug béliimii: Cibanin gozii.
Reset

~N D AW N =

Asagidaki metinde kirmizi ile gosterilen "géz™ sdzciigiine ait dogru anlam aciklamasini igsaretleyin.

(Go6z2): ingaat iggisi Tacettin Kilig'in géziine sigrayan demir kinntisi $Sanlurfa'da ilk kez uygulana
bilgiye gére ; ingaat ustas1 Tacettin Kilic , 10 giin 6nce keserle galisirken géziine sigrayan demir par
mesai arkadaglan tarafindan OSM Ortadogu Hastanesine getirildi . Dog. Dr. Erding Aydin taraf
Sanhurfa'da ilk kez uygulanan bir yontemle gikarildi . Vitreoretinal cerrahi yontemi ile gergeklestiri
goziindeki sancinin iyilestigini ve her gegen giin gérmesinin arthidi séyledi . Tacettin Kilig'in doktor

Sekil 3.3 : “G06z” s0zcligi i¢in anket 6rnegi.
3.1.1 Degerlendiriciler arasi uyum

SABG caligmalarinin iizerinde ylriitiildiigli derlemlerde anlam isaretlemesi bir
degerlendirici tarafindan gergeklestirildiginde gilivenilir kabul edilmemekte, farkli
degerlendiricilerin oyuna sunulmaktadir. Bu dogrultuda derlemimizde daha &nce
birer defa isaretlenmis olan paragraflar toplamda 15 kisinin katilimiyla, her 6rnek
icin 5 defa isaretlenmistir. Bu c¢alismada uyum derecesinin hesab1 i¢in Kappa

istatistikleri kullanilmistir (Cohen, 1960).

Derlemlerdeki anlam isaretlemeleri degerlendiriciler tarafindan yapilirken verilen
oylar arasindaki uyusma g6z Onilinde bulundurulmaktadir. Cohen’in Kappa

Olclitlinlin, uyusmanin sans eseri ile de ortaya ¢ikabilme durumunu goéz Oniinde
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bulundurmas: nedeniyle basit bir yiizde orani ile bulunan uyusmaya gore daha

giivenilir sonug verdigi kabul edilmektedir.

Cohen’in Kappa katsayis1 iki degerlendirici arasindaki uyusmanin giivenilirligini
Olcen bir istatistik yontemidir. Bu 6l¢ii her biri N tane maddeyi C tane birbirinden

farkli sinifa ayiran iki degerlendirici arasindaki uyumu dlgmektedir.

Bu 6l¢iiye iliskin bagmti denklem 3.1°de verilmektedir. Denklem 3.1°de, Pr(a) iki
degerlendirici arasinda goézlemlenen uyusmalarin toplam oylamaya orani, Pr(e) ise
bu uyusmanin sans eseri ortaya ¢ikma olasiligi olarak verilmektedir.

K= Pr(a) — Pr(e)

1-Pr(e) 1)

Elde edilen ‘k’ degeri asagidaki gibi yorumlanmaktadir:

e k=1 ise iki degerlendirici birbiriyle tamamen uyusmaktadir.
e k=0 ise iki degerlendirici i¢in uyusma sadece sans ile belirlenmekte ve diger

hallerde uyusma olmamaktadir.

Cohen’in Kappa olciisii yalnizca iki degerlendiriciyi ele aldigindan, ¢alismamizda
degerlendirici sayisinin ikiden fazla oldugu durumlarda kullanilan Fleiss’in Kappa
Olctisii esas alinmistir (Fleiss, 1971). Fleiss’in Kappa sayisi ikiden fazla sabit sayida
degerlendirici arasindaki karsilastirmali uyusmanin giivenilirligini dlgen bir istatistik
yontemidir. Bu 6l¢ii ile sabit sayida (n tane) degerlendiricinin her birinin, (N tane)
maddeyi, (C farkli) simifa gore ayirmalari siireci sonunda ortaya ¢ikan,

degerlendiriciler arasindaki uyum o6l¢iilmektedir.

Isaretleme sirasinda gorev alan n sayida degerlendirici N farkli durumu
degerlendirmektedir. Her bir durum igin ise K farkli siif bulunmaktadir. Eger bir
durum icin iki degisik degerlendirici ayn1 anlami veriyorsa degerlendiricilerin
uyustugu kabul edilmekte, eger farkli anlam veriyorlarsa uyusmazhik durumu

anlasilmaktadir. Fleiss’in Kappa 6l¢iisii denklem 3.2’deki gibi tanimlanmaktadir:

K =2k (3.2)

Denklem 3.2’de P uyusma olasithgini, P, ise rastgele uyusma olasiligini

gostermektedir. Bu iki olasilik denklem 3.3°te verilen sekilde hesaplanmaktadir.
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Denklem 3.3’te N durum sayisini, n degerlendirici sayisi ve K degerlemede

kullanilacak sinif saymni gostermektedir.

— 13N
Pj=——2i=1Mi

1= %fny (33)

Tn
Sonraki adimda ise i-inci durum i¢in degerlendiricilerin ne derece uyustuklarini

gosteren P;j hesaplanmaktadir. Formiil 3.4’te hesaplamaya iliskin bagmti

verilmektedir.

(Zfoand —n) (3.4)

= — (2, Y¥_inf — Nn) (3.5)

Nn(n—1)

Toplam ortalama Z}‘zl pjz olan P, hesaplanmaktadir.

P, = ?:1 sz (3.6)

Elde edilen degerler denklem 3.2°de yerine konularak Fleiss’in kappa katsayisi

degerleri bulunmustur. Cizelge 3.2°de sozii edilen degerler verilmektedir.
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Cizelge 3.2 : Degerlendiriciler aras1t uyum.

Sozciik | Anlam | K Sozeiik | Anlam | K
sayisi Kappa sayisi Kappa
acik 16 0,56 ag 27 0,54
bas 13 0,76 al 33 0,58
baski1 8 0,61 at 33 0,59
derece |7 0,80 bak 17 0,39
diinya 7 0,77 gevir 15 0,83
el 10 0,74 ¢k 56 0,53
g0z 13 0,90 = gec 38 0,59
£ lhat |9 062 | 2 |kal |21 |06
hava 14 0,75 - gel 36 0,29
kaynak | 8 0,85 gir 19 0,63
kok 10 0,86 gor 20 0,54
kor 7 0,86 ol 25 0,66
ocak 11 0,83 stir 16 0,68
yas 9 0,65 ver 22 0,40
yiiz 15 0,76 yap 20 0,45

3.2 Denetimli Yontemler Uzerinde Yapilan Gelistirmeler

SABG kapsaminda kullanilan denetimli yontemlerle yiiksek dogrulukta sonuglar elde
edilmekte, yontemlerin uygulanabilmesi i¢in ise yeterli sayida ve etiketli derlemlere
gereksinim duyulmaktadir. Yapilan calisma kapsaminda ilk olarak bu ydntemlerin
sinanmasi gerceklestirilmistir. Bu sinifa giren yontem ve algoritmalarin bir bolimi;
Naive Bayes (NB), Karar Listeleri , Karar Agaclari, Islevsel Aga¢ algoritmast,

Ornek tabanli yontemler ve DVM’lerden olusmaktadir.

3.2.1 NKA o6zelliklerinin kullanilmasi

Niteliklerin kazandirdig1 anlamlar yontemi ile, konumsal 6zellikler elde edilerek +4
pencere araligindaki komsu sozciikler ve hedef sozciigiin dilbilgisi 6zellikleri
kullanilmistir. Bu 6zelliklerin pencere araliginda bulunup bulunmama bilgisi ikili bir
vektor yapisinda tutulmustur. Verinin Sekil 3.4’de goriilen bigime gelmeden Once
gectigi asamalardan birincisi bicimbilim asamasidir. Bu adimda hedef sozciik ve ele

alinan komsu sozciiklere iliskin tiim olas1 ¢oziimlemeler elde edilmistir. Bu asamada
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Oflazer’in  (1994) bi¢imbilim ¢Ozlimleyici aracindan faydalanilmistir. Bu
¢Oziimleyicinin {irettigi sonuglar belirsizlik igerdiginden ¢oziimleme isleminin
ardindan belirsizlik giderici yazilimi kullanilmistir (Yiiret ve Tiire, 2006). En son
adimda, tiim sozciikler gévde bigimleri ve dogru bi¢imbirimlerinin oldugu sekle
getirilmislerdir. Tirk¢e sondan eklemeli dil yapisiyla oldukga zengin ve iiretken bir
dil olup, igerigindeki sozciikler ¢ok sayida ¢cekim ve yapim eki alabilmektedir. Sekil
3.5 “kuvvetlendirme” sozciigiine iliskin bigimbilimsel analiz ¢iktisini ve sozciigiin
dontistimlerini gostermektedir. Sekil 3.6’da goriildiigii gibi, ¢oziimlemelerin iginde
Tiiretim Stmirlarimin (TS) oldugu durumlarda, en sagda yer alan tiiretim sinirindan
sonra gelen bicimbirim degerlendirmeye alinmistir. Sekil 3.5’da  goriilen
kuvvetlendirme sozciigiiniin ti¢ TS (Derivational Boundry - DB) icerdigi, dolayisiyla
ic kez doniisiim gecirdigi gorliilmektedir. Sekil 3.4’te ise yapilan ¢aligmanin ¢iktis

derlemimizden alinan bir 6rnek tizerinde gosterilmistir.

kriz: (Noun) (A3pl) (Pnon) (Nom)

sonra: (Noun) (Zero) (A3sqg) (P3sg) (Loc)
buyuk: (Adj)

sirket: (Noun) (A3pl) (Pnon) (Gen)
<HEAD-SENSE='bag' —SENSE_TDK_NO="2" o
bag: (Noun) (A3sg) (P3sg) (Loc)

</HEAD>

bulun: (Adj) (PresPart)

yoénetici: (Noun) (A3pl) (Pnon) (Gen)
gorev: (Noun) (A3sqg) (Pnon) (Nom)
degisim: (Noun) (A3pl) (P3sg) (Nom)

Sekil 3.4 : Secili pencere araligindaki 6rnek 6zellikler.

Kuvvet+len+dir+me

kuvvet+Noun+A3sg+Pnon+Nom”~DB
+Verb+Acquire"DB
+Verb+Caus+Pos"DB
+Noun+Inf2+A3sg+Pnon+Nom

to make (something) become strong /
to strengthen (something)

Sekil 3.5 : Kuvvetlendirme sozciigiine iliskin bigimbilimsel ¢oziimleme.

Bir sozciigiin nitelikleri olarak, isim, eylem, zamir vd. tlirler olmak iizere temel

etiketleme (POS) ozellikleri ve bu ozelliklere bagh alt 6zellikler kullanilmistir. Her
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bir komsu sozciik ve hedef sozciik i¢in toplam 100’{in {lizerinde 6zellik kategorisi ile
sozciik kokiiniin kendisi kullanilmigtir. Boylece hedef sozciik ile birlikte toplamda
1081 elemanlik bir vektor yapisi elde edilmistir. Ele alinan temel POS 6zellikleri
Cizelge 3.3’te gosterilmektedir.

Cizelge 3.3 : Kullanilan temel POS 6zellikleri.

Thr Ele Alinan Alt Ozellikler
Able, Fut, Past, Acc, Caus, Pres, Neces, Pos, Pass, Neg,

Verb (eylem) Zero, Acquire, Become, Progl, Prog2, Narr, Cond, Neces,
AXXX, PXXX.

Noun (isim) Ness, Nom, Loc, Dat, Abl, Gen, Prop, Pnon, Ins, Dim, Zero,
Acc, PastPart, FutPart, Agt, AXxX, PXxX.

Postp (ilgec) PCNom, PCDat, PCADlI, PCins.

Adverb (zarf) AsLongAs, While, ByDoingSo, AfterDoingSo, When, Ly.

Pron (adil) Demons, Nom, Reflex, Pers, Dat, Pnon, Ques, Quant, Acc.

Adj (sifat) With, PresPart, Without, Rel, PastPart, FutPart, FitFor.

Ques (soru) Pres, Past, AXXX.

Num (say1) Card, Ord, Range, Real, Percent.

Conj (baglac) Alt 6zellik yok.

Det (belirtec) Alt 6zellik yok.

Punc (noktalama) | Alt 6zellik yok.

Dup (tekrar) Alt 6zellik yok.

Interj (iinlem) Alt 6zellik yok.

Yukarida verilen 6zellik kiimesi iginde etkin olanlardan bir etkin 6zellikler kiimesi
olusturulmustur ve basarimdaki etkisi incelenmistir. Calismamizda 6zellik azaltimi
icin CFS (Correlation-based feature selection) uygulanmustir. Tiirk¢e isim ve eylem
gruplari lizerinde yapilan ¢alismada etkisiz 6zelliklerin elenmesinin ardindan Cizelge
3.4’te verilen 6zelliklerin isim ve eylem gruplarinin tamaminda etkili olan 6zellikler
oldugu gozlenmistir. Etkin ozellikler ve tiim 06zelliklerin kullanildigi durumlara
iligkin dogruluk degerleri farki dikkat cekici diizeyde bulunmustur. Etkin 6zellik
arastirmas1 konumsal Ozelliklerin arastirildigi +4 pencere aralifinda smanmis ve
etkin ozelliklere konum bilgileri ile birlikte ulasilmistir. Ozelliklere iliskin konumlar
hedef sozciik i¢in 0, hedef sozciikten once gozlenen komsuluklar icin (-), hedef

sOzciigii takip eden komsuluklar i¢in ise (+) ile gosterilmistir. Bulunan temel 6zellik
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tiirleri sirasiyla adil, isim, sifat, eylem, zarf ve sozciik govdesi (Pron, noun, adj, verb,

adverb, root) gibi 6zellikler ve bu 6zelliklere bagl alt gruplardan olusmaktadir.

Cizelge 3.4 : Isim ve eylemlerde etkin konumsal dzellikler.

Tiir | Ozellik Tiir | Ozellik
Pron(-4),
Noun+Acc(-2),
Adj+PresPart(-2),
Root(-1), Num(-1),

Noun+Gen(-2),
Adverb+AfterDoingSo(-2),
Root(-1),

Noun+Dat(-1),

. Noun+Pnon(0),
Isim Eylem | Noun+Abl(-1),
Noun+Abl(0),
Verb+Neg(0),
Noun+Ins(0),
Verb+Fut0),
Root(+1),
) Pron(+1),
Adj+PastPart(+1),
Pron+Ques(+2)
Verb+Zero(+2)

Cizelge 3.5 ve Cizelge 3.6 konumsal 6zelliklerin Tiirk¢e isim ve eylem gruplar
tizerinde oOzellik azaltimina gidilmeden elde edilen smmama sonuglarini sirasiyla
gostermektedir. Kullanilan yontemler sirasiyla NB (Naive Bayes), 6rnek tabanli bir
yontem olan Ibk (Instance Based Learning with parameter k; KNN algoritmasi)
algoritmas1 , J48 (C4.5 Karar agac1 algoritmasi), FT (Functional Tree — Islevsel
Agag), ve DVM olup, sonuglar En Baskin Anlam Orami (EBA) ile birlikte
sunulmaktadir. Bu deger hedef sozciige iliskin 6rneklerde en yaygin olarak gozlenen
anlam oranini1 gostermekte ve basarim igin alt sinir degeri olarak kabul edilmektedir.
Cizelge 3.7°de ise Weka (Hall ve dig, 2009) kullanilarak elde edilen yontem
sonuglarinin isim ve eylem gruplari i¢in ortalama degerleri goriilmektedir.
Calismamiz kapsamindaki tim deneylerde, DVM siniflandirmasi i¢in ¢ok terimli
(polynomial) Kernel kullanilmis, Weka’daki parametre degerleri korunarak C = 1
olarak alinmistir. k-NN algoritmas1 i¢in degerlendirmeye alinacak en yakin

komsuluk sayisini ifade eden k degeri 1 olarak alinmstir.
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Cizelge 3.5 : Tiirkce isim gruplar1 i¢in NKA 6zellikleri dogruluk degerleri (%).

:;chifk EBA NB Ibk J48 FT DVM
Acik 27,00 44,79 43,75 57,29 62,50 52,08
Baski 30,00 52,04 32,65 29,59 45,92 48,98
Bas 30,00 57,43 56,44 52,48 67,33 69,31

Derece 38,00 75,76 67,68 83,84 84,85 84,85
Diinya 18,00 58,16 48,00 55,10 72,45 62,24

El 42,00 72,16 61,86 65,98 87,63 77,32
Goz 51,00 71,72 60,61 63,64 79,80 74,75
Hat 20,00 48,90 49,62 82,00 76,70 66,92

Hava 30,00 57,58 55,56 55,56 62,63 66,67
Kaynak | 30,00 59,18 57,14 67,35 71,43 69,39

Kok 28,00 60,61 42,42 75,76 76,77 70,71
Kor 53,00 61,62 54,55 53,54 85,86 73,74
Ocak 26,00 55,45 54,55 48,18 68,18 65,45
Yas 52,00 78,35 70,10 77,32 84,54 83,51
Yiiz 27,00 55,10 53,10 47,96 75,51 68,37

Cizelge 3.6 : Tiirkce eylem gruplari i¢in NKA 6zellikleri dogruluk degerleri (%).

;jezcﬁ:k EBA |[NB Ibk J48 FT DVM

Ac 15,00 27,96 26,88 53,76 45,16 43,01
Al 23,00 34,70 32,65 55,10 46,94 40,81
At 22,00 33,33 38,54 75,00 71,88 54,17
Bak 20,00 35,79 29,47 44,21 49,47 44,21
Cevir 27,00 57,00 59,00 74,00 77,00 66,00
Cik 16,00 39,80 46,94 57,14 69,39 63,27
Geg 23,00 62,00 52,00 75,00 73,00 69,00
Gel 24,00 50,00 50,00 53,70 64,81 65,74
Gir 39,00 59,00 39,00 71,00 68,00 57,00
Gor 26,00 40,54 37,84 56,08 65,54 55,41
Kal 15,00 59,00 52,00 74,00 72,00 68,00
ol 18,00 48,50 51,52 73,74 73,74 60,61
Siir 41,00 66,00 62,00 65,00 80,00 78,00
Ver 17,00 36,00 27,00 70,00 67,00 40,00
Yap 28,00 48,00 42,00 91,00 85,00 73,00
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Cizelge 3.7 : Isim ve eylem gruplari icin NKA &zellikleri ortalama dogruluk

degerleri (%).
Algoritma
Sozciik Naive
- EBA
Tipi Bayes IBk J48 FT | DVM
Isim 33,47 60,59 53,87 61,04 73,47 68,95
Eylem 23,60 46,51 43,12 65,92 67,26 58,55

Cizelge 3.5’te Ozetlenen isim grubuna iliskin sonuglar, aga¢ tabanli algoritma
smifindaki FT algoritmast ve DVM yontemi basarimimin daha yiliksek oldugunu
gostermektedir. Cizelge 3.6’da gosterilen eylem grubuna iliskin sonuglar ise NKA
ozellikleri i¢in aga¢ tabanli yontem (J48 ve FT algoritmasi) sonuglarinin daha ytiksek
basarimda elde edildigini gostermektedir. Cizelge 3.7°de ise Cizelge 3.5 ve Cizelge
3.6 sonuglarinin yontem bazindaki ortalamasi verilmektedir. NKA 6zellikleri igin
farkli yontemlere iligkin ortalama sonuclardan DVM ve agag¢ tabanli algoritma
sonuglarmin daha yiiksek basarimda elde edildigi gézlenmektedir. Ornek tabanli bir

yontem olan IBk ise her iki grup i¢in en diisiik degeri vermektedir.

3.2.2 BKA ozelliklerinin kullanilmasi

Birlikteliklerinin Kazandirdigi Anlamlar (BKA) ile sozciiklerin belirli bir baglamda
birlikte gozlenme durumlari degerlendirmeye alinmistir. Diger deyisle sozciik kesesi
ozelliklerinin (BoW ozellikleri) anlam belirginlestirmedeki etkisi incelenmistir.
Sozciik kesesi 6zellikleri konumsal 6zelliklerin aksine belirsizlik giderimi yapilacak
paragraf veya baglamdaki sozciiklerin, herhangi bir iliski, siralama ya da s6zdizimi
gozetilmeksizin dzellik olarak ele alinmasidir. Oncelikle metinler i¢inde gegen islev
sozciikler (stopwords) c¢ikarilmaktadir. Islev sozciikler, dilde sik gdzlemlenen,
kullanimlar1 ¢ok genel olup anlamsal olarak ayirt edicilik 6zelligi tasimayan (ve, ile,
cok, bu, su, vd. gibi) sozciiklerdir. Bu eleme asamasinin ardindan, konu agisindan
anlam degeri tasiyan icerik sozciikler (content words) kullanim sikliklarina gore
siralanarak belirli bir esik degerinin tlizerinde kullanilan sozciikler secilmektedir.
Calismada Tiirkge isim ve eylem gruplart i¢in derlemden islev sozciikler
cikarildiktan sonra en sik gozlenen belirli sayidaki igerik sozciik ozellik olarak
alinmis, egitim ve sinama verisi bu 6zellikler kullanilarak kodlanmistir. Daha sonraki
smnamalarda bulunan etkin deger isim ve eylem gruplarinda 6zellik sayis1 olarak

kullanilmistir.
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Caligmamizda bu 6zellikler asagidaki siraya uygun olarak sinanmaistir:

Tim veri flizerinde bi¢imbilimsel ¢o6ziimleme ve belirsizlik giderimi
yapilarak, sozciik govde bigimlerinin elde edilmesi.

Islev sozciiklerin derlemden ¢ikarilmasi.

Egitim derlemi tlizerinden en yiiksek kullanim sikligina sahip igerik sézciigiin
elde edilmesi.

En yiiksek kullanima sahip ilk N sozciigiin 6zellik olarak secilmesi; egitim ve
sinama verilerinin bu 6zellikler kullanilarak ikili yapida kodlanmasi.
Konumsal 6zellikler i¢in kullanilan algoritmalarin sozciik igerik 6zellikleri ile

tekrar sitnanmasi.

BKA o6zellikleri sinanirken iki farkli ¢alisma yapilmistir:

Isim ve eylem Kkiimesi icin etkin 6zellik sayilarinin belirlenmesi: En sik
kullanilan N igerik sozciigiine iliskin etkin deger, isim ve eylem grubu i¢in
ayr1 ayri belirlenmistir. Bu deger isim grubunda ilk 100 igerik sozciik, eylem
grubunda ise ilk 75 igerik sozciikk olarak elde edilmistir. Daha sonraki
simamalarda bu iki deger 6zellik sayist olarak kullanilmistir.

Etkin pencere arah@min isim ve eylem kiimeleri icin bulunmasi:
Calismanin devaminda igerik ozellikleri kullanildiginda etkin pencere araligi
+5, £10, £15, +£30 degerleri i¢in arastirilmistir. Kiigiik pencere araliginin her

iki grupta daha etkin sonuglar verdigi gézlenmistir.

Yapilan sinamalar sonucunda isim ve eylem gruplarindaki sozciikler i¢in Cizelge 3.8

ve Cizelge 3.9°daki degerler elde edilmistir. Cizelge 3.10°da ise isim ve eylem

gruplarina iliskin ortalama dogruluk oranlar verilmistir.
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Cizelge 3.8 : Tiirkce isim gruplari i¢in BKA 6zellikleri dogruluk degerleri (%).

;?:gk EBA NB Ibk J48 FT DVM
Acik 27,00 59,00 49,00 51,00 57,00 55,00
Baski 30,00 64,00 50,00 67,00 63,00 63,00
Bas 30,00 51,00 39,00 56,00 48,00 53,00

Derece 38,00 64,00 60,00 70,00 67,00 66,00
Diinya 18,00 37,00 25,00 29,00 34,00 27,00

El 42,00 66,00 50,00 68,00 60,00 59,00
Goz 51,00 55,00 60,00 60,00 57,00 61,00
Hat 20,00 66,40 48,50 70,80 73,10 66,40

Hava 30,00 51,00 47,00 47,00 42,00 50,00
Kaynak | 30,00 62,00 40,00 66,00 62,00 58,00

Kok 28,00 69,00 44,00 69,00 76,00 68,00
Kor 53,00 56,50 38,30 61,60 59,00 63,60
Ocak 26,00 62,50 50,00 58,90 64,30 66,90
Yas 52,00 63,00 58,00 64,00 71,00 69,00
Yiiz 27,00 45,00 36,00 53,00 50,00 41,00

Cizelge 3.9 : Tiirkge eylem gruplari i¢in BKA 6zellikleri dogruluk degerleri (%).

gﬁezcﬁ;ck EBA |NB Ibk J48 FT DVM
Ac 15,00 37,00 27,00 31,00 29,00 36,00
Al 23,00 38,00 37,00 35,00 34,00 32,00
At 22,00 44,00 29,00 43,00 44,00 38,00
Bak 20,00 36,00 37,00 37,00 38,00 33,00
Cevir 27,00 52,00 39,00 56,00 46,00 48,00
Cik 16,00 42,00 36,70 41,80 42,90 41,80
Geg 23,00 50,00 41,80 50,00 58,20 51,02
Gel 24,00 32,32 31,31 33,33 33,33 39,39
Gir 39,00 61,00 42,00 58,00 54,00 57,00
Gor 26,00 29,53 24,83 34,22 29,50 31,54
Kal 15,00 42,00 35,00 54,00 50,00 41,00
ol 18,00 53,00 41,00 51,00 45,00 44,00
Siir 41,00 66,00 63,00 71,00 67,00 66,00
Ver 17,00 35,00 35,00 40,00 42,00 42,00
Yap 28,00 54,00 38,00 65,00 58,00 53,00
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Cizelge 3.10 : isim ve eylem gruplari icin BKA 6zellikleri ortalama dogruluk

degerleri (%).
Algoritma
Svretk | gpp | Naive | ol s | FT | DVM
Tipi Bayes

Isim 33,47 | 58,09 | 46,32 | 59,42 | 58,89 | 57,79
Eylem | 23,60 | 44,79 | 37,18 | 46,69 | 44,73 | 43,58

BKA o6zellikleri kullanilarak isim grubu lizerinde yapilan ¢alismalar sonucunda agag
tabanli yontem sonuglarinin daha yiiksek basarimli oldugu, bununla birlikte Naive
Bayes ve DVM sonuglarinin da yakin diizeyde oldugu gozlenmektedir. Eylem
grubunda elde edilen sonuglar da benzer 6zellikte olup agac tabanli algoritmalar ve
Naive Bayes yontem sonuglari birbirine yakin bulunmustur. Her iki 6zellik grubunda
ornek tabanli yontem sonuclart NKA 6zelliklerinde oldugu gibi diger yontemlere

oranla daha diisiik bulunmustur.

3.2.3 Ozellik kiimelerinin birlikte kullanilmasi

Calismamizda sonuglar1 daha once ayr1 ayri elde edilmis olan BKA o6zellikleri ile
NKA 6zellikleri birlikte kullanilarak daha yiiksek basarimda sonuglara ulasilmistir.
BKA o6zelliklerinde onceki deneylere paralel olarak isim grubu i¢in SK 6zellik sayist
100 olarak alinmis, eylem grubunda ise 75 Ozellik degerlendirmeye alinmustir.
Deneylerde NB, 1Bk, J48, FT ve DVM yontemleri sinanmistir. IBk algoritmasi k en
yakin komsu degeri parametresi 1 olarak alinmigtir. DVM yontemindeki C
parametresi de 1 olarak alinarak diger tiim parametreler i¢in Weka’daki standart
parametre degerleri kullanilmistir. NKA ve BKA o6zellik kiimelerine ayrica CFS
Ozellik azaltimi uygulanmasi ile elde edilen sonuglar Cizelge 3.11 ve Cizelge 3.12°de

gosterilmistir.
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Cizelge 3.11 : Tiirk¢e isim gruplar1 i¢cin dogruluk degerleri - Tiim 6zellikler (%).

;?zd:gk EBA NB Ibk J48 FT SVM
Acik 27,00 62,50 71,88 47,92 68,75 70,83
Baski 30,00 70,41 68,37 66,33 74,49 70,41
Bas 30,00 74,49 77,55 74,49 77,55 79,59

Derece 38,00 86,87 89,90 84,85 91,92 91,92
Diinya 18,00 69,39 68,37 37,76 60,20 72,45

El 42,00 76,29 80,41 77,32 78,35 78,35
Goz 51,00 80,81 76,77 78,79 85,86 80,81
Hat 20,00 83,46 85,71 81,20 84,96 84,96
Hava 30,00 65,66 69,70 59,60 67,68 69,70
Kaynak | 30,00 73,47 71,43 73,47 76,53 73,47
Kok 28,00 79,80 80,81 70,71 79,80 79,80
Kor 53,00 88,89 82,83 86,87 87,88 88,89
Ocak 26,00 74,55 75,45 47,27 78,18 76,36
Yas 52,00 89,58 92,71 83,33 91,67 91,67
Yiiz 27,00 74,49 76,53 68,37 72,45 74,49

Cizelge 3.12 : Tiirkce eylem gruplari i¢in dogruluk degerleri - Tiim 6zellikler (%).

ls_lae:cei;ck EBA NB Ibk J48 FT DVM
Ac¢ 15,00 54,84 62,37 52,69 62,37 63,44
Al 23,00 50,53 42,11 61,05 56,84 58,95
At 22,00 45,83 59,38 79,17 76,04 78,13
Bak 20,00 49,47 54,74 53,68 50,53 51,58
Cevir 27,00 78,89 83,33 73,33 80,00 81,11
Cik 16,00 61,86 67,01 71,13 73,20 69,07
Geg 23,00 77,32 81,44 73,20 81,44 81,44
Gel 26,00 56,12 61,22 56,12 62,24 63,27
Gir 39,00 67,74 69,89 72,04 70,97 76,34
Gor 26,00 53,10 66,90 66,21 71,03 71,03
Kal 15,00 82,29 82,29 78,13 78,13 81,25
ol 18,00 67,35 76,53 79,59 78,57 77,55
Siir 41,00 81,82 88,89 78,79 81,82 88,89
Ver 17,00 70,10 68,04 70,10 80,41 80,41
Yap 28,00 69,57 81,52 89,13 86,96 88,04
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NKA ve BKA ozellikleri birlikte kullanildiginda elde edilen sonuglara iliskin
basarim FT ve DVM yontemleri i¢in daha yiiksek olmustur. Eylem grubu i¢in ise FT
yontem sonuglari en yliksek basarimda elde edilmis, J48 ve DVM yontem sonuglari
ise birbirine yakimn bulunmustur. Ozellik azaltimi uygulanan deney sonuglarinda ise
isim ve eylem gruplarn i¢in FT ve DVM yontem basarimlar1 diger algoritma

sonuglarina oranla daha yiiksek bulunmustur.

3.2.4 Denetimli yontem sonuclarinin degerlendirilmesi

Bu bolimde denetimli yontemlerde kullanilan iki farkli 6zellik kiimesine iligskin
dogruluk yiizdesi degerlerinin karsilastirilmas: yapilmistir. Bu 6zellikler sirasiyla;
sozciik kesesi ve konumsal oOzellik (BKA ve NKA o6zellikleri) gruplarindan

olusmaktadir.

Ozellik gruplarinin ayr1 olarak uygulanmasindan sonra tiim &zellik secimlerinden
yontem bazinda elde edilen ortalama dogruluk degerleri Cizelge 3.13 ve Cizelge
3.14’te sirasiyla Tiirkge isim ve eylem grubu i¢in verilmistir. Sekil 3.6 ve Sekil 3.7
ise Cizelge 3.13 ve Cizelge 3.14°¢e iliskin grafik gdsterimi yansitmaktadir. Cizelge
3.13 ve Cizelge 3.14’te farkli renklerle gosterilen Ozellikler sirasi ile asagida

verilmektedir.
o NKA ozellikleri
o BKA ozellikleri
e NKA + BKA 6zellikleri
e NKA + BKA + OA (CFS 6zellik azaltimi).

Cizelge 3.13 : Isim grubu icin karsilastirmali ortalama dogruluk degerleri (%).

NB Ibk J48 FT DVM
nka 60,59 | 53,87 61,04 | 73,47 68,95
bka 58,09 | 46,32 59,42 | 58,89 57,79

nka_bka 67,05 | 54,62 64,37 | 75,18 69,14
nka_bka_oa| 76,71 | 77,89 69,22 | 78,42 78,91
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Dogruluk (%)
= N W D u O 0 O
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NB Ibk 148 FT SVM

Algoritma

mnka ®mbka ®™nka_bka mnka_bka_oa

Sekil 3.6 : Isim grubu igin 4 farkl dzellige iliskin dogruluk degerleri (%).

Cizelge 3.14 : Eylem grubu i¢in karsilastirmali ortalama dogruluk degerleri (%).

NB Ibk J48 FT DVM
nka 46,51 43,12 65,92 67,26 58,55
bka 44,79 37,18 46,69 44,73 43,58
nka_bka 52,68 43,63 59,42 67,53 59,29
nka_bka_oa | 64,46 69,71 70,29 72,70 74,03

Dogruluk (%)
BN WA U O N
o o o o o o o o o

NB Ibk 148 FT SVM

Algoritma

mnka ®bka ®nka_bka mnka_bka_oa

Sekil 3.7 : Eylem grubu icin 4 farkli 6zellige iliskin dogruluk degerleri (%).

Yapilan bu testlerde hem isim hem de eylem grubu i¢in kullanilmakta olan 6zellik

secimlerinin en yiiksekten diislige basar1 siralamasi asagida verilmektedir.
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1. bka+nka (CFS 6zellik indirgemesi ile)
2. Dbka+nka

3. nka ozellikleri

4. bka ozellikleri

Elde edilen sonuclar degerlendirildiginde, her iki 0&zellik kodlamasi birlikte
kullanildiginda en 1iyi sonuglarin elde edildigini, ayr1 ayr1 degerlendirme
yaptigimizda ise NKA ozelliklerinin, BKA o6zelliklerine oranla daha i1yi sonuglar

verdigi gorilmistiir.

3.2.5 Sonuglarin diger ¢calisma sonuclari ile karsilastirilmasi

Yapilan c¢alismalarda elde edilen degerler, Tiirkge SABG konusunda onceden
yapilmis bir ¢calismanin sonuglar ile karsilastirilmistir (Orhan, 2006). Sozii edilen
calismada ODTU-Sabanc1 derlemi kullanilarak isaretli olan &zelliklerden
faydalanilmistir (Say ve dig, 2002). Bu c¢alismadaki 6zellikler; “kok”, “tiir”, “hal
eki”, “iyelik”, “iliski”, Ozelliklerinin Onceki, sonraki ve hedef sozciik igin
degerlendirilmesi ile elde edilmistir. Bu ozellikler ile farkli kombinasyonlar
olusturulmustur. S6zii edilen 6zelliklerin ¢ikarildigi ODTU-Sabanci derlemine iliskin

ornek yapisindaki bir climleye iliskin birimler Sekil 3.8’de verilmektedir.

"[(1, "bas+Noun+A3sg+P3sg+Ace”) ] REEL="[2,1, (OBJECT)]"> Basini </W>
"[(1,"kasi+Verb+Pos+Progl+A3sg")]' REL="[3,1, (SENTENCE)]"> kasiyor </W>

"[{1,",4Punc")]' REL="[4,2, (COORDINATION)]"> , </W>

"[ (1, "karar+floun+A3sg+Pnon+lom") (2, "Adj+Without")]' REL="[5,1, (SENTENCE) ]"> kararsiz </W>
"[{1,".4+Punc")]' REL="[,( }1"> . </W>

0y 01 O3 01 G0

Sekil 3.8 : ODTU-Sabanci derlemi XML 6rnegi.

Iki calisma arasindaki 6nemli farklardan biri, onceki ¢alismada kullanilan 6zellikler
arasinda bu calismada kullanilmamis olan sézdizimsel 6zelliklerin de bulunuyor
olmasidir. Agac yapili derlemden isim, eylem ve geri kalan sozciiklerden olusan ¢
grup belirlenmistir. Belirsizlik iceren bu sdzciikler i¢in aga¢ yapili derlemden
ornekler alinmustir. Segilen belirsiz sozciikler 10 Tiirkge isim ve 10 eylemden
olusmakta olup bu calismadaki sézciikler ile kismen ortiismektedir. Ornekler bu
calisma kapsaminda daha once uygulanan 6n isleme adimlarindan gegirilmistir.
ODTU-Sabanci1 agag yapili derlem ve daha &nce iizerinde calistigimiz Hedef Sozciik

Derlemine dahil olan sozciikler agsagida verilmektedir:
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ODTU-Sabanc1 agac vapili derlem:

Isim: ara, bas, el, g0z, kiz on, sira, tist, yan, yol

Eylem: al, bak, calis, ¢cik, geg, gel, gir, git, gor, konus

Hedef Sozciik Derlemi:

Isim: acik, bas, baski, derece, diinya, €l, goz, hat, hava, kaynak, kok, kor, ocak,
yas, yuz.
Eylem: ag, al, at, bak, cevir, ¢ik, geg, gel, gir, gor, kal, ol, siir, ver, yap

Onceki calismalarla karsilastirma yapilabilmesi icin ODTU-Sabanci aga¢ yapili
derlem kullanilarak hazirlanmis olan Turkish Lexical Sample Task (TLSD) verisi
degerlendirmeye alinmistir. Derlemin isim ve eylem grubuna dahil olan tiim sdzciik
ornekleri calismamizda kullanilan konumsal 6zellikler ile kodlanmis ve
degerlendirmede ince anlamli sozciikler géz oniinde bulundurulmustur. Tiirkge isim
grubu i¢in Onceki ¢alismada verilen tutturma ve bulma degerleri sirast ile 0,15 ve
0,50’dir. Eylem grubu icin benzer degerler sirasiyla 0,10 ve 0,38 olarak
kaydedilmistir. Calismamizda ayni veri kiimesini kullandigimizda elde ettigimiz
sonuglar Cizelge 3.15°de verilmektedir. Elde etigimiz tutturma degerleri isim ve
eylem grubu i¢in sirasiyla 0,46 ve 0,54 oraninda daha yiiksektir. Bulma degerleri ise
bu ¢alismada bulunan degerlere gore 0,07 ve 0,28 oraninda daha yiiksektir. Sonuglar
degerlendirilirken karsilastirilma yapilan ¢alismanin aksine ¢alismamizda sézdizim
ozelliklerinin kullanilmadig1 da g6z 6niinde bulundurulmalidir. Elde edilen degerler
birbirine yakin araliklarda bulunmakla birlikte eylem grubuna iligkin sonuglar daha
basarilidir. Eylem grubunun belirsizligi isimlere oranla yliksek basarimda elde
edilmistir. Eylem grubu sonuclarindaki so6zii edilen durumda egitim verisi boyutu ve
ornek uzunluklarinin eylem kiimesinde daha biiylik olmasmnin etkili oldugu

diistiniilmektedir.

Cizelge 3.15 : ODTU-Sabanci agag¢ yapili derlem iizerinde elde edilen ortalama
tutturma — bulma degerleri.

Tutturma Bulma
Isim 0,61 0,57
Eylem 0,64 0,66
Ortalama 0,63 0,62
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3.2.6 Denetimli yontemler iizerinde yapilan diger ¢calismalar

3.2.6.1 Bicimbilimsel 6zellik gruplarinin anlam belirginlestirme iizerinde

etkisinin incelenmesi

Bu béliimde 3.2.1°de bigimbilimsel 6zellikler iizerinde yapilan ¢alismalara ek olarak
farkli bicimbilimsel ozellik gruplarinin anlam belirginlestirme {izerine etkileri
incelenmistir. Bunun i¢in asagida verilmekte olan ve Tirk¢ede yaygin olarak
kullanilan {i¢ ¢ekimsel grup ele alinmistir. Bu gruplar, iyelik, sahiplik ve durum

ekleridir.

e Kisi/Sayr (Number/Person) uyumu: +Alsg, +A2sg, +A3sg, +Alpl,
+A2pl, +A3pl.
e Sahiplik (Possessive) EKleri: +P1sg, +P2sg, +P3sg, +P1pl, +P2pl, +P3pl.

e Durum (Case): +Nom, +Acc, +Dat, +Abl, +Loc, +Gen, +Ins.

Yukarda verilen c¢ekim gruplar1 kullanilarak farkli 6zellik kombinasyonlar igin

denemeler yapilmistir. Kullanilan 6zellik gruplari ve isimleri agagida verilmektedir.
a. Tim ozellikler - TO
b. lyelik ekleri disindaki tiim 6zellikler -OG1
c. Sahiplik ekleri disindaki tiim 6zellikler — OG2
d. Durum ekleri disindaki tiim 6zellikler — OG3

e. Sozciik govdesi disindaki tiim 6zellikler — OG4

“Tim o6zellikler” disindaki gruplarda belirtilen 6zellikler, tiim 6zelliklerin oldugu
gruptan cikarilarak sonuclardaki basarim degisimi gézlenmistir. Elde edilen bulgular
sozciik govdesinin Ozellik kiimesinden ¢ikarildigi durumun isim ve eylem
gruplarinda ve tiim algoritmalar i¢in en diisiik dogruluk degerini verdigini
gostermistir. Bununla birlikte isim grubunda TO, OG1, OG2 ve OG3 ozelliklerinin
kullanimi ile elde edilen basarim ayirt edici bulunmamistir. Eylem grubunda ise OG4
kiimesinden sonra en diisiik performans durum eklerinin kullanilmadigi OG3 grubu
icin gozlenmistir. OG3 6zellikleri ile elde edilen basarim tiim algoritma siniflarinda
en disiik ikinci degeri vermistir. Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da sozii edilen 6zellik
kombinasyonlar1 ile elde edilen sonuclar sirasiyla isim ve eylem gruplart icin

goriilmektedir.
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Sekil 3.9 : Ozellik gruplarmin Tiirkce isimler i¢in anlam belirsizligi gidermede
etkisi.
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Sekil 3.10 : Ozellik gruplarmin Tiirkge eylemler igin anlam belirsizligi gidermede
etkisi.

3.3 Boliim Sonucu

Denetimli yontemler {izerinde yapmis oldugumuz calismanin sonucunda asagidaki

degerlendirmeler yapilmistir:

e Denetimli yontemler kapsaminda c¢alismamizin ilk asamasinda anlam
belirsizligi ortadan kaldirilmak istenen hedef sézciik orneklerinin yer aldigi

paragraflart igeren 6zel bir derlem hazirlanmistir. HSD adini verdigimiz
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derlemde 15 isim ve 15 eylem soylu sozciik ile her bir sdzciik igin de yaklasik
olarak 100 6rnek metin bulunmaktadir. Bu sdzciiklerin kesin anlamlarinin
belirlenmesinde 5 uzman kisi ¢alistirilmistir ve 5 kisinin 6nerdigi anlamlar
oylama yontemi ile keskinlestirilmistir. Egitim kiimesi verilerini hazirlamanin
yogun insan emegi gerektirdigi anlagilmistir.

Denetimli yontemler iizerinde caligmalarimizin sonucunda bu ydntemlerin
belirsizlik gidermede basarili oldugu gozlenmistir. Bununla birlikte
yontemlerin anlamlar1 etiketlenmis derlemlere bagimli oldugu bilinmektedir.
Ozellikle kaynak kisit1 bulunan diller i¢in bu sorunu asabilmenin bir yolu, bu
bagimlilig1 ortadan kaldiracak yontemlere yonelinmesidir. Calismamizda
egitim kiimesinin hazirlanmasinin ¢ok emek yogun oldugu o6grenilmistir.
Ancak bu calismalar sonunda KO ve SK ozellikleri gibi farkli 6zellik
gruplarinin anlam belirginlestirme etkisi incelenmis, ayn1 zamanda daha etkin
olan oOzellikler elde edilmistir. Bu ¢alismalar sirasinda hedef sozciik anlami1
belirginlestirmede etkili oldugu diisiiniilen pencere boyu gibi dlgiitler de goz
oniinde bulundurulmus ve en etkin genislik elde edilmistir.

KO ozelliklerinin bir alt grubu olan kisi ekleri, sahiplik ve durum eklerinin
etkisi bu boliim kapsaminda incelenmistir. Ozelliklerin etkisini belirlemek
icin tanimlanan 4 ozellik grubu tiim 6zelliklerden ¢ikarilarak, ilgili 6zelligin
basarim tizerindeki etkisi gdzlenmistir. Yapilan deneyler sonucunda, hem
isim hem de eylem gruplarinda soézciik govdesini ¢ikardigimiz durumda en
fazla kayip yasandign goriilmiistiir. KO ozellikleri etkin 6zellikler olmasina
karsin incelen alt gruplarin etkisi ayirt edici diizeyde bulunmamastir.
Calismanin ilerleyen boliimiinde ¢izge tabanli ve denetimsiz bir algoritma
gerceklestirilmis, anlam belirginlestirmede etkin oldugu goézlemlenen
parametrelerin iyilestirilmesi iizerinde g¢alisilmistir. Denetimli yontemlerde
edinilen bilgilerin 6zellikle belirsizlik derecesi ¢ok yliksek olan eylem grubu
icin ilerdeki caligmalarda, denetimsiz yontemler kapsaminda kullanilmasi

diistinilmistiir.

64



4. TURKCE ICIN DENETIMSIZ CiZGE TABANLI BiR YONTEM
GELISTIRILMESI

Cizge tabanli yontemler 6zellikle bilgi tabanli SABG (Mihalcea, 2005; Navigli ve
Velardi, 2005), 6zet ¢ikarma (Erkan ve Radev, 2004; Mihalcea ve Tarau, 2004) gibi
DDI alam kapsamindaki pek cok calismada kullanilan ydntemlerdir. Denetimli
yontemlerle yapilan c¢aligmalardan basarili sonuglar elde edilmekte ancak
yontemlerin  uygulanabilmesi i¢in anlam isaretli derlemlere gereksinim
duyulmaktadir. Ayrica denetimli yontemlerde hedef sozciik igin sonlu bir anlam
listesi oldugu varsayimi kabul edilmektedir. Bu durum gelistirilen yontemlerin ve
sozciik anlam envanterlerinin 6lgeklenebilirligi, yoOntemlerin farkli alanlara
taginabilmesi gibi konularda zorluklara neden olmaktadir. S6zii edilen sebeplerden
otiirii sonlu sayida sozciik anlaminin kullanildigi SABG yontemleri dilbilimcilerin ve
DDI alanindaki arastirmacilarin son zamanlarda kagindig1 yaklasimlardir. Denetimli
yontemlerin aksine denetimsiz yontemlerde dnceden belirlenmis bir anlam listesine
bagimli kalinmamakta, derlemlerin kendi anlamlarm1 dinamik bir yapida
cikarabilecegi fikri benimsenmektedir. Denetimsiz ¢izge tabanli yOntemler ile
yapilan ¢alismalar (Agirre ve Soroa, 2009; Mihalcea ve dig, 2004; Navigli, 2006;
Sinha ve Mihalcea, 2007; Tsatsaronis ve dig, 2007), 6zellikle ¢izge yontemlerinin
denetimli yontemlerle elde edilen basarim farkini kapatmasi nedeniyle ivme

kazanmustir.

4.1 HyperLex Algoritmasi

HyperLex algoritmas1 (Veronis, 2004) derlemler ya da metinler icerisindeki sozciik
kullanimlarin1 herhangi bir sozliige bagvurmadan otomatik olarak ¢ikartan bir
yontemdir. Bu yoniiyle tamamen derlem tabanli bir yaklagimdir. Algoritma ile
sozciik kullanimlart belirlenirken sozciiklerin birlikte gdézlenme durumlarindan
faydalanilarak Kiiciik Diinya 6zelligi (Watts ve Strogatz, 1998) gosteren bir cizge
yapist olusturulmaktadir. Yontemin daha once gelistirilmis olan ve sozlik
kullantminin olmadigi vektor tabanli benzer yontemlerden temeldeki farki, cok

seyrek gozlenen kullanimlarin ¢izge olusturulurken elenmesidir. Bu eleme islemi,
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ilerleyen boliimlerde tanimlanmakta olan merkez diigiimlerin ve yiiksek yogunluklu
bilesenlerin kullanimi ile saglanmaktadir. Algoritma ilk olarak Web bilgiye erisim

sistemleri lizerinde ve belirsizlik derecesi yiiksek sozctikler i¢in sinanmustir.

Bilgiye erisim sistemi kapsaminda yapilan ¢alisma i¢in belirsizlik derecesi oldukga
yiiksek olarak degerlendirilen 10 sozciik belirlenmistir (Veronis, 2004). Her sozciik
icin Web sayfalarindan derlenen alt derlemler olusturulmustur. Sézciiklerin 6ncelikle
tekil ve daha sonra ¢ogul halleri sorgu olarak kullanilmistir. Elde edilen sonuglardan
iki defa gozlenenler ve “Sayfa Bulunamadi” hatasi gibi s6zciigii icermeyen sonuglar

elenmistir.

Sec¢ilmis olan 10 adet hedef sozcligli igeren paragraflar elde edilerek Cordial
Analyser (http://www.synapse-fr.com) ile etiketlenmistir. Ayn1 zamanda bazi son
isleme programlarindan da faydalanilmistir. Calismada sadece isim ve sifatlar
degerlendirmeye alinmigtir. Buna neden olarak Ingilizce start (baslamak) , can (-
ebilmek, -abilmek) gibi eylemlerin ¢ok genel kullanimlara sahip olmalar1 ve
performansi olduk¢a olumsuz yonde etkilemeleri gosterilmistir. Ancak bu durumun
gecici bir yaklasim oldugu, gelecekte yapilan ¢aligmalarla {istesinden gelinecegi
kaydedilmistir. Paragraflar sonraki asamada filtrelenerek, belirteg¢ ve edatlar ayrilmas,
ayni zamanda islev sozclikler ve Web’in yapisiyla ilgili olan (menii, home, link, http
vd.) bazi sozciikler ¢ikarilmistir. Tiim derlemdeki toplam 6rnek sayist 10°dan az olan
sozciikler elenmistir. Filtreleme isleminden sonra kalan sozciik sayisinin 4’ten az

oldugu baglamlar ihmal edilmistir.

Birliktelik matrisi filtrelenmis olan alt derlemlerden olusturulmustur. Ayni paragrafta
gecen soOzciik ciftlerinin birlikte gozlendigi kabul edilmistir. Degerlendirmeye
alimacak sozciik ciftleri i¢in birlikte gozlenme sayisinin alt degeri 5 olarak
secilmistir. Olusturulan derlemler iizerinde yapilan ¢aligmalar sonucunda algoritma
ile ilgili olarak dondiiriilmesi beklenen sonuglardan ¢ok kii¢iik bir boliimiin atlandig:
gorilmiistlir. Tutturma ve bulma degerlerinin (%73 sinir basarim degeri i¢in sirasiyla
%97 ve %82 tutturma ve bulma degerleri) oldukga yiiksek basarimda elde edildigi

gozlenmistir.
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4.2 Sozciikler ve Kiiciik Diinya Modeli

llerleyen béliimde aciklandig gibi anlam belirsizligi tasiyan her sozciik icin bir ¢izge
olusturulmasi mimkiindiir. Cizgedeki diiglim noktalarini anlam belirsizligine sahip
sozcikle birlikte gozlenen diger sozclikler olusturmaktadir. Sozciiklerin birlikte
gozlendigi baglam, hedef s6zciigii ¢evreleyen belirli bir pencere boyu, paragraf ya da
climle olabilmektedir. Birlikte gbzlenen her A ve B gibi iki diigiim noktas1 ise bir
kenar ile birbirine baglamaktadir. Ornegin Sekil 4.1°de anlam belirsizligi tastyan kok
sOzcugl i¢in olusturulmus ¢izge yapisinda agag ve sulak sozctikleri asagida verildigi

gibi benzer baglamlarda gegctigi igin birbirlerine bagl olacaktir.

yesil tohum

bitki

dig doktor

Sekil 4.1 : Kok sozcligii icin ¢izge drnegi.
Arazi sulak oldugu icin bitki kokleri derine uzanmuyordu.

Bu tiir yapilarin ¢izge teoreminde oldukc¢a onemli bir arastirma konusu olan Kiiciik
Diinya 6zelligi gosterdigi bilinmektedir (Watts ve Strogatz, 1998). Watts ve Strogatz
(1998), kiigiik diinya yapis1 tanimlarken iki 6lgiit ortaya koymustur; Karakteristik Yol
Uzunlugu (L) ve Kiimeleme Katsayisi (C). L, gizgede herhangi iki diigiim noktasi
arasindaki en kisa yol degerlerinin ortalamasidir. Bir ¢izge yapisindaki i ve j gibi iki
diigiim noktasi arasindaki en kisa mesafenin dmin (i, j) ve N’nin toplam digiim

noktasi oldugu kabulii ile denklem 4.1 ortaya konmaktadir.

L= ~3, dpin(i) (4.1)
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Her i diigim noktas1 i¢in, digiim noktasinin komsularinin I'(i) baglantilarinin E(I'(i))

oranina esit olan yerel Ci katsayisi tanimlanmaktadir. Ornegin i diigiimiiniin 4
komsusu bulunuyorsa, en fazla baglant1 sayisi (|ng) |) = 6 olacaktir. Eger bu

baglantilardan 5 tanesi mevcutsa, Ci = 5 / 6 = 0,83 olarak bulunacaktir. C

katsayisinin evrensel degeri ise yerel degerlerin ortalamasi olarak elde edilmektedir.

_ 1N [ETE)|

C= ﬁzi=1 (| rgi) |) (4-2)
Bu katsayi ¢izge yapisinin tamamen baglantisiz veya tam bagli olma durumuna gore
0 ve 1 degerleri arasinda degismektedir. Ortalama derecesi K olan (E gizgedeki kenar
sayist olmak iizere, diigiim noktas1 basina ortalama kenar sayis1 E/N) rastgele bir

cizge yapisini ele aldigimizda Lrand Ve Crand asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Lrand ~ Iog(N) / Iog(k) (4.3)

Crand ~2k /N (4.4)

Ormnegin, 1000 diigiim noktasina sahip 10000 kenarl1 bir rastgele ¢izgenin ortalama k
degeri 10 olacaktir. Karakteristik yol uzunlugu Lrand 10g(1000)/l0g(10) = 3,
kiimeleme katsayis1 ise Crand 10/1000 = 0,01 olarak bulunacaktir. Watts ve Strogatz
(1998), kiiclik diinya modelini asagidaki iliskilerle karakterize etmistir.

L -~ Lrand (45)

C >> Crand (46)

Denklem 4.4 sabit bir k ortalama degeri i¢in, diigiim noktalarinin {stel olarak
artabildigini gostermektedir. Bununla birlikte yol uzunlugu diizlemsel olarak artis
gostermektedir. Bu durum kiigiik diinya modelini ilk olarak ortaya koyan Milgram
(1967)’1n tezini desteklemektedir. Bir sosyal ag ¢izge yapisinda yer alan herhangi bir
birey evrende milyarlarca birey olmasit durumunda bile ¢izgedeki herhangi bir diger
bireyden en fazla 6 adim uzaklikta olmaktadir. Kii¢iik diinya modeli ve rastgele ¢izge

arasindaki fark denklem 4.5 ile gosterilmektedir (Veronis, 2004).

HyperLex yonteminin farkli anlam kullanimlarmi temsil eden bir ¢izge yapisi
olusturmadaki kullaniminin SABG alanma uyarlanabilecegi diisiincesi ile ingilizce

icin yapilan bir ¢alismada, yontemin diger denetimsiz yontemlere nazaran daha iyi
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sonugclar verdigi goriilmiistiir (Agirre ve dig, 2006). Calismada, Senseval-2 Ingilizce
sozciiksel Ornek verisi (S2LS) lizerinden HyperLex parametrelerini iyilestirmek
lizere yar1t denetimli bir ¢alisma yapilmistir. Elde edilen anlamlar ile S2LS resmi
egitim verisinin anlamlar1 arasinda bir eslesme saglanmistir. Sonraki asamada
Senseval-3 (S3LS) Ingilizce sdzciiksel drnekler verisi icin en iyi parametre degerleri
benzer yar1 denetimli yontem ile kullanilmigtir. Ek olarak, sozii edilen calismada
PageRank ¢izge tabanli algoritmasi (Brin ve Page, 1998) SABG alanina uyarlanarak
merkez diigiimlerin elde edilmesinde farklt yontemlerin karsilastirilmasi

saglanmistir.

4.3 Cizge Tabanh Yontemin Gelistirme Asamalari

Calismamizda gelistirilen ¢izge yonteminde HyperLex algoritmasi temel alinarak
benzer yapida bir algoritma gelistirilmistir. Yontem dahilinde, ¢izge yapisinin
olusturulmasi, merkez diigiim secimi, yiikksek yogunluklu bilesenlerin belirlenmesi,
diigiim noktast agirliklandirmalar1 ve belirsizlik giderimi gibi alt bolimler yer
almaktadir. Cizge yapisi, HSD kapsamindaki aday sozciikler i¢in, 6rneklerde yer alan
sozciik ciftleri ele alinarak olusturulmustur. Calismamizda sozciik anlamlar1 olarak
cizge yapisindaki baglanti diizeyi yiiksek merkez diiglimlerin bulunmasi
hedeflenmistir. Diger bir deyisle merkez diigiimler, ¢izge yapisindaki kiimelerde
diger diiglim noktalarma oranla daha fazla baglantiya sahip ayni1 zamanda kiimeyi
daha iyi temsil etme yetenegindeki diigiim noktalar1 olarak kargimiza ¢ikmaktadir.
Merkez diigiimler sozciiklerin temel kullanimlarini, dolayisiyla sozciik anlamlarim

ortaya koymaktadir.
4.3.1 Birliktelik ¢izgesinin olusturulmasi

Cizge yapisinin olusturulmasinda derlem olarak, HSD kullanilmis, Tiirk¢e isim
grubu igin ¢izge yapilari elde edilmistir. Birliktelik ¢izgesinin olusturulmasinda
belirsizligi ortadan kaldirilmak istenen her hedef sozciik i¢in, HSD’deki hedef
sozciiklere iliskin &rnekler kullanilmistir. Ornek paragraflardaki islev sozciikler
cikarilmistir. Derlemde toplam siklik degeri 5’in altinda olan sozciikler ¢izge yapisi
olusturulurken degerlendirme dis1 birakilmistir. Her hedef sozciik i¢in yaklagik
olarak 100 ornek igeren ve her birinde anlami belirginlestirilmek istenen sdzciigiin

gectigi derlemimizdeki sozciik birliktelikleri saptanmistir. Bu islem i¢in hedef
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sOzciik haricinde ayni paragrafta yer alan sozciik ¢iftleri birbirine bagli ve aralarinda

bir kenar bulunan diiglim noktalar1 olarak sayilmstir.
4.3.2 Agirhklandirma

Onceki béliimde sozii edilen diigiim noktalarmim birlikte gozlenme sikliklarinin

hesaplanmasinda formiil 4.7°den faydalanilmistir. freq;; metinde w; ve  wj
sozciiklerinin birlikte gozlenme sikhigmi, freq; ise wj'nin gozlenme sikligini
gostermektedir. B ve B; olasiliklarindan biiyliik olan deger formil 4.8°de

kullanilarak agirlik degerleri elde edilmistir.

freqi;

. freqij Y
P(ll]) = qu;VE P(]ll) = Frea; (47)

wi;=1-— max{P(wi|Wj),P(Wj|Wl-)}, (4.8)

Agirlik degeri iki sdzctigiin birbiri ile ne derece siki bir iliski i¢inde oldugunu
gostermektedir. Bu degerin 1°den ¢ikarilmasi ile birlikte gbzlenme olasiligi yiiksek
sozciikler i¢in 0’a yakin degerler elde edilmekte, birlikte goriilme olasilig1 diisiik
olan soOzciikler i¢in ise bulunan wj; degeri 1’e yakin olmaktadir. Diger deyisle
sozciikler birbiri ile siki bir iligkiye sahipse bu deger sifira, aksi durumda ise bire
yakin olmaktadir. iki sézciik her zaman birlikte gozleniyorsa agirlik 0, hig bir zaman
birlikte gézlenmiyorsa 1 degerini almaktadir. Calismamizda bu durum goéz Oniinde
bulundurularak  belirli bir agirik  degerinin  iizerindeki kenar bilesenleri
degerlendirme dis1 birakilmis ve ¢izgeye dahil edilmemistir. S6zciik ciftlerinin (bas-
agr1 ve bas-inek) anlamsal uzakliginin ve birlikte gézlenme oraninin hesaplanmasi ile
ilgili bir ornek Cizelge 4.1°de gosterilmektedir. Cizelge 4.1'te verilen inek
sOzclgliniin tim Ornekleri bas sozclgi ile birlikte gozlenirken, agri sozciigliniin
belirli sayida 6rneginin bag sézcigi ile birlikte gézlendigi goriilmekte ve cizgedeki

baglantilara atanacak degerler 6rnekte gosterildigi gibi elde edilmektedir.

Cizelge 4.1 : Ornek sozciik ¢iftlerinin birlikte gdzlenme sikliklari.

BAS | ~BAS | Toplam BAS | ~BAS | Toplam
AGRI | 357 |462 819 INEK |63 0 63
~AGRI | 621 | 1470 | 2091 ~INEK | 915 | 1932 | 2847
Toplam | 978 | 1932 | 2910 Toplam | 978 | 1932 | 2910
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p(baslagr1) =357 /819 =0.44 p(agrijbas)=357/978=0.37 w=1-0.44=0.56
p(baslinek) =63 /63 =1 p(inek|bas) =63/978=0.06 w=1-1=0

Yiksek w degerlerine sahip baglantilarin ¢ikarilmasi anlamsal iliskileri giiglii
baglantilarin ¢izgeye dahil edilmesi acisindan dnemlidir. Calismamizda w degerinin
0,8 ~ 0,9 degerlerinden biiyliik oldugu durumlarda ilgili baglantilar g6z ardi
edilmistir. Zayif kenarlarin ¢ikarilmamasi durumunda, Ozellikle derlem boyutu
biiyilidiikge tesadiif eseri bir arada gozlenen sozciik ¢iftlerinin de etkisiyle ¢izgenin

her zaman tam bagl bir yapida olmasi kaginilmaz olmaktadir.
4.3.3 Yiiksek yogunluklu bilesenlerin bulunmasi

Yiiksek yogunluklu bilesenlerin bulunmas iki adimdan olusmaktadir. ilk adim farkli
anlamsal Ozellikler icin merkez digiim islevi goren bilesenlerin tespit edilmesidir.
llerleyen adimda ise bulunan merkez diigiimlere bagli olan bilesenler
listelenmektedir. Calismamizda merkez diiglimlerin belirlenmesi amaciyla,
yinelemeli bir algoritma uygulanmistir; her adimda en biiyiik gérece dereceye sahip
diigiim noktas1 merkez diiglim olarak se¢ilmistir. Bu se¢imde diigiim noktasinin
derecesi ve sikliginin orijinal metinde yiiksek derecede iliskili olmast durumu
belirleyici olmustur. Secilen merkez diiglimiin birinci dereceden komsular1 sonraki
adimda merkez diigiim se¢ilme sansin1 kaybetmektedir. Merkez diigiimlerin anlatilan
sira ile belirlenmesine iliskin bir gosterim Sekil 4.2°de verilmektedir. Algoritma bir
sonraki merkez diiglim i¢in gozlenen siklik degeri belirli bir esigin altinda kaldiginda
durmaktadir. Bu noktada segili olan tiim merkez diiglimlerin hedef sdzciigiin olasi
anlamlarini temsil ettigi kabul edilmistir. Bitki anlami kdk sozciigiiniin ilk merkez
diigtimii olarak segildikten sonra birinci derece komsulari1 olan tohum, yesil, toprak,
agag¢ ve orman gibi sozciikler adaylik listesinden silinmistir. Ardindan dis s6zcigi
ikinci anlam olarak belirlenmis ve bu diigiimiin birinci derece komsulari olan saglik,
bakim, doktor, dis¢i ve diger sozciikler listeden ¢ikarilmigtir. Benzer iglemler tim

diigiim noktalar1 tamamlanana dek tekrarlanmistir.
4.3.3.1 Merkez diigiimlerin belirlenmesi

Birliktelik ¢izgesi olusturulduktan sonra, bu g¢izgeye iliskin merkez diigiimleri

bulmak {iizere yinelemeli basit bir algoritma kullanilmistir. Algoritma her adimda
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cizge igerisindeki en yliksek goreli sikliga sahip diiglim noktasin1 bulmaktadir. Eger
bu diigiim noktas1 belirli kosullar1 sagliyorsa merkez diigiim olarak se¢ilmektedir. Bu
kosullar sezgisel bir takim 6Slgiitler ile belirlenmektedir. Bir diiglim noktas1 merkez
diiglim olarak secildikten sonra, komsular1 bir sonraki merkez diigiim aday1 olma
sansin1 kaybetmektedir. Herhangi bir anda, siradaki diigiim noktasina iligkin siklik
degeri belirli bir esik noktasinin altinda ise ya da hedeflenen merkez diigiim sayisina

ulasilmadiysa algoritma sonlanmaktadir.

i Yesil WA ARA n
' 4| Toprak N Sasld RN :
W Azag 4 Baagklm \ Kelime
| Oman MY Doktor \
| Diggi A
K AL |
i K:ltrnl . '.'.' Deri
\4 Kepek P
y Yika b
\| Fén 4 Tuorkge
1 Im 4 Hi]ca}-'e
A Isim
4 Eylem

Sekil 4.2 : Kok sozciigl i¢in komsuluklarin adim adim silinmesi.

Bu calisma kapsaminda merkez diiglim se¢imi i¢in HyperLex algoritmasinda izlenen
yaklasimdan farkli olarak sozciik sikliklarma iligkin esik degeri yerine Onceden
belirlenen bir merkez diigiim sayis1 kullanilmigtir. HSD’deki 6rneklerimizin sayisi ve
sozciik anlamlarinin dagilimlari bu se¢imde etkili olmustur. Merkez diigim
seciminde sozcliklerin sikliklar1 ve birbirleri ile iliskileri g6z 6nilinde bulundurulmus,
bu se¢imin iyilestirilmesinde etkili oldugu disiiniilen Olgiitler incelenmistir. Bu
asamanin sonunda her bilesen grubu i¢in bir merkez diigiim ve diigiime 0zgii ve en

sik gozlenen komsular elde edilmistir.

Sekil 4.3’de merkez diigiim se¢iminde kullanilan algoritma adimlart goriilmektedir.
Algoritma i¢in ¢izge (C), sozclik sikliklarini tutan bir dizi (Freq) ve merkez diigiim
sayist (n) degerleri kullanilmaktadir. Sozciikler azalan siklik degerlerine gore V
dizisine atanmaktadir. Her adimda en yiiksek sikliga sahip sozciik istenen kosullar

saglamasi durumunda merkez diigiim olarak belirlenmekte ve H merkez diiglim
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vektoriine atanmaktadir. Atama gerceklestirildikten sonra V vektoriinden hem sozciik
hem komsulart ¢ikarilmaktadir. Bu yaklagimla sonraki merkez diigiim sec¢iminde
secilen sozciik ve birinci dereceden komsularinin elenmesi saglanmis olmaktadir.
Algoritma, bulunan merkez diigiim sayis1 m, ulasilmak istenen diigiim sayis1 n’e esit
oldugunda sonlanmakta ve H merkez digim vektorii elde edilmis olmaktadir.

Sonraki adimda tiim bilesenlerin ilgili merkez diigime dahil edilmesi saglanmistir.

MerkezDugumler (¢, n, Freq) {
C: Birliktelik cizgesi
n: Merkez duigim sayisi
Freqg: DUglim noktasi sikliklarini tutan dizi

V € C Cizgede azalan siklik sirasindaki dugum dizisi
H € 0 Merkez digum kimesi
m € 0 Merkez duigum sayaci

while V # 0 and n > m {
v & VI[0]
if iyiAday(v)
then ({
H<€C HU v
VEV - (vUT(W))
m&€m+ 1
}
}

return H

}

Sekil 4.3 : Merkez diigiimlerin bulunmasinda kullanilan algoritma.

4.3.3.2 Bilesenlerin ayrilmasi

Cizge yapisindaki yliksek yogunluklu bilesenler ayrilarak kendilerine en yakin
merkez diiglime baglanmiglardir. Merkez diigiimler belirlendikten sonra diigiimlere
0zgii bilesenler ve diger bilesenler merkez diigiime kademeli olarak baglanmistir. Bu
islem sirasinda diiglimler aras1 uzakliklar goz onilinde bulundurulmus ve en yakin
merkez diiglime baglanti yapilmasi saglanmistir. Tiim diiglim noktalar: ilgili merkez
diigiime baglandiktan sonra, merkez diiglimler sifir uzaklik ile hedef sozciige
baglanarak tiim ¢izge yapisina En Kiiciik Kapsayan Aga¢ (EKKA) algoritmasi
uygulanmistir. EKKA algoritmasi ile birbirinden ayristirilmis olan bilesenlerin i¢
yapisindaki (hiyerarsik olarak merkez diiglimlerin altinda yer alan sozciikler) en kisa

yollarin bulunmasi saglanmustir.
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Algoritmaya iliskin adimlar Sekil 4.4’te verilmektedir. Merkez diigiimler hedef
sozciige 0 uzaklikla baglanmakta ve tim c¢izge yapisina EKKA algoritmasi
uygulanmaktadir. EKKA agacinin bulunmasinda Kruskal algoritmasi (Kruskal,
1956) kullanilmistir. Algoritmanin karmasikli§i en kotii durumda EKKA agaci
karmagikligina esittir. En kotli durum karmagikligt E kenar sayisi olmak tizere, O(E

Ig E) olarak verilmektedir.

Bilesenler (C, M, h) {
C: ¢izge
M: merkez digimler kiimesi
h: hedef sodzcik

C € CUh
for each h in M {
C'" ye 0 agirlikla kenar ekle <h, m>

T € MST(C’, h)
return T

Sekil 4.4 : Bilesenlerin bulunmasi.
4.3.4 Belirsizlik giderme

EKKA yapist hedef sozciige iliskin 6rneklerin anlam belirsizliginin giderilmesinde
kullanilmaktadir. W = (wy, wy, ..., w;j, ..., Ww,) ‘nin w; nin i¢inde hedef sézciiglin
bir 6rnegi oldugu baglam oldugunu kabul edelim. Bir s derece vektorii (score vector)
her w; € W (j # i) i¢in hesaplanmaktadir. Asagida gosterilmekte olan hesaplamada,
k numarali bilesen sy, ilgili merkez diigim i¢in elde edilen derece degerini

vermektedir.

1
Sk — 1+d(hk,Wj)
0 ilk kosul gecerli degil ise,

eger hy wj'nin MST’deki ebeveyni ise 4.9)

Denklem 4.9’da, d(hy, w;j) kok digim hy ile w; diigiimi arasindaki mesafeyi
gostermektedir. Ilerleyen adimda w; ile eslestirilen tim w; € W (j # i) derece
vektorleri toplanarak, en yiiksek degeri alan merkez diigiim w; en uygun anlam

olarak belirlenmektedir.
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Sekil 4.5’te “kok”™ hedef sozciigii icin olusturulmus bir EKKA yapist goriilmektedir.
Agag yapisiin birinci diizeyinde sdzcliglin anlamlarini temsil eden merkez diiglimler

yer almaktadir.

kik

Hedef Sdzciik

Merkez Diglimler

Alt Diigiimler

digei

Sekil 4.5 : Kok sozciigiine iliskin 6rnek EKKA yapist.

Elde edilen aga¢ yapisi anlam belirsizligi gidermede kullanilmaktadir. Hedef
sOzciigiin belirli bir metinde gbzlenen her 6rnegi i¢in bu sézciigli cevreleyen komsu
sozciikler degerlendirmeye alinmakta ve agac iginde aranmaktadir. EKKA yapisi
olusturulurken bir sdzciik sadece bir merkez diigiime baglanmaktadir. Baglamdaki
her sozciik bir s derece dizisi degeri almaktadir. Bu degerler bir derece vektorii
icinde tutuldugunda sadece altinda bulunulan merkez diigiime iligkin i numarali goz
deger almaktadir. Sozciiklere tek bir merkez diiglimden ulasilabildigi icin, bu dizide
sOzclgiin altinda yer aldigi merkez diigiimii hari¢ diger degerler 0 degerini
almaktadir. Baglamdaki tiim sozciikler icin ortak bir derece vektorii alinarak,
sozciiklerin aldig1 degerleri vektordeki ilgili merkez diiglim goziine yazilmaktadir.
d(h;, v) uzakligr ise merkez diigimler icin 1 olarak alinirken, bu mesafe aranan
sozclk agac yapisinda merkez diigiimden uzaklastik¢a diismektedir. Hedef sozciiglin
gectigi bir Ornek i¢in, baglamdaki sozciiklere iligkin tiim derece vektorleri
toplandiginda en yiikksek degeri alan merkez diigim dogru anlam olarak

secilmektedir.

4.4 Denetimsiz SABG Yaklasimlarinda Degerlendirme

SABG kapsaminda kullanilan tiim denetimsiz yontemlerde degerlendirme i¢in bazi

ek bilgilere gereksinim duyulmaktadir. Seceneklerden bir tanesi sdzciiklerin atandigi
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merkez diigimlerin elle kontrol edilmesidir. Bu yontemin iki olumsuz yam vardir;
birincisi sozciige iliskin her 6rnegin elle kontrolii kiilfetlidir. ikincisi, merkez
digiimler ile sozclik anlamlarinin eslestirilmesi 6zellikle bu eslesmeyi yapacak

kisiler ve kendilerine saglanan kisitli anlam listesi diisiiniildiigiinde zor bir islemdir.

Ikinci secenek sistemin drnegin bilgiye erisim sistemi gibi bir uygulama icerisindeki
basarimin1t degerlendirmektir. Bu olduk¢a ilgi ¢ekici bir fikir olmakla birlikte,
sistemin gelistirilmesi ve bazi durumlarda iyi ve kotii basarimin degerlendirilmesinde

zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir.

Uciincii secenek; elde edilen merkez diigiimlerin (kiimelerin) sdzliik anlamlari ile
eslesmelerini saglayacak bir yontem gelistirmektir. Etiketli derlemlerin bu eslesme
icin kullanilmasi, sonuglarin denetimli SABG ve diger sistemlere iliskin sonuclarla
karsilastirilmasini olanakli hale getirmektedir. Bununla birlikte sistem yar1 denetimli
olarak degerlendirilen bir sekle gelmektedir. Bu yaklasimla eslesme saglanirken

giiriiltii ve bilgi kayiplari olusma olasilig1 g6z dnilinde bulundurulmalidir.

Bir diger secenek ise elde edilen anlamlarin s6zlik anlamlarma gore
degerlendirilmesi islemini kiimeleme kullanarak gerceklestirmektir. Burada bulunan
anlamlar kiimeler, sozliikk anlamlar1 ise siniflardir. Bu dogrultuda diizensizlik ve

saflik gibi Olciitler kullanilabilmektedir.
4.4.1 Merkez diigiimlerin kiimelenmesi ile degerlendirme

Bu degerlendirme segeneginde merkez diigiimler 6rnek kiimeleri, sézliikk anlamlar
ise anlam siniflar1 olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Kiimeleri anlam simniflart ile
karsilastirmak icin elle isaretlenmis derlemler gerekmektedir. Sinama kiimesi
oncelikle bulunan anlamlar ile isaretlenmektedir. Kusursuz bir kiimeleme ise aym
kiimenin sadece bir anlam sinifina iligkin Ornekleri bir araya getirdigi durumdur.

Buradaki degerlendirme tamamen denetimsizdir.

Yapilan ¢alismalarda bu degerlendirme sekli tercih edildiginde diizensizlik, saflik ve
F-olgiitii olmak tizere {i¢ farkli 6lgiit kullanilmaktadir (Agirre ve dig, 2006; Zhao ve
dig, 2005). Diizensizlik c¢esitli nesne siniflarinin kiimelere gore dagilimin
yorumlamaktadir. Genellikle, diizensizlik degerinin kiigik olmasi kiimeleme

algoritmasi basariminin daha iyi oldugunu gostermektedir. Saflik Olclitii, genel
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olarak bir sinifa iliskin 6rnekleri toplayan kiimelerin derecesini dlgmektedir. Saflik
degerinin biiyiik olmasi, kiimeleme algoritmasi basariminin daha iyi oldugunu
gostermektedir. F-Olgiitii ise tutturma ve bulma degerlerinden elde edilmektedir.
Tutturma degeri, bir kiime i¢in dogru olarak getirilmis 6rnekleri, bulma ise bir kiime

icin dogru olarak dondiiriilmiis 6rnek yiizdesini vermektedir.

4.4.2 Merkez diigiimler ve sozliik anlamlarinin eslestirilmesi ile degerlendirme

Eslestirme ile degerlendirme ¢izge yapisindan bulunmus sozciik anlamlar ile sézliik
anlamlarmin eslestirilmesi i¢in ortaya koyulan bir ¢oziimdir (Agirre ve dig, 2006).
SABG sistemi 6nce egitim verisini yeni elde edilen anlam kiimeleri (merkez diigiim
etiketleri) ile etiketlemektedir. Sozliik anlam etiketleri ise anlam kiimeleri ve siniflar
arasi eslestirme igin, basitge s; anlaminin h; merkez diigiimii ile kag defa eslestigi
bilgisini tutan bir matris olusturulmak {izere kullanilmaktadir. Sinama agamasinda
SABG algoritmas1 sinama kiimesine uygulanmakta, merkez diigiim-sozliik anlami

matrisi ise en yiiksek agirliga sahip anlamin se¢ilmesinde kullanilmaktadir.

4.5 Cizge Tabanh Algoritmanin Gergeklestirilmesi

Cizge tabanl algoritmamizin gergeklestirilmesinde ayrintilari daha 6nce verilen ara
asamalardan olusan genel algoritmaya iliskin adimlar Sekil 4.6’da gosterilmektedir.
Caligmamizda oncelikle her hedef sozcilik i¢in yliz paragraftan olusan Ornekler

kullanilarak ¢izge yapisi kurulmustur.

Adiml: Birliktelik ¢izgesi G’'nin olusturulmasi.
Adim2: Merkez diiimlerin belirlenmesi

Adim3: Her digum noktasinin kendine yakin merkez diigime
eklendikten sonra hedef sozcligin g¢izgeye

eklenerek EKKA algoritmasi uygulanmasi

Adim4: Sinama: Verilen bir baglamdaki tim sodzciklerin
derece vektorine eklenerek, en ylksek dereceyi

alan bilesenin anlam olarak secilmesi.

Sekil 4.6 : Algoritma genel adimlari.
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Oncelikle tiim veride toplam siklig1 belirli bir esik degerinin {izerinde olan sdzciikler
degerlendirmeye alinmis, daha diisiik degerlere sahip sozciikler géz ardi edilmis ve
cizge disinda birakilmistir. Bu siklik degeri i¢in calismamizda 5 — 10 arahig
kullanilarak deneyler yapilmis ve etkin deger araligina ulasilmistir. Calismamizda
sOzciik ya da diiglim noktasi siklik degerleri 6-8 araliginda esigin daha diisiik veya
daha yiiksek oldugu degerlere gore etkin bulunmustur. Sonraki adimda goreli olasilik
degerleri birlikte gozlenen sozciik ciftlerinden her biri i¢in hesaplanmis ve iki
degerin de belirlenen esik degerinden biiyiik oldugu kenarlar elenmistir. Bu adimda
sozii edilen degerin biiyiikligli sozcikk ciftleri arasindaki bagin zayifligini
gostermektedir. Zayif baglara sahip diigim noktalarinin elenmesi merkez
diigiimlerinin dogru segilmesi agisindan énemlidir. Ornegin merkez diigiim olmaya
aday iki diigiim noktas1 arasindaki zayif bag sozii edilen esik degerinin dogru
secilmesiyle elendiginde ikinci digim merkez digim olma sansini
kaybetmeyecektir. Aksi durumda sozciikler ilk secilen merkez diigiime bagh
olacagindan ikinci diigiim noktas1 gerekli kriterleri saglamasi durumunda bile sonraki

merkez diigiim olarak bulunamayacaktir.

Merkez diigimler belirlenirken diigiimler arasindan en yiiksek sikliga sahip, derecesi
ya da komsuluk diizeyi belirli sayida ve ortalama agirlik olarak belirlenen esik
degerinin tizerinde olan adaylar se¢ilmistir. Merkez diigiimler veri kiimesindeki belli
bash anlamlar1 temsil etmektedir. Ornegin acik hedef sozciigii igin elde edilen
merkez diigiimlerden bazilari, dgretmen, renk, milyar ve bas gibi sozciiklerden
olusmaktadir. Merkez diigiimler hedef sozciigiin veri kiimesindeki 6rneklerde
bulunan ‘6gretmen a¢igi’, ‘agik renk’, ‘cari a¢ik’ ve ‘bagsi agik’ gibi kullanimlarina
karsilik gelmektedir. Bir diger 6rnek olan kék hedef sozciigii i¢in ‘bitki’, ‘dis’, ‘sag’,

‘kelime’ vb. sozciikler merkez diigiimler olarak bulunmaktadir.

Ilerleyen asamada diger diigiimler kendine en yakin merkez diigiime baglanmistir.
Bu asamada anlamlar1 temsil eden kiimeler birbirinden ayr1 ancak kiimelerin i¢cindeki
cizge baglantilar1 aktiftir. Cizge yapisini ilizerinde arama yapabilecegimiz bir agag
yapisina doniistiirmek i¢in her merkez diigiim 0 uzaklikla hedef sozciige baglanarak
EKKA algoritmas1 uygulanmistir. Bu sekilde elde edilen yapi, her sozciigiin belirli

merkez diigiim altindaki dallardan birinde yer aldig1 bir aga¢ yapisina doniismiistiir..

Sinama agamasinda ise climle ya da paragraf gibi bir sinama 6rnegindeki her sozciik

merkez diigimler altinda aranmakta, bulundugu yere olan uzaklik ilgili anlam ig¢in
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ayrilan vektor goziine eklenmektedir. Tiim paragraf icin en yliksek degeri alan

merkez diigiim, o baglamdaki dogru anlam1 vermektedir.

Cizge algoritmamizin degerlendirme asamasi igin farkli yaklasimlar denenmistir. ilk
yapilan ¢alismanin degerlendirme asamasinda TDK sozliiglindeki anlam tanimlar1 ile
merkez diiglimler ve bu diiglimlere bagh {iyeler arasindaki Ortiismeler dikkate
alimmustir. S6zliik kapsaminda sadece sozciik anlam tanimlamalart degil, 6rnekler de
kullanilmistir. Sozlilk anlami1 ve merkez diigiim diiglim ortiismelerinin bulunmasi

icin asagida verilen yaklasimlar stnanmustir:

e Smama verisindeki sozclik en kiiclik kapsayan agag ilizerinde aranirken
gezdigi diiglimlerin sozliikk anlamlart ile eslesmesine bakilmasi.

e Bir merkez diiglim altindaki tiim sozciiklerin sézliik anlamlar ile 6rtiismesine
bakilmasi.

e Merkez diiglimiin kendisinin sozliik anlamlar1 arasinda aranmasi.

Yapilan ¢alismalarda merkez diigiimiin kendisi ya da merkez diigiimii temsil eden az
sayidaki sozciigiin dogru anlamla oOrtiismede daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.
Bununla birlikte sozliikte yer alan anlam tanimlamalarinin ve érneklerin her sdzciik
igin yeterli diizeyde olmadig: goriilmiistiir. Ornegin bir sézciige iliskin anlamlarm bir
bolimii i¢in sozliikte Ornek mevcutken, bir ¢ok anlam icin Ornek ciimle
saglanmamstir.  Sozliik kullanimi ile anlam eglestirmesinde dogru anlamin
yakalanmasinda karsilasilan temel zorluk sozii edilen anlam orneklerinin azligi

olmustur.

4.5.1 Parametrelerin ayarlanmasi

HyperLex algoritma davranisinin sezgisel bir parametre kiimesinden etkilendigi
diistiniilmektedir. Calisgmamizda bu parametre kiimesine iliskin en iyi degerlerin
bulunmasina c¢alisilmistir. Cizge tabanli algoritmanin parametreleri iki gruba
ayrilmaktadir: ilk grup birliktelik ¢izgesinin olusumunu etkileyenler (pl-p4 arasi),
ikinci grup ise bu c¢izgeden merkez diiglimlerin elde edilmesini etkileyen
parametrelerdir (p5-p8 arasi). Bu parametrelerden bir boliimii 6rnegin, pl ve p2 ¢izge
olusumundan 6nce dikkate alinan parametrelerdir. S6zciiklere ve sozciik birliktelik
sikliklarina iliskin degeri vermektedir. P3 parametresi, ¢izge yapisina iliskin agirlhik
degerleri hesaplandiktan sonra ihmal edilecek olan kenarlarin, diger deyisle

aralarindaki mesafenin uzak ve agirligin biiyiik oldugu sozciikleri birlestiren baglarin
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alt sinirim1  vermektedir. P4 parametresi, Orneklerin uzunlugu ile ilgili olan
parametredir. Calismamizda kullanilan ornekler belirli bir standartta ve yakin

uzunlukta olduklarindan bu parametre ihmal edilmistir.

Cizelge 4.2 : Cizgeye iliskin parametreler.

Pr | Aciklama
pl | En kiiciik kenar siklig1 (sézciik birliktelikleri)
p2 | En kiiciik diiglim noktas1 siklig1 (sozciikler)

p3 | Agirlig1 esik degerinin iizerinde olan kenarlarin elenmesi

p4 | Belli degerden daha az sozciik igeren baglamin islem gérmemesi

p5 | Merkez diigiim i¢in en az komsu diiglim sayisi

p6 | Merkez diigiim komsulari i¢in en biiyiik ortalama agirlik

p7 | Merkez diigiimlere iliskin en kiigiik gézlenme siklig1

p8 | Secilen merkez diigiim sayisi.

Calismamizda derlemdeki her diigiim noktasina karsilik gelen sozciigiin en kiigiik
siklik degeri i¢in 5 — 10 arasindaki degerler sinanmis ve 6 — 8 deger araliginin daha
iyi sonuglar verdigi goriilmistir. Aym1 zamanda iki diiglim noktasi arasindaki
agirligm 0,60 — 0,70 degerleri arasinda oldugunda daha iyi sonu¢ verdigi
gbzlenmistir. Kenarlara iligkin agirlik degeri biiyiik tutuldugunda zayif baglara sahip
bilgi degeri olmayan sozciiklerde ¢izge yapisina katilabilmekte ve c¢izgedeki
diiglimler arasi komsulugu olumsuz yonde etkilemektedir. Ayn1 zamanda diigiimler
arasindaki zayif baglar merkez digim se¢imini de etkileyebilmektedir.
Calismamizda merkez diigiim sayis1 bes anlami igine alacak sekilde belirlenmis,
derlemin boyutu da g6z oOnitinde bulundurularak bu degerin belirlenmesinde bir

sonlandirma kosulu kullanilmamastir.

4.5.2 HyperLex algoritmasi ile elde edilen sonuclar ve degerlendirme

Calismamizda Tiirkge HSD isim kiimesi kullanilarak ¢izge yapisi olusturulmustur.
Anlamlarin isaretli oldugu derlemde 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilmis, 6rnek
kiimesinin sinama i¢in ayrilan boliimii ¢izge olusturmada kullanilmamistir. Sozciik
birliktelikleri saptanarak agirliklar belirlenmis, merkez diigtimler ortaya ¢ikarilmis ve

hedef sozciik ¢izgeye eklenerek EKKA algoritmasi uygulanmaistir.

Elde edilen merkez diigiimlerin sozlik anlami karsiligini bulmak i¢in merkez

diiglim/s6zIlik anlami1 matrisinden yararlanilarak anlamlar arast  doniisim
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saglanmustir. Onceki boliimde sdzii edilen merkez diigiim sdzliik anlami eslesmeleri
bulmada tercih edilebilecek farkli segenekler denenmis, matris kullanimi digindaki
yontemlerin kullanishi olmadigi gériilmiistiir. Ornegin, sozlilk anlamlar1 ve agag
yapisinda merkez diigimlerin altinda bulunan diigiim noktalarinin kesisimlerine
bakilmis ancak Ortiismelerin yetersiz oldugu goézlenmistir. Bu durum, sozliikteki
anlam tanimlarmin ¢ogu durumda kisa ve yetersiz olmasindan, tim tanimlar i¢in
sozliikte 6rnek bulunmamasindan kaynaklanmaktadir. Sekil 4.7°de TDK soézliigiinde
“kok™ sozclgii icin tamimlhi anlamlar ve karsilik gelen Ornekler goriilmektedir.
Sozliikte kok sozciigiine iligkin dort anlam icin O6rnek verilmistir. Anlam
belirginlestirilmesi aday1 diger sozciikler i¢in de benzer durum mevcut olup, sozliikk
anlami — merkez diigiim eslesmesine bakildiginda karsilasilan temel zorluk oldugu

gOriilmiistiir.

Sozciik_1D:31717 (Anlamlar)

Bitkileri topraga baglaya_n ve onlarl_n, Sézeiik 1D:31717
1 topraktaki besi maddelerini emmesine . =

yarayan klorofilsiz boliim (Ornekler)

Siisende oldugu gibi yer iistiine sap 3 | Dis kokii.

cikaran ¢ok yillik yer alt1 govdesi 4 Us kok maydanoz.

Sebnem'in sicak

Dip, temel, esas evini kokiinden

3 Bazi seylerde dip bolim / - | Ta golden basiayar
4 Sapiyla cikarilan bitkilerde tane tipi ve firtina

5 ‘_/_.

6

Kaynak, koken sarstyordu.
7 Bir kimseyi bir yere baglayan manevi 6 Olenle, son
temel gii¢lerin biitiinii zamanlar gevseyen,

azalan fakat kokleri
b | mazinin saglamlig
i¢inde kalan eski bir
asinaligim vardi.

Sozctigiin her tiirlii ek ¢ikarildiktan sonra
8 kalan anlaml boliimii: Yaptirmak
kelimesinde kok, yap- bolimiidiir

Olagan sartlarda ¢evresinden
yalitilamayan ancak bir¢ok tepkimede
nitelik degistirmeden gegebilen atom
kiimesi

Denklemde bilinmeyenin yerine
10 | konuldugunda uygun diisen gercek veya
birlesik deger

Sekil 4.7 : TDK s6zliigii anlam — 6rnek eslesmeleri.
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Calisma kapsaminda 6nceki boliimde verilen farkli parametre degerleri sinanmustir.
Bu parametre degerlerinde Oncelikli olarak merkez diigiimlerin dogru olusmasini
etkileyen parametreler iizerinde durulmustur. Ornegin iki diigiim noktasin1 baglayan
bir kenar degeri 1’¢ yakinsa bu iki sdzciigiin iliskisinin zayif oldugunu
gostermektedir. Elenecek kenar agirliklart icin biiyiik degerler segcmek baglantisi
zay1f iki diigiim noktasinin baglh kalmasini saglayacak ve onceki boliimde deginilen
nedenden otiirti merkez diigiimlerin dogru olarak elde edilmesini engelleyecektir. Bu
dogrultuda merkez diiglimler etrafindaki diiglim noktalarinin 1yi bir sekilde
ayristirtlmasi 6nemlidir. Yapilan deneyler dogrultusunda secilen parametre degerleri

Cizelge 4.3 te verilmektedir.

Cizelge 4.3 : Cizge tabanli yontem parametre degerleri.

Smanan Arahk Tercih Edilen Deger
P1 - -
P2 5-10 6-7
P3 06-09 0,7
P4 - -
P5 5-10 5
P6 0,7 0,7
P7 - -
P8 5 5

Cizge tabanli benzer yoOntemlerle yapilan c¢alismalarda isim  kiimeleri
degerlendirmeye alinmistir. Eylemler iizerinde elde edilen sonuglara iligkin basarim
diizeyinin yeterli olmadig1 kaydedilmistir. Calismamizda ise eylem grubu anlam
sayilarinin fazlalig1 ve bir anlama karsilik gelen 6rnek sayisinin isim kiimesine gore
azligi nedeniyle kapsam diginda birakilarak algoritmamiz Tiirkge isim grubu
izerinde sinanmistir. Bununla birlikte derlemimizde isim grubu iginde ornek
sayillarinin smirli oldugu anlamlar elenmistir. Ayn1 zamanda Tiirk¢e isim grubu
lizerinde yapilan deneylerde derlemimizdeki aday sozciiklere iliskin anlam
dagilimlarinin degisken olmasi nedeniyle, dagilimm dengeli oldugu sozciikler
degerlendirmeye alinmistir. Calisma kapsaminda ele alinan sozciikler i¢in bulunan
merkez diigiim anlamlar1 Cizelge 4.4‘de goriilmektedir. Ikinci siitunda goriilen

anlamlari her biri sdzcliglin bir kullanimina karsilik gelmektedir. Merkez diigiim
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secimi i¢in kullandigimiz parametrelerin sozciik anlamlarini iyi temsil eden diigim

noktalarini ortaya koydugu gozlenmistir.

Cizelge 4.4 : Cizge tabanli yontem sozciik anlamlari.

Sozciik | Merkez Diigiimler:

Acik Renk, dgretmen, biit¢e, bas, deniz

Baski | Kitap, insan, oyun, gazete, giin

Bas Agn, devlet, yil, agik, sigir

Derece | Okul, sicak, ag1, basari, gor

Diinya | insan, biiyiik, cocuk, gor, iilke

Goz Gor, geg, dolap, delik, sans
Kok Aile, dis, bitki, ek, sa¢

Kor Goz, 151k, siyaset, bicak, bagbakan

Ocak | Yemek, yil, maden, ig, iilkii

Yas Dogum, 1slak, zor, agla, zaman

Deneylerde 10 katli ¢apraz dogrulama kullanilarak veri kiimesinin farkli boliimleri
tizerinden ¢izge olusturulmus ve simama kiimesi lizerinden elde edilen dogruluk
degerlerinin ortalamasi elde edilmistir. Cizelge 4.5 soézciikler ig¢in elde edilen

dogruluk degerlerini gostermektedir.

Cizelge 4.5 : Cizge tabanli yontem basarim oranlari — | (%).

Sozciik i?]sll;:: Dogruluk
Acik 27 69
Baski 30 62
Bas 30 66
Derece 38 64
Diinya 18 60
Goz 51 79
Kok 28 71
Kor 53 68
Ocak 26 65
Yas 52 73
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Cizelge 4.6’da ise sozciiklerin ortalama dogruluk degeri, saflik ve diizensizlik
Olgiitleri ile birlikte verilmektedir. Ek B’de detaylar1 verilmekte olan saflik ve
diizensizlik olgiitleri de ¢calismamizda elde edilen kiimelerin kalitesinin 6l¢lilmesinde
faydalanilan olgiitler olmustur. Bir kiimeye iliskin saflik derecesi verilen kiimede
elde edilen smiflarin tek sinifa ait olma derecesini 6l¢gmektedir. Merkez digiim
etiketi olarak elde ettigimiz kiimelerin safligin1 bulmada kullanilmaktadir.
Diizensizlik 6l¢itii ise merkez diigiim etiketi ile etiketledigimiz 6rneklerin dagilimina
gore hesaplanmaktadir. Bir kiimedeki farkli smifa iliskin Ornekler esit dagilimda
bulundugunda diizensizlik bir olarak bulunmakta, saflik derecesinin yiiksek oldugu

ve tiim drneklerin ayn1 siniftan oldugu durumda diizensizlik sifir olmaktadir.

Cizelge 4.6 : Cizge tabanli yontem basarim oranlari - 11.

HSD isim Kiimesi
Diizensizlik 0,37
Safhik 0,71
Dogruluk 0,68

4.6 Boliim Sonucu

Bu calisma kapsaminda Tiirkgenin yapist ve mevcut kaynaklari gbéz Oniinde
bulundurularak etkin bir denetimsiz yontem gelistirilmesi hedeflenmistir. Cizelge
2.1’de oOzetlenen genel yontem siniflaria iliskin dstlinliik ve eksik yonler bize
giinimiize dek yapilan caligmalara iligkin bulgular1 yontem simiflar1 temelinde
yansitmaktadir. Bununla birlikte yontem temelinde degerlendirme yapildiginda
denetimsiz yontem simifina dahil olan ¢izge tabanli yontemlerin diger denetimsiz
yontemlere kiyasla oldukca tatmin edici ve denetimli yontem sonuglariyla

karsilastirilabilir sonuglar tirettigi gozlenmektedir.

Calisgmamizin Onceki boliimlerinde de kullandigimiz HSD’nin denetimsiz ¢izge
tabanli bir algoritma ile kullanima elverisli olmasi, belirsizlik tasiyan sozciiklere
iligkin anlamlarin dinamik olarak derlemden ¢ikarilabilir olmasi, dolayisiyla farkli
alanlara uyarlanabilmesi yontemi tercih edilir yapan etmenler olmustur. Yontemin
temelinde ayni baglamda gozlenen sozciik bilgilerine dayanarak bir ag yapisi
olusturulmasi ve sozciiklerin ne derece siki iliski icinde bulundugu ile ilgili 6l¢iitlerin

cizge yapisinin daha iyi temsilinde kullanilmasi yatmaktadir. Diger yontemlerde
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kullanilan diizlemsel sozciik vektor temsillerine gore hiyerarsik bir temsil olusturan

cizge yapisinin sozciikler arasindaki iliskiyi daha iyi gosterdigi diistintilmektedir.

Temel adimlarinda HyperLex yonteminin esas alindigi yontemimizde oOncelikle
komsuluklar belirlenerek agirlik hesaplamalar1 yapilmis ve en iyi temsil giiciine
sahip merkez diigiimlerin elde edilmesinde parametreler iizerinde deneyler
yapilmistir. Calismamiz ve deneyler sonucunda elde ettigimiz bilgiler, ¢izge tabanl
algoritmamizda tanimlanmis olan sekiz parametrenin ilk dordiiniin ¢izge olusumu ve
performans agisindan oldukga etkili oldugunu gostermistir. Merkez diigimlerin
dogru elde edilmesi basarimda o6zellikle etkili oldugu icin p5-p8 arasi parametre
degerlerinin de etkin araligi sinanmistir. Parametreler derlemimizin o6zellikleri ve

boyutu goz oniinde bulundurularak degerlendirilmistir.

Yapilan deneylerde derlem boyutu gz 6niinde bulundurularak sabit merkez diigiim
sayist kullanilmigtir. Ortalama dogruluk ve saflik derecesinin sirasiyla %68 ve %71
diizeyinde, ortalama diizensizligin ise %37 oldugu goriilmiistir. Degerlendirme
asamasinda sozlik anlam eslestirme matrisinden faydalanilmasi yontemi yari
denetimli olarak degerlendirilebilecek bir denetim seviyesine getirmekte ancak
anlamlart temsil eden merkez diiglimler tamamen denetimsiz olarak elde

edilmektedir.
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5. DEGERLENDIRMELER VE SONUC

Bu tez ¢alismasinda DDI alanmin en énemli alt dallarindan biri olan SABG konusu
ele alinmistir. S6zciik anlam belirsizliginin giderilmesi konusunda giiniimiize dek
pek cok calisma yapilmistir. Ancak Tiirk¢e icin yapilmis olanlarin sayis1 azdir.
Calismalarin  hali hazirda devam etmesi SABG alaninda kullanilacak uygun
kaynaklarin se¢ilmesi, anlamlarin ¢ikarilmasi veya isaretlenmesi ve degerlendirme
yontemleri gibi pek cok noktada yapilan incelemelerin devam etmesinin bir
sonucudur. Degerlendirme asamasinda yapilan calismalar Senseval ve benzer
calistaylar kapsaminda smnanmaktadir. Bununla birlikte SABG, esasen bir ara adim
oldugu i¢in gereksinim duyuldugu uygulamalarda da ne derece etkin oldugunun

belirlenmesi olduk¢a 6nemli bir noktadir.

SABG alaninda Ingilizce ve sinirh sayidaki diger diller igin gelistirilen algoritma ve
izlenen yaklasimlar degerlendirildiginde Onemli ilerleme kaydedilmis oldugu
goriilmektedir. Konu kapsaminda gelistirilen yontemler tiim diller i¢in yol gosterici
olsa da diller kendi aralarinda Onemli farkliliklar gostermektedir. Tirkcede
sozciiklerin aldiklar1 ekler g6z oniinde bulunduruldugunda olduk¢a zengin bir dil
oldugu gozlenmektedir. Diller arasindaki yapisal farkliliklar benzer 6zellikteki dillere
uygun yontemler gelistirilmesini ve yontemler kapsaminda dile 6zgii 6zelliklerin
kullanilmasini zorunlu kilmaktadir. Bunun yaninda diller arasi geviri ya da Ozet
cikarma gibi kendi aralarinda ¢ok farkli 6zellik gdsteren uygulamalarda SABG’ye
gereksinim duyulmasi konuyu zorlastiran unsurlardan bir tanesidir. Bu durum farkh
uygulamalarin farkli duyarlilik ve kapsamda anlam belirsizligi gidermeye gereksinim
duymasindan ve tiim uygulamalar i¢in kullanilabilir ortak bir yontem gelistirmedeki

zorluktan kaynaklanmaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda oncelikle dildeki kaynak kisitlar1 goz onilinde bulundurularak
Tirkge i¢cin anlam isaretli bir derlem hazirlanmistir. Derlemimizin kullanima agilarak
Tiirkce i¢in yapilacak ileriki ¢alismalarda faydali olacag: diisiiniilmektedir. Bu 6zel
derlem anlam belirsizligi yiiksek 15 Tiirk¢e isim ve eylemden olugmaktadir. Derlem

hazirlama asamasmin ardindan ilk olarak denetimli yontemler kapsamindaki
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algoritmalar derlemimiz iizerinde stnanmigtir. HSD derlemi ayn1 zamanda denetimsiz

yontemlerle yapilan ¢alismalarda ¢izge yapisinin olusturulmasinda da kullanilmstir.

5.1 Yontemlerin Karsilastirilmasi

Denetimli yontemlerle yapilan ¢aligmalarda tiim 6zellik gruplar1 i¢in aymi algoritma
kiimesi smanmistir. Bu algoritmalar NB, IBk, FT, J48 ve DVM yontemlerinden
olugmaktadir. Tablo 5.1 algoritmalara iliskin sonuc¢larin farkli 6zellik ve deneyler
icin ortalama dogruluk degerlerini en baskin anlamin yiizdesi ile birlikte

gostermektedir.

Cizelge 5.1 : Algoritmalara iliskin ortalama basarim (%).

EBA | NB Ibk [J48 | FT DVM

Isim |33,47 | 65,61 | 58,18 | 63,51 | 71,49 | 68,70

Eylem | 23,60 | 52,11 | 48,41 | 60,58 | 63,06 | 58,86

Cizelge 5.1°deki sonucglardan agag¢ yapili algoritmalarin FT basta olmak {izere isim
ve eylem gruplar i¢in daha iyi sonucglar verdigi gézlenmistir. Yontemler ayri ayri
degerlendirildiginde de FT, J48 ve DVM sonuglarina iligkin basarimin NB ve Bk

yontemine oranla daha yiiksek oldugu gézlenmistir.

Degerlendirme o6lgiitlerinde hata matrisleri ile dogru smiflandirilan 6rnek sayisi
yaninda tutturma ve bulma degerleri de kullanilmistir. Deneylerde 10 katli ¢apraz
dogrulama kullanilmistir. Deneyler kapsaminda sinanan aday sozciiklerin anlam
dagilimlar1 degisebilmektedir. Ornekler igerisinde dagilimi az olan anlamlarmn
tutturma ve bulma degerleri daha diisiik olmaktadir. Ayn1 zamanda anlam dagilimlari
dengesiz oldugunda sinir basarim degeri yiiksek ancak basarimdaki artis daha diisiik
olmaktadir. Dagilimlarin dengeli olmamas1 ve anlamlardan birinin baskin olmasinin
diger anlamlarin 6rnek sayisini azaltmasi agisindan da olumsuz etkisi oldugu

diistiniilmektedir.

5.2 Ozelliklerin Karsilastiriimasi

Denetimli yontemlerle yapilan g¢aligmalarda farkli 6zellik gruplart incelenmistir.

Calisma sonuglarindan konumsal oOzelliklerin sozciik kesesi Ozelliklerine kiyasla
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sOzclik anlamlarint daha iyi ayristirdigi goriilmiistiir. Yapilan dort farkli deney sinifi
kapsaminda konumsal o6zellikler, sozciik kesesi ozellikleri, konumsal ve sozciik
kesesi oOzellikleri derlemimiz tizerinde sinanmistir. Son grupta ise iki Ozelligin
birlikte kullanilmasinin yaninda CFS ile 6zellik azaltimina gidilmistir. Elde ettigimiz
sonuglar, konumsal 0Ozelliklerin sozciik kesesi oOzelliklerine gore daha basarili
sonuglar iirettigini ortaya koymustur. iki 6zellik birlikte kullanildiginda ise basarim
artmistir. Cizelge 5.2’de denetimli yontemler ile edilen en yiiksek dogruluktaki
sonuglar (SK + KO o6zellikleri ve dzellik azaltimi) en baskin anlam alt sinir1 (EBA)

gozetilerek hesaplanan performans artisi ile birlikte verilmektedir.

Cizelge 5.2 : Denetimli yontemlerde en yiiksek basarim (%).

EBA | NB Ibk J48 FT DVM

76,71 | 77,89 |6922 |78,42 |7891
(143,24) | (144.,42) | (135,75) | (144,95) | (145,44)

Isim 33,47

64,46 |69,71 [70,29 |72,70 | 74,03

Eylem | 23,60
(740,86) | (146,11) | (146,69) | (149,10) | (150,43)

Cizelge 5.2°deki deney sonuglari farkli yontemlere iliskin artig degerlerinin bir birine
yakin ve kabul edilebilir diizeyde oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, Tiirkce

1sim ve eylem gruplarinda en fazla artisin DVM yonteminde oldugu gézlenmektedir.

5.3 Cok Anlamhhk

Tiirkce anlamsal belirsizlik derecesi yiiksek bir dildir. Caligmamizin basinda
belirttigimiz gibi, Tiirkge isim ve eylemler i¢in ortalama ¢ok anlamlilik derecesi
sirastyla 10,67 ve 26,53 olarak hesaplanmistir. Anlam sayilar1 da sonuglar
degerlendirilirken goz 6niinde bulundurulmasi gereken onemli parametrelerdendir.
Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de FT algoritmasi icin HSD anlam sayilar1 ve anlam sayilarina
karsilik elde edilen dogruluk degerine gore cizilen grafikler, verinin uyduruldugu

ikinci dereceden denkleme iliskin katsayilar ile birlikte goriillmektedir.

89



Dogruluk (%)

Dodruluk (%)

95

80

85

B5 -

I
O data

=]
5

f(X) = p1*x"2 + p2*x + p3
Katsayilar (%95 giiven aralig1):
-0.1691 (-1.354, 1.016)
1.153 (-19.63, 21.94)
80.53 (-5.762, 166.8)
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Sekil 5.1 : Isim grubu i¢in dogruluk — anlam sayist iliskisi.
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Sekil 5.2 : Eylem grubu i¢in dogruluk — anlam sayist iliskisi.
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f(X) = p1*x"2 + p2*x + p3

Katsayilar (%95 giliven araligi):
pl= 0.02629 (-0.4842, 0.5368)
p2 = -1.419 (-15.3,12.47)
p3=  87.24 (-4.334,178.8)

5.4 Diger Calismalar ve Karsilastirmalar

Denetimli yontemler kapsaminda yapilan caligmalar sirasinda ayrica hedef sézciigi
cevreleyen etkin pencere boyu SK oOzelliklerinde isim ve eylem gruplar igin
arastirilmistir. Isim ve eylem gruplar1 igin uygun pencere boyu +5 olarak
belirlenmistir. Ayn1 zamanda SK o6zellikleri elde edilirken daha etkin olan 6zellik
sayist saptanmistir. Bu deger isim grubunda en fazla bilgi tasiyan ilk 100 sézciik
olarak bulunurken, eylem grubunda etkin SK 6zelligi sayis1 75 olarak bulunmustur.
Denetimli yontemler kapsaminda bi¢imbilimsel 6zellik gruplariin anlam belirsizligi
giderme tizerindeki etkisi incelenmistir. Bu gruplar kisi ekleri, sahiplik ve durum

eklerini i¢ine almaktadir.

Elde ettigimiz sonuclar Tiirkge icin yapilan Onceki calismalarla karsilagtirilmigtir.
Yapilan karsilagtirmanin giivenilirligi i¢in sozli edilen c¢alismayla ayni derlem
kullanilmis ve &zelliklerimiz ODTU-Sabanci agag yapili derleme uyarlanarak
stnanmistir. Calismamizdaki tutturma degeri 6nceki ¢alismaya gore isim ve eylem
gruplart igin sirastyla %0,46 ve %0,54 oraninda, bulma degerleri ise %0,07 ve %0,28
oraninda daha basarili bulunmustur. Bu artista kullanmis oldugumuz o6zelliklerin

daha etkin ve pencere boyunun daha uygun olmasinin etkili oldugu diistiniilmektedir.

Denetimli yontemler ve farkli 6zellik gruplar lizerinde yapilan ¢aligmalardan sonraki
asamada ise c¢izge tabanli ve denetimsiz bir yontem gelistirilmistir. Denetimsiz
yontem kapsaminda gelistirilen algoritmada c¢izge yapisinin olusturulmasinda
hazirlamis oldugumuz Tirkge derlem kullamlmistir. Cizge yapisinin ortaya
c¢ikarilmasinda kullandigimiz HSD etiketli bir derlem olmakla birlikte yontem ¢izge
yapisini tamamen denetimsiz bir sekilde ortaya g¢ikarmaktadir. Cizge yapist her
belirsiz sozciik i¢in olusturulmaktadir. Belirsiz s6zciige iliskin paragraflardan diigiim
noktalar1 ve kenarlara iliskin agirlik degerleri elde edilmis, parametre kiimesi
tizerinde yaptigimiz deneyler sonucu merkez diiglimlerin ¢ikarilmasini da etkileyen
bu parametre listesinin etkin deger araliklart arastinlmigtir.  Sonuglarin

degerlendirilmesi i¢in farkli yaklagimlar {izerinde ¢alisilmistir. Kullandigimiz derlem
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anlam isaretli bir derlem oldugu i¢in etiketleme ve sonuglarin degerlendirilmesinde
merkez diiglim ve TDK sozligi anlam eslesme matrisinden faydalanilmistir. Bu
yoniiyle yaklasim yar1 denetimli bir 0Ozellik kazanmistir. Bununla birlikte
calismamizdan elde ettigimiz degerler, denetimli yontem sonuglart ile

karsilastirilabilir diizeyde bulunmus ve basarili sonuglar lirettigini gostermistir.
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EKA

Gelistirilen Uygulama

Bu boliimde ¢izge tabanli algoritmaya iliskin ¢ikti ve anlatimlar yer almaktadir. Sekil
A.1’de kok sozciigline iliskin yiiz bes ornek ele alinmaktadir. Program merkez
diigim sayisini kullanicinin girebilecegi sekilde tasarlanmistir. Test boliimiinde
goriilen alan, sinama i¢in ayrilacak drnekleri gostermektedir. ilk drnekten son drnege
kadar tiim dokiimanlar i¢inde ona boliimiinden kalani1 dort olan siralamadaki 6rnekler
(dort, on dort, yirmi dort, otuz dort...yliz dort numarali 6rnekler) egitim asamasinda
atlanmakta ve sinama icin kullanilmaktadir. Birden ona kadar farkli test degerleri

icin program c¢alistirilarak on katli ¢apraz dogrulama uygulanmaktadir.

Uygulamaya sonradan eklenen bir modiil ise kullanici tarafindan rastgele girilecek
metinlerde kullanilan sézciik anlamini belirlenen merkez diigiimlere atamaktadir.
Ornegin, kullanic1 “Agacin kokleri asagilara ¢ok daha derinlere uzaniyordu”
climlesini yazdiginda, belirlenen merkez diigiim 2 numarali anlam olan bitki olarak
bulunmaktadir. Programin esas isleyisinde bicimbilimsel olarak analiz edilmis ve
belirsizlik giderimi yapilmis 6rnekler kullanilmaktadir. Bu nedenle metin kullanici
tarafindan girildiginde Oncelikle sozciik govde bigimlerinin elde edilmesi ve

sonrasinda EKKA {iizerinde aranabilmesi i¢in Zemberek modiilii kullaniimistir.

Programda ayrica olusan agag¢ yapisi gorsel olarak ta olusturulmaktadir. Gorsel
boliimle ilgili kodlama Matlab’da yapilmig, C# igerisinden ¢agrilarak kullanimi
saglanmistir. Sekil A.2 kok sozciigii i¢in olusturulan Ornek aga¢ yapisim

gostermektedir.
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ol GraphBasedWsd

Word initial Num. of Documents
|kok | [105

il Nurn Test

Build Graph! aile
bitki
ek

Build MST! dig
sag

Show Hubs

Test! 07 | ||}.:f |
Entropy
Random Text 0,35

Adacin kokler azadlara gok daha derine
uzannyardu

Graph
Find Label!

Sense Label- |t

Sekil A.1 : Kok sozciigii 6rnek ekran goriintiisii — 1.
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8! GraphBasedWsd . O

Word initial Num. of Documents
[kok | [105 |
5| HubNum [ ] Test

il
Build Graph! g:tii
ek

Build MST! dis
hal

Test! [0.73 | 071 |
Entropy
Random Text
| Geph |
Find Label!

Sense Label: |

Sekil A.2 : Kbk sozctigii ornek ekran goriintiisii — 2.
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EKB

B.1 Degerlendirme Yontemleri

Calismamizda yapilan degerlendirmelerde 10 kathi ¢apraz dogrulama kullanilmistir.
CD bir modele iliskin dogruluk degerinin sinanmasinda kullanilan bir tekrar
ornekleme teknigidir. CD veriyi esit biiylikliikte olacak sekilde (F1, F2,....Fk) gibi k
parcaya ayirir. Yapilan her bir deneyde Fi kiimesi sinama kiimesi olarak
kullanilirken, geriye kalan (k-1) kiime egitim asamasinda kullanilmaktadir. Deneyler
tamamlandiktan sonra sonuglarin ortalamasi ve standart sapmasi hesaplanir. Yapilan
calismalarda k degerinin ¢ok kiiciik ya da ¢ok biiyiik oldugu durumlarda ortaya
cikabilecek olumsuzluklar olabilecegi belirtilmistir. Ornegin kiigiik k degerlerinin,
dogruluk degerinin giivenilirligini diislirmesi s6z konusu olabilecegi gibi, bu deger
cok Dbiiyilk secildiginde varyans ve hesaplama zamaninin artmasina yol
acabilmektedir. Deneysel c¢aligmalar k = 10 olarak secildiginde sozii edilen

olumsuzluklara yok agmayan uygun sonuglar elde edildigini gostermistir.

Elde edilen sonuclarin analizinde kullanilan hata matrisi bir smiflandiricinin ne
derece iyi tahmin edebilecegini gosteren bir tablodur. Hata matrisi ile ¢ikan hata
oraninin basit sekilde sunulmasi yerine ayrintili bilgi vermesi olumlu bir yoniidiir.
Elde edilen sonuglar Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve
Yanlis Negatif (YN) secenekleri ile ifade edilmektedir.

Cizelge B.1 : Hata matrisinde kullanilan terimler.

DP : A sinifina ait olup A smifi olarak secilen 6rnekler
DN : A simifina ait olmayan ve A smifi olarak se¢ilmeyen ornekler
YP : A smifina ait olmayan, ancak A sinifi olarak se¢ilen drnekler

YN : A sinifina ait olan, ancak A sinifi olarak se¢ilmeyen 6rnekler

Calismamizda hata matrisinden elde edilen dogruluk, tutturma ve bulma gibi farkli

degerlendirme Olgiitleri kullanilmistir:

Tutturma (T): A sinifina ait olan 6rneklerin A sinifi olarak segilen tiim 6rneklere
oranidir.

T=(DP)/(DP + YP) (B.1)
Bulma (B): A simifina ait olarak secilen Orneklerin A sinifindaki tiim Grneklere

oranidir.
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B = (DP) / (DP + YN) (B.2)

Tutturma ve bulma degerlerinin her ikisinin de yiiksek olmas1 hem dogruluk oranin
hem de secilen Orneklerin secilmesi gereken orneklerin ne kadarimi kapsadiginm

gostermesi agisindan 6nemlidir.

Dogruluk (D): A smifina ait olarak secilen 6rneklerin A sinifindaki tiim 6rneklere

oranidir.
D = (DP+DN)/(DP+YN+DN+YP) (B.3)

B.2 Denetimsiz Degerlendirme Olciitleri

Diizensizlik: Kiimelerin bir smiftan ornek icermesine iliskin derece hesaplanir. i

kiimesine iliskin diizensizlik asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
ng; i
E; = — Z]l-zln—i’log (T:l—l’) (B.4)

(B.4)’te njj j kiimesindeki i sinifina ait noktalarin sayisidir. nj kiime i¢indeki 6rnek
sayist | ise simif sayisidir. K toplam kiime sayisi ve n toplam &rnek sayist olmak

lizere, toplam diizensizlik (B.5) ile verilmektedir.
E= YTk (8:5)

Saflik: Olusturulan bir kiimenin tek siniftan 6rnek icerme derecesini, diger deyisle

saflik derecesini verir. i kiimesi i¢in saflik degeri asagidaki gibi bulunmaktadir.

Pur; = mflx% (B.6)

Toplam saflik degerini veren baginti:
Pur = f‘zl%Puri (B.7)

olarak bulunacaktir.
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EKC

Bu bolimde tez kapsaminda kullanilan Tiirkge terimlerin literatiirde yer alan

Ingilizce karsiliklar1 verilmektedir.

10 Katli Capraz Dogrulama
Agirliklt Oylama

Alt Sinif Cikarimi
Anlamsal Isaretleme
Anlamsal Rollerin Tanimlanmasi
Ayristirma

Baglam Kiimeleme
Beklenti Maksimizasyonu
Belirtici Sozciikler

Bellek Tabanli Ogrenme
Benzetilmis Tavlama
Bi¢cimbilim

Bilgi Edinim Darbogazi
Bilgi Tabanli Yontemler
Bilgisayarla Okunabilir Sozliikler
Bilgisayarli Ceviri
Bilgisayarli Dilbilim
Bilgiye Erisim

Birliktelik Yontemleri
Birlikte Egitme

Birliktelik Cizgesi
Bolgesel Ozellikler

Bulma

Cekirdek Kiime

Cogunluk Oylamasi

Cok Dilli Isaretleme
Denetimli Ogrenme
Denetimsiz Ogrenme
Destek Vektor Makineleri
Dogal Dil Isleme
Dogruluk

Diizensizlik

En Baskin Anlam

En Fazla Olabilirlik

En Fazla Diizensizlik Birlesimi
En Kiiclik Kapsayan Agac
Etiketli

Etiketsiz

Evrensel Ozellikler

Gizli Anlamsal indeksleme
Gortiniim Bilgisi

Girtlti

10 Fold Cross Validation
Weighted Voting
Subcategorization Acquisition
Semantic Annotation
Identification of Semantic Roles
Parsing

Context Clustering
Expectation Maximization
Indicative Words

Memory Based Learning
Simulated Annealing
Morphology

Knowledge Acquisition Bottleneck
Knowledge Based Methods
Machine Readable Dictionaries
Machine Translation
Computational Linguistics
Information Retrieval
Ensemble Methods
Co-training

Cooccurance Graph

Local Features

Recall

Seed Set

Majority Voting

Multilingual Annotation
Supervised Learning
Unsupervised Learning
Support Vector Machines
Natural Language Processing
Accuracy

Entropy

Most Frequent Sense
Maximum Likelihood
Maximum Entropy Combination
Minimum Spanning Tree
Labeled

Unlabeled

Global Features

Latent Semantic Analysis
Lexical

Noise
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Bir S6z Obegi I¢in Bir Anlam
Icerik Sozciik

Islev Sozciik

Islevsel Agag

Karakteristik Yol Uzunlugu
Karar Agaci

Kaynak Kisitli Diller
Kendiliginden Egitme

Kiictlik Diinya

Kiimeleme Katsayisi

Makine Ogrenmesi
Mantiksal Bigimler

Olasilik Karisimi

Onyiikleme

Ornek Tabanli Ogrenme
Saflik

Sinir Basarim

Siralama Tabanli Birlestirme
S6z Obegi

Sozciik Anlam Ayristirma
Sozciik Anlam Belirsizligi Giderme
Sozciik Etiketleyici

Sozciik Kesesi

Sozciik Kiimeleme

Sézciiksel Ornek

Tek Anlamli Yakin Sozciikler
Tekil Deger Ayrisimi

Tim Sozciikler

Tutturma

Ucgtan Uca Uygulama

Veri Seyrekligi

Yapisal Anlamsal Baglantilar
Yar1 Denetimli Ogrenme
Yiiksek Yogunluklu Bilesen

One sense per collocation
Content Word

Stop Word

Functional Tree
Characteristic Path Length
Decision Tree

Resource Poor Languages
Self-training

Small World

Clustering Coefficient
Machine Learning

Logic Forms

Probability Mixture
Bootstrapping

Exemplar Based Learning
Purity

Baseline

Rank-based Combination
Collocation

Word Sense Discrimination
Word Sense Disambiguation
POS tagger

Bag of Words

Word Clustering

Lexical Sample
Monesemous Relatives
Singular Value Decomposition
All Words

Precision

End to End Application
Data Sparseness

Structural Semantic Interconnections
Semi Supervised Learning
High Density Component
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