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OZET

Ingilizce alfabesi ile yazilan Tiirkge metinler her ne kadar insanlar tarafindan
kolay anlasilsa da, bu islemin otomatik olarak yapilmasi giiniimiizde hala tam
¢ozlilmemis Sozcik Anlami  Belirleme (Word Sense Disambiguation)
problemlerinden birisi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ingilizce alfabesi ile yazilmis
olan metinlerin Tiirkce alfabesi ile yeniden yazilmasi, Tiirkge’ye 6zgii bir Dogal Dil
Isleme calismasidir. Farkli Tiirkce kelime segenekleri icinden, uygun olanin
bulunmasi i¢in metnin anlamsal agidan ele alinmasi gerekmektedir. Bu ¢alismada,
metnin ciimle bazli veya tiim parca olarak incelenmesinin dogru kelime tercihi
lizerindeki etkileri arastirilmgtir. Istatistige dayali yontemler ile makina 6grenmesi
yontemlerinin dogru kelime tercihi lizerindeki basarisi incelenmistir. Bir metnin tiim
par¢a olarak incelenmesinin, bize metin hakkinda ciimle bazli yonteme gore daha
fazla bilgi verdigi; ayrica makina 6grenmesi yontemlerinin, istatistiksel bazli yapilan

caligmalara gore daha iyi sonuglar sagladigi deneylerle gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Dogal Dil isleme, Metin Madenciligi, Sézciik Anlam
Belirleme, Makina Ogrenmesi.



SUMMARY

Turkish texts written by English characters are easily comprehended by
people, although performing this process by machines is still one of the unsolved
Word Sense Disambiguation problems. Rewriting texts in English characters using
Turkish characters is a natural language processing problem special to Turkish.
Choosing the right Turkish word among different alternatives requires consideration
of the text semantically. In this study, the effect of examination of the text either
sentence or whole text based, on the right word determination is investigated.
Performance of machine learning methods and statistical methods in right word
determination is examined. The study is tested on randomly selected news texts. It is
shown that examination of the text as a whole provides more information compared
to sentence based methods and machine learning methods provides better results

compared to statistical studies.

Keywords: Natural Language Processing, Text Mining, Word Sense
Disambiguation, Machine Learning.



TESEKKUR

Bu tezin butun sireglerinde yol gosterici olan Saym Dog. Dr. Yusuf Sinan
AKGUL hocama,

Bana her tiirlii olanag1 saglayip, bilgi ve tecriibelerini benimle paylasarak
caligmalarima katki saglayan is arkadaslarima,

Ve gostermis olduklart her turli destekten dolayr aileme ve esim Bahriye

OKUR’a en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Vi



ICINDEKILER

OZET

SUMMARY

TESEKKUR

ICINDEKILER

SIMGELER ve KISALTMALAR DIZiNi
SEKILLER DIZiNi

TABLOLAR DIiZINi

1. GIRIS
1.1.Turkce Dili
1.2. Turkge ve Ingilizce Klavye
2. DOGAL DIiL iISLEME
2.1. Morfoloji
2.2. So6zdizimsel Analiz
2.3. Anlambilimel Analiz
2.4, SozIlik
3. SOZCUK ANLAMI BELIRLEME
3.1. Sonlu Durum Déniistiirticiileri

3.1.1. Belirlenimci Sonlu Durum Doniistiiriiciisii

3.1.2. Belirlenimci Olmayan Sonlu Durum Déniistiiriiciisii

4. METIN ON ISLEME
4.1. Kelime On isleme
4.1.1. Durak Kelimeleri
4.1.2. Gereksiz Kelimelerin Temizlenmesi

4.1.3. Kelime Kokii Bulunmasi

4.2. Ingilizce Karakterler ile Yazilmis Metnin Olusturulmasi

4.3. Tiirkce Karakterler ile Yazilmis Metnin Olusturulmasi
4.3.1. ingilizce Karakterlerin Bulunmasi
4.3.2. Tiim Kelime Olasiliklarinin Hesaplanmasi
4.3.3. Olasiliklar I¢inden Tiirk¢e Kelimelerin Bulunmasi
5. ISTATISTIKSEL YONTEMLER

vii

Sayfa

Vi

vii

Xi

o b~ W o

10
11
11
12
14
20
21
23
26
26
26
26
26
27
28
28
28
29
30



5.1. N-Gram
5.2. Zincir Kural1 ve Olasilik
6. MAKINA OGRENMESI YONTEMLERI
6.1. Makina Ogrenmesi Algoritmalar
6.1.1. Naive Bayes
6.1.2. AdaBoost
6.1.3. J48 Agaci
6.2. Yerel Bazli Inceleme
6.3. Kiiresel Bazl1 inceleme
7. DENEYLER
7.1. Veri Kiimesi Hazirlama
7.2. Egitim ve Test Kiimesi Hazirlama
7.3. Deneysel Kurulumlar
7.3.1. Zemberek
7.3.2. Weka
7.4. Program ArayUzu Olusturulmasi
7.5. Deney Sonuglar1
7.5.1. Sonug Karsilastirma
7.5.2. Vektor Uzunluklarinin Normalizasyonu
7.5.3. Weka Parametrelerinde Degisiklik
7.5.4. Test Seti
7.5.5. Carpraz Gegerleme Testi
8. SONUC

KAYNAKLAR

OZGECMIS
EKLER

viii

30
33
35
35
35
38
39
41
44
47
47
50
51
51
52
53
55
55
56
57
58
65
67

68
72
73



SIMGELER ve KISALTMALAR DiZiNi

Simgeler ve  Aciklamalar

Kisaltmalar

ARFF . Attribute-Relation File Format

BOSDD . Belirlenimci Olmayan Sonlu Durum Déniistiiriiciisii
BSDD . Belirlenimci Sonlu Durum Doniistiiriiciisii

DDi . Dogal Dil Isleme

GYTE . Gebze Yiksek Teknoloji Enstitiist

POS . Part Of Speech

SAB : Sozcik Anlami Belirleme

SDD : Sonlu Durum Doniistiirticlisti

WSD : Word Sense Disambiguation



Sekil No:

1.1: Ingilizce QWERTY klavye diizeni.

1.2: Turkce QWERTY klavye duzeni.

2.1: Tirkge icin bilgisayar anlamasi sistemi.

2.2. Tirkee i¢in bilgi ¢cikarma sistemi ana bilesenleri.

2.3: Dogal dil isleme ¢alisma alanlari.

3.1: Kelime iliski ¢izelgesi.

3.2:  Sonlu durum doniistiiriiciisii 6rnegi.

3.3: Belirlenimci sonlu durum doniistiiriictisii.

3.4: Belirlenimci olmayan sonlu durum doniistiiriiciisii.

4.1: Ayirag karakterleri.

5.1:  N-Gram agaci.

6.1: AdaBoost algoritmasina ait sézde kod.

6.2: Disarida oyun oynamak i¢in olusturulan karar agaci.
6.3:  Yerel 6znitelik vektoriiniin olusturulmasina ait algoritma.
6.4: Kiiresel 0znitelik vektoriiniin olusturulmasina ait algoritma.
7.1:  Ayar dosyasi formatinda saklanan kelime iligkileri.
7.2:  Veri tabaninda saklanan tablolar.

7.3:  Attribute relation file format dosyas1 baglik 6rnegi.
7.4: Attribute relation file format dosyasi veri d6rnegi.

7.5:  Otomatik test.

7.6:  Manuel test.

7.7: Test metinlerindeki muglak kelime sayis1 grafigi.

7.8: Istatistiksel yontemler dogruluk orani grafigi.

7.9 : NGram sayisi - Dogruluk orani egrisi.

7.10: Markov zinciri dogruluk orani grafigi.

7.11: AdaBoost makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.
7.12: J48 agaci makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.
7.13: Naive Bayes makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.

SEKILLER DIZIiNi

Sayfa

10
18
21
22
24
27
31
39
40
42
44
48
49
52
53
54
55
59
60
61
61
62
62
62



TABLOLAR DIiZiNi

Tablo No: Sayfa
1.1: a)Kiiciik harfler i¢in klavye karakter karsiligi, b) Biiyiik harfler i¢in klavye
karakter karsiligi. 5
2.1:  WordNet istatistikleri. 13
3.1: Sonlu durum doniistiiriiciisii igin § tablosu. 21
3.2:  Belirlenimci sonlu durum doniistiiriiciisii i¢in durum tablosu. 23
3.3: Belirlenimci olmayan sonlu durum doniistiiriiciisii i¢in durum tablosu. 24
5.1: Muglak kelime ge¢cme sayilari tablosu. 32
5.2:  Markov varsayimi tablosu. 34
6.1: Siniflandirict 6rnek veri kiimesi tablosu. 37
6.2: Yerel bazli 6grenme i¢in 6rnek egitim seti tablosu. 43
6.3: Attribute relation file format dosyasi i¢in 6znitelik tablosu. 43
6.4: Attribute relation file format dosyasi i¢in veri tablosu. 44
6.5: Kiiresel bazli 6grenme igin 6rnek egitim seti tablosu. 45
6.6: Attribute relation file format dosyasi i¢in 6znitelik tablosu. 45
6.7: Attribute relation file format dosyasi i¢in veri tablosu. 46
7.1:  Veri tabani alanlari tablosu. 50
7.2:  Calisma zamani, CPU ve memory kullanimi sonug tablosu. 56
7.3:  Normalize yapilarak kosturulan test. 57
7.4: Normalize yapilmadan kosturulan test. 57
7.5 Parametre degisikligi sonras1 yapilan test. 58
7.6: Standart parametreler ile yapilan test. 58
7.7:  Yontem dogruluk tablosu. 59
7.8:  Muglak kelime igeren ciimle tablosu. 63
7.9: Ciimle yontem basar1 tablosu. 64
7.10: Test kiimeleri veri taban1 analizi tablosu. 65
7.11: Carpraz gegerleme testi sonuglart. 66

Xi



1. GIRIS

Ingilizce alfabesi ile yazilmis Tiirkge metinlerin Tiirkge alfabesi ile anlam
karmagikligina neden olmadan tekrar olusturulmasi, insanlar tarafindan bir problem
olarak algilanmamaktadir. Ancak bu islemin otomatik olarak bilgisayarlar
araciligiyla yapilmasit olduk¢a problemlidir. Tiirk¢e alfabesinde bulunan bazi
harflerin (¢, s, &, ii, 6, 1), Ingilizce klavye diizeninde bulunmamas: nedeniyle anlam
karmagsikliklar1 ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, Ingilizce alfabesi ile yazilmis olan
“Avrupa’dan odun aldi.” climlesi, Tirkc¢e karakterler ile ifade edildigi zaman
“Avrupa’dan odun aldi.” veya “Avrupa’dan Odiin aldi.” cilimlelerine denk
gelebilmektedir.

Turkge klavyeler ancak 2000°1i yillarda siklikla kullanilmaya baslandig: igin,
bu tarihten onceki Tiirkce metinler Ingilizce klavyeler kullanilarak yazilmistir. Bu
nedenle, sayisal diinyada Ingilizce alfabesi kullanilarak yazilmis Tiirkge metin
oldukea fazladir. Ayrica, bu tarihten once bilgisayar kullanmaya baslamis olan kisiler
de, aliskanliklarin devam ettirerek Tiirkge klavye {izerinde ancak Ingilizce alfabesini
kullanarak yazi yazmaya devam etmislerdir. Son olarak, Tirk¢e klavyeye erisimi
bulunmayan kullanicilar da, bu tiir metinlerden iiretmektedirler. Yukarida sayilan
sebeplerden dolay1 ortaya cikan Ingilizce alfabe ile yazilmis metinlerin diizeltilmesi
hem metinlerin anlasilabilmesi ve olusabilecek muglakliklarin giderilmesi, hem de
Tiirkge nin dogru kullanilmasi agisindan 6nemlidir.

Problemi matematiksel olarak tanimlamak gerekirse;

T={a,b,ccg,..,2,AB,...X,Y,Z} (1.2)

Turkce alfabesi harflerini igceren kiime olsun.

E={ab,c,,..,x,v,2,AB,..,X,Y,Z} 1.2
Ingilizce alfabesi harflerini igeren kiime olsun.

fF=T-E (1.3)



f, T kiimesinden E kiimesine bir N-1 fonksiyon olsun. Bu fonksiyon, kartezyen

carpimi seklinde ifade edilebilir.

f ={(a,a),(b,b),(cc)(gc),..,(s5),(,5s), ..} (1.4)

Tirkge alfabesi kullanilarak yazilmis bir metin, kolay bir sekilde sadece

Ingilizce alfabesini kullanan bir metne fonksiyonu ile déniistiiriilebilir.

g, E kiimesinden T kiimesine bir 1-N bagint1 olsun. Bu baginti, kartezyen

carpimui seklinde ifade edilebilir.

g ={(a,a),(b,b),(c,c),(c,6), ..., (s,5),(5,5), ..} (1.6)

Dikkat edilirse, g bagintis1 bir fonksiyon degildir. Clinkii ayn1 anda hem
g(c) = ¢, hem de g(c) = ¢ saglanmak zorundadir. Bu nedenle Ingilizce alfabesini
kullanarak yazilmis bir Tiirk¢e metnin Tiirk¢e alfabesi ile otomatik olarak gevrilmesi
kolay bir sekilde yapilamaz. Bu problemin ¢6zulebilmesi icin ¢ok Ust seviyede anlam
ve baglam bilgisi kullanmak gerekmektedir.

Bu konuda daha 6nceden yapilmis farkli caligsmalar (Asciifier & Deasciifier)
mevcuttur [1]-[3]. Bu ¢alismalar temel olarak, metni incelerken sentaks agisindan
konuya yaklagmislar, fakat anlam ve baglam a¢isindan konuyu ele almamislardir. Bu
sekilde yapilan metin diizenlemeleri, par¢anin anlam biitlinliigiiniin bozulmasina
neden olmaktadir. Caligmamizda, istatistik ve makina Ogrenmesi ydntemlerini
devreye sokarak, anlam ve baglam ac¢isindan konuya yaklagmanin daha basarili
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Bu calismamizda, bahsedilen problemin ¢6ziimii i¢in S6zciik Anlami1 Belirleme
(Word Sense Disambiguation) tekniklerini kullanmay1 6nermekteyiz. SAB teknikleri
genel olarak climle i¢inde gecen farkli anlamlara gelebilecek kelimelerin, hangi
anlama denk geldigini bulmak icin kullanilmaktadir. Ingilizce alfabesi kullanilarak

yazilmis metnin Tiirkce alfabesi kullanan sekle getirilmesi sirasinda ortaya 6zgiin bir



SAB problem ¢ikmaktadir ve bu problemin ¢éziimii i¢in bilinen SAB tekniklerinde
faydalanilacaktir.

Bu c¢alismada, bahsedilen problemin ¢oziimiinde, istatistiksel yontemler
(Ngram’lar), metin madenciligi uygulamalar1 (kelime 6n isleme, kok bulma, giiriiltii
ayiklama...) ve makina dgrenmesi algoritmalar1 (AdaBoost, J48 tree, Naive Bayes
Algoritmalar1) kullanilmis; bunlarin basarim dereceleri incelenmistir. Incelenen
metinlerdeki kelimeler metin madenciligi metotlar1 ile, muglaklik olusturan veya
olusturmayan kelimeler olarak ikiye ayrilmistir. Sonraki asamada muglaklik
olusturan kelimelere ait farkli Tiirk¢e kelime secenekleri icinden uygun olan
secilmistir.

Metin 0n isleme c¢alismalarinda 6n hazirlik olarak sozlik veya veri tabani
(corpus/lexicon) hazirlanmistir. Bu sozlik ile SAB problemi olusturabilecek
kelimeler (odun, 6diin, vb) belirlenmis, bu kelimelerden bir veri seti olusturulmustur.
Yapilan ¢aligmada yeterli sayida kelime iceren bir sozliik hazirlanmasinin, arama
sonuclarinin dogru ve hizli sonuglar vermesine dogrudan etki etki ettigi goriilmiistiir.
Hazirlanan  sozlik, hem N-Gram’larda kelimelerin ge¢gme sikliklarinin
hesaplanmasinda, hem de makina O&grenmesi algoritmalarinda egitim seti
olusturulmasinda kullanilmistir.

Ele alinan problem, SAB probleminin bir 6rnegi olmasina ragmen, bu problem
sadece Tiirk¢e’ye ve Tiirkge kullanan bilisim diinyasina 6zgii bir problem olup,
Dogal Dil isleme yontemleri kullanilarak ¢oziilmesi bu konudaki literatiire dnemli

katkida bulunacaktir.

1.1. Tarkge Dili

Turkge Ural-Altay dil grubuna giren bir dildir. Tiirkge, diger Tiirk dilleriyle
birlikte Altay dil ailesinin bir kolunu olusturur. Bu ailenin diger liyeleri Mogolca,
Mangu-Tunguzca ve Korecedir.

DDI calismalarinda Tiirkge dili kendisine has yapisal &zelliklerinden dolayi
bazi problemler ile karsilasmaktadir. Oncelikle sozciik yapist ve yeni sozcik
olusturulmasi agisindan Tiirkge sondan eklemeli bir dildir. Bu agidan Tiirkgea yni dil
ailesi i¢inde olmamasina ragmen Fince ve Macarca ile benzerlik gostermektedir. Bu

tip dillerde sozciikler bir kdk ve o sdzclige sanki tespih taneleri gibi eklenen (ancak
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eklenirken, iinlii uyumu, {insiiz degismesi, iinlii ve {insiiz diismesi gibi nedenlerle
degisiklige ugrayan) bigimbirimlerden olusurlar.

Tirkge, diger Altay dilleri gibi eklemeli, yani sézciiklerin eklerle yapildigi ve
cekildigi, sondan eklemeli bir dildir. Bu nedenle istenildigi kadar sozciik
turetilmesine miisade eden bir dildir. Biiyiik Unlii Uyumu (kalinlik-incelik) ve
Kictik Unlii Uyumu (duzlik-yuvarlaklik) olarak bilinen , bir kelimenin Tiirkce olup
olmadigini anlamamiza yardime1 olan kurallar1 vardir.

Bi¢imbirim, kelimelere dil bilgisi bakimindan bi¢im veren ¢ogu ek halinde
olan kelime pargalari, bicim birimidir (Yapim Ekleri, Cekim Ekleri). Bu bi¢im
birimler eklendikleri kdk veya gévdenin anlamini, sézciik tiiriinii veya sézdizimsel

islevini degistirebilirler.

1.2. Tiirkce ve Ingilizce Klavye

Tiirkce ve Ingilizce dilleri i¢in kullanilan klavyeler Sekil 1.1 ve Sekil 1.2°de

gosterilmistir.
- 7 —
s 215 e s s |7 s |6 |0 _ |Delete
Tab |Q |W [E [R|T |¥Y |U [I |0 |P I } {
caps |* [S [P [F e [H ][4 [ L ] Enter
S N O N L O L L I O O =
Ctr Alt Alt Ctr

Sekil 1.1: Ingilizce QWERTY klavye diizeni.



Caps Lock

Shift

Enter

PgDn Ctrl Alt Gr

Sekil 1.2: Turkge QWERTY klavye dizeni.

Tirkce Klavye’de bulunan ancak Ingilizce Klavye’de bulunmayan karakterler

ve karsiliklar1 Tablo 1.1.a) ve Tablo 1.1.b)’de verilmistir.

Tablo 1.1: a) Kuguk harfler icin klavye karakter karsiligi, b) Blyuk harfler igin
klavye karakter karsiligi.

Tirkce ingilizce Tirkge ingilizce
Karakter Karakter Karakter Karakter
c > C C > C
! > [ i > I
o) > ) 0 > 0
S > s S > S
g > g G > G
i > u U > U
a) b)



2. DOGAL DIL iISLEME

Dogal Dil isleme (Natural Languase Processing), Yapay Zeka (Artificial
Intelligence) ve Dil Bilim (Linguistics)'in bir alt dalidir. Tiirkce, ingilizce, Almanca,
Fransizca gibi dogal dillerin (insana 6zgii tim dillerin) islenmesi ve kullanilmasi
amaci ile arastirma yapan bilim dalidir.

Dogal dillerin bilgisayar tarafindan iiretimi ve anlasilmasi problemleriyle
ilgilenir. Dogal dil iiretim sistemleri bilgisayar veri tabanindaki bilgileri dogal dile;
dogal dil anlama sistemleri de insan dili orneklerini bilgisayar programlariin
islemesi kolay olan soyut betimlemelere gevirir. Ancak bu islem dogal dile ait bazi
belirsizlikler icerdiginden ve dogal dilin kendisine has 0Ozelliklerinden dolay1
zorluklar icermektedir.

Dogal Dil Isleme, dogal dillerin kuralli yapisinin ¢dziimlenerek anlasilmasi
veya yeniden iiretilmesi amacini tasimaktadir. Bu caligsmalarin bizlere saglayacagi

kolayliklar olarak,

e yazili dokiimanlarin otomatik ¢evrilmesi,
e soru-cevap makineleri,

¢ otomatik konusma ve komut anlama,

e konusma sentezi,

e konusma liretme,

e otomatik metin Gzetleme,

e bilgi saglama ...
birgok baslik sayilabilir.

Tiirkge’de Dogal Dil isleme ile alakali calismalarda bulunan Dr. Kemal
Oflazer, 1997 yilindaki makalesinde [3], [4] DDI alaninda yapilan temel galigmalari
asagidaki sekilde gruplamistir:

e Dogal dillerin islevi ve yapisint daha iyi anlamak,
e Bilgisayarlar ile insanlar arasindaki arabirim olarak dogal dil kullanmak ve bu

sekilde bilgisayar ile insanlar arasindaki iletisimi kolaylastirmak,



e Bilgisayar ile dil gevirisi yapmak,
e Genellikle Ingilizce ve benzeri diller temel uygulama alam almdig1 icin, bu

dillerden farkl: dillerdeki uygulanmalarda sorunlar ¢ikmaktadir.

Dil yetenegi, insana 6zgii bir 6zellik oldugu icin dilbilim Biligsel Bilimler
icerisinde 6nemli bir yer tutmaktadir. DDI, dogal dillerin bilgisayar tarafindan
tiretilmesi ve anlasilmasi problemleriyle ilgilenmektedir. Eger dilin bilgisayar
ortaminda bir modeli olusturulabilirse, insan-makina iletisiminde i¢in oldukg¢a yararl
bir arac elde edilebilecektir.

Sekil 2.1’de metinden sonug ¢ikarma sistemine ait bilesenler gosterilmistir. Bir
DDI probleminin ¢dziilebilmesi igin, ele alnan problemin bilgisayar tarafindan
anlasilmas:  gerekmektedir. Bunun i¢in cumlelerin  morfolojik analizinin
gerceklestirmesi ve bu analizden elde edilen bilgilerle bir veri taban
olusturulmalidir. Olusturulan veri tabani yardimiyla anlasilan problem matematiksel

formdllerle ifade edilerek, sonuca ulagilmaktadir [5].

Ay

Morfolojik Anaiz

y
—

|——

l’ .

Sekil 2.1: Tiirk¢e i¢in bilgisayar anlamasi sistemi.



DDI farkli bilim alanlari ile birlikte kullanilabilecek, faydali bilgisayarl
otomasyonlar yapilabilecek calisma alanlari sunmaktadir. Daha 6nceden yapilmis
olan bir caligmada Tiirk¢e yazilmis radyoloji raporlarinin yapilandirilmis bilgi
modeline déniistiiren bir sistem olusturulmustur. Bu sistem DDI teknik bilgisini
ontoloji tip bilimi ile birlestirerek, raporlarlardan bilgi ¢ikarimi iizerine galigmalarda
bulunmustur [6]. Her ne kadar calisma viicudun sadece belli bir bdlgesine ait
calismalar1 kapsamis olsa da diger organlar1 da kapsayacak sekilde gelistirilebilecegi
belirtilmistir. Yapilmigs olan sistem Sekil 2.2’de gosterilen ana bilesenleri
icermektedir. Raporlardan alinan biitiin ciimleler morfolojik analizden gegirilmistir.
Morfolojik analiz kullanilmadig1 zaman 6nemli bilgi kayiplari ile karsilagilmigtir. Bu
morfolojik analiz sirasinda alan bilgisine ait terimler (bu ¢alismada Ontoloji bilimine
ait terimler) anlamlarindan faydalanilmis, kural degerlendirmeleri sonucunda bir
bilgi ¢ikarimi saglanmistir. Sekilde gosterilen kural tabani egitim seti olarak
kullanilan raporlar Uzerinde alan uzman kisiler tarafindan olusturulmustur. Sistemin
bu kural tabanina gore test asamasinda gelen bir USG raporundan bilgi ¢ikarimi elde

etmesi saglanmugtir.

Sozlak Alan Bilgisi

Morfoloji Analizi Terim Analizi

Kural
Degerlendirmesi

Bilgi Modeli

Sekil 2.2: Turkge igin bilgi ¢ikarma sistemi ana bilesenleri.



Dokiimalardan yazar tahminin yapilmasi DDI alaninda yapilmis olan
caligmalara farkli bir 6rnek olarak verilebilir. Daha 6nceden bu konuda yapilmis

calismada [7] yazar tahmini igin;

e N-Gram’lar,
e yazarlik oOzellikleri olarak tanimlanan yazarmn islubunu olusturacak yazim
sekillerinden,

¢ makina 6grenmesi algoritmalarindan

faydalanilarak bir sistem olusturulmustur.

Sozliik olusturmak igin farkli yazarlarin gesitli metinleri toplanmig, bu metinler
tizerinde On islemler yapilarak yukarida sdylenen 3 farkli yontem icin sistemin
egitilmesi saglanmistir. Sistemin test edilmesi sirasinda farkli 6znitelik sayilar ile
deneyler yapilmistir [8]. Egitilen sisteme yazari bilinmeyen bir metin verildiginde,
Oznitelik  sayis1  azaltilmamig vektorlerde yapilan caligmalarin  dogruluk
oraninin(%65.8), Oznitelik sayis1 azaltilmis vektorlerle yapilan calismalara(%75.2)
gore daha az oldugu gozlenmistir. Ayrica 3 yontemin birlikte kullanildigi ¢éziimde
metnin yazarinin %92’lere varan dogruluk orani ile tahmin edilebildigi goriilmiistiir.
Boylelikle yiizyillar 6ncesinden gilinlimiize gelen ve anonim olarak bildigimiz
metinlerin yazar tahminlerinin DDI yontemleri ile basarili bir sekilde yapilabildigi
gorilmiistiir.

Yukarida anlatilan yagilmis ¢alismalardan yola cikarak Dogal Dil Isleme
projelerinde c¢alisirken incelenmesi gereken anahtar alanlart 4 ana boliime

ayrabiliriz. (Sekil 2.3)

e Morfoloji (kelime formlariin bir grameri, kelime kokeni)
e Sentaks (climleler olusturmak i¢in kullanilan kelime bilesimlerinin grameri)
e Semantik (kelime veya climlenin anlami)

e SOzluk (Lexicon/Corpora veya kelimeler kiimesi)

Dogal Dil Isleme projelerinde ¢dziilmesi gereken problemler iki ana gruba

ayrimistir.



e Kelime ve fiillerin muglaklig

¢ Anlamin muglaklig1

Bilgi

Semantik

Sekil 2.3: Dogal dil isleme ¢aligsma alanlart.

2.1. Morfoloji

Kelimelerin yapisinin ¢6ziimlemesini, tanimlanmasini ve kimliklendirilmesini
inceleyen bilim dalhidir. Kelimeler genellikle en kiigiik yazim birimi olarak kabul
edilmelerine ragmen, ¢cogu dilde kelimeler diger kelimelere bazi kurallar ile bagl
olabilmektedir.

Kelimelere eklenen ekler ile yeni kelimeler olusturulabilmektedir. Ornek: g0z,
gozlik, gozlikeu, gozlukgiluk

Morfoloji dilbiliminin dillerdeki bu yapisal kurallarin ve Ornek yapilarin
anlasilmast igin ¢alisan koludur. Ornek: Evdeymisler — Tek kelimelik bir ciimle!

Bir kelimede yer alan eklerin ve tiirlerinin belirlenmesini saglamaktadir.
Ornek: Ev-ler-de-ki (K&k +cogul+bulunma hali+aitlik)

Zengin bir tiiretme yapisina sahiptir. Ornek: Evlerdekilerinkiydi.
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Bazi kelimeler kendilerine has kurallara sahip olabilmektedir. Ornek: Son

harfin tekrar1: is — tssii, hak — hakki; Sesli diismesi : burun — burnu, alin — alm

2.2. SOzdizimsel Analiz

So6zdizimini (syntax) veya climleyi olusturan morfolojik 6gelerin hiyerarsik
kurallara uyumunu karsilastirarak ol¢iimlemektir. Boylelikle so6z dizimin anlamli
olup olmadigiin 6lgiilebilmesi i¢in diizenleyici bir siire¢ gergeklestirilmesi saglanir.

Tiirk¢ede climleler en genel sekliyle 6zne, nesne ve yiiklem bilesenlerinden
olusur. Ciimleye eklenmek istenen anlamlar arttik¢a ciimleler, 6zne, yer tamlayicisi,
zarf tamlayicisi, nesne ve yliklem gibi bilesenleri igerir. Ayrica climlenin anlamini
kuvvetlendiren ciimle dis1 bilesenler de (baglag, edat, vb) ciimlede bulunabilir.

Bunlara 6rnek olarak "ile, icin, ama, ¢lnkd" kelimeleri verilebilir. Turkcede
Ozne ile yliklem ciimlenin temel bilesenleridir ve genelde tiim climlelerde yer alirlar.
Yer tamlayicisi, zarf tamlayicisi, nesne gibi bilesenler bazi ciimlelerde yer
almayabilirler veya bazi ciimlelerde sadece biri, bazilarinda sadece ikisi bulunabilir.
Bu bilesenlerin ciimle i¢indeki siralaniglar1 da degisebilir.

Bilgisayarla dogal dilin modellenmesinde anlamsal analizden 0©nce
kelimelerden olusturulan yapinin ciimle olup olmadiginin test edilmesi faydalidir. Bu
islem sentaktik eslestirme isleminde anlamsiz eslesmelerin 6nlenmesine faydali olur.

Simgeler: O: 6zne, D: dolayl tiimleg, Z: zarf timleci, N: nesne, Y: yiklem, iG:
isim grubu, SG: sifat grubu, IN: isim nesnesi, SN: sifat nesnesi, DZ: diger zarflar, S:
sifat, 1: isim, ZB: zaman belirtecleri, T: tamlayan, TN: tamlanan, ZM: zamir, NE:
nesne eki, TE: tamlayan eki, TNE: tamlanan eki, KE: kip eki, ZE: zaman eki, DE:
dolayli tiimleg eki, EF: ek fiil

2.3. Anlambilimel Analiz

S6zdizimini olusturan morfolojik 6gelerin ayrilmasi yani, sdzdizimsel analiz
ile anlam tagiyan kelimelerin siiflandirilmasi isleminden sonra gelen anlamlandirma
strecidir. Anlam tasiyan kelimelerin, ekler ve climle hiyerarsisi igindeki

konumlarimin saptanmasi sayesinde birbirleri ile iligkilerinin ortaya konulmasidir. Bu
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iligkiler anlam c¢ikarma, fikir yiriitme gibi ileri seviye biligsel fonksiyonlarin

olusturulmasinda kullanilmaktadir. Farkli alt alanlar1 vardir.

e Sozciiklerin ve morfemlerin anlamlari,

e Sentaktik birimlerin anlamlarinin, tek tek kelimelerin anlamlarindan nasil
olustugunun arastirilmasi,

e Ciimlelerin yorumu bu cilimlenin sentaktik yapisinin ¢odziimlemesinin
arastirilmasi,

e Gergek ya da varsayimsal olarak ciimlelerin birlesiminin ¢éziimlenmesi,

e Birbiriyle iliskisi olan farkli kisilerin metinlerdeki diizeyi iizerine c¢aligmalar

yapar.

2.4. Sozluk

Bir dilde kullanilan kelime ve deyimleri alfabe sirasina gore tanimlayarak
aciklayan dizime sozlik denilir. Uzerinde calistigimiz metin igerisinde gecen
kelimelerden olusturulan kelime dizisine de s6zluk adi verilmektedir. Bu kelime
dizileri bize kelime ¢iftlerinin birlikte kullanilma durumlarini, sikliklarini, aldig
veya alabilecegi ekler hakkinda yardimci olmaktadir. SO6zlukte bulunan kelimeler
giriilti ve eklere sahip (lizerinde herhangi bir kelime oOn islemi yapilmamis
kelimeler) olabilmektedir. DDI calismalarinda sozliik hazirlanmasi biiyiik 6nem
teskil etmektedir. Sozliikten elde edilen bilgi problem ¢ozliimiinii saglamaktadir [9].

Ingilizce dili iizerinde yapilmis ve diinyada DDI iizerinde kullanilmak iizere
hazirlanan ilk proje WordNet’tir [10]. WordNet {icretsiz olarak kullanilabilen bir
kiitiphanedir. Princeton Universitesi Biligsel Bilimler Laboratuari’nda 1985 yilinda
Prof. A.G. Miller tarafindan baslatilan bir ¢calismadir. Bu ¢alismada Ingilizce dilinde

bulunan kelimelere ait agagidaki bilgilere ulasilabilir.

e Ingilizce dilinde kullanilan kelimeler

e Kelimelerin anlamlari

e Kelimelerin esanlamlilari

¢ Esanlamli kelimeler arasindaki anlamsal iliskiler

e Ozne, tiimleg, yuklem gibi hangi ciimle dgesini temsil ettigi
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Tablo 2.1: WordNet istatistikleri.

WordNet projesine ait istatistik bilgileri Tablo 2.1’de verilmistir.

Esanlaml Toplam
Kelime Kelime Kelime

Ogeler Sayisi Sayisl Cifti
isim 117.798 82.115 146.312
Yiklem 11.529 13.767 25.047
Sifat 21.479 18.156 30.002
Zarf 4.481 3.621 5.580
Toplam 155.287 117.659 206.941

WordNet’te yapilan ¢calisgmanin 6 Balkan Ulkesinin dillerini (Bulgarca, Cekce,
Yunanca, Romence, Sirpga ve TUrkce) kapsayacak sekilde olusturulmasi amaciyla
BalkaNet projesi olusturulmustur [11]. Bu projenin bir pargasi kapsaminda Tirkce
dili icin kavramsal s6zlik olusturulmasina ¢alisilmistir [12]. Bu projede otomatik

olarak Tiirkge dilbilgisi sozligiinden bir kelimeye ait,
e ¢s anlaml1 kelimeleri
e zit anlaml1 kelimeleri

e keliemelerin ¢oklu anlamlarini,

e alt iligkili kelimeleri...

cikarmak amaciyla calismalar yapilmistir.
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3. SOZCUK ANLAMI BELIRLEME

30 sene dnce bilgisayar kullanimi ve bilgi teknolojileri toplumda bu kadar ¢ok
kabul gérmemis bir konuydu. Insanlar kagit-kalem ile bir ¢ok islerini halledebildigi
icin bilgisayarlardan faydalanmay1 elzem bir ihtiya¢ olarak gérmemekteydi.
Gunumuzde artan internet ve bilgi kullanim1 sonucunda, sadece insan giicii ile islerin
altindan kalkilamayacagi anlagilmistir. Bilgiayarlardan daha fazla faydalanma
gereksinimi, bilgisayarlarin insanlarin isteklerini anlamasinin istenmesine neden
olmustur. Bilgisayarlarin yazilan veya konusulan bir ciimleyi dogru anlamas1 SAB
probleminin ¢ikis kaynagini olusturmustur [13], [14].

Insanlar konusma dilinde bir kelimeyi farkli ciimleler i¢inde degisik manalara
gelecek sekilde kullanabilirler. Kelime yazilist aynit oldugu halde ciimle icinde
kullaniligina gore farkli anlamlar ifade etmektedir. Bu konuya agiklik getirmek icin

asagidaki iki climle {izerinde konusabiliriz.

e GOzlerinin “kara”sina vuruldum.

e Denizciler “kara”ya ¢ikmak i¢in giinlerdir bekliyorlardi.

Yukaridaki iki ciimlede de kullanilan “kara” kelimesi bir ciimlede renk
manasinda; diger cimlede toprak pargasi manasinda kullanilmistir. Sadece kelimenin
kendisine bakarak hangi anlamda kullanildigin1 ¢ikarmak ¢ok giictiir. Bir kelimenin
climle iginde birlikte kullanildigi diger kelimeler onun anlamini belirlemektedir.
Birinci ciimledeki “kara” kelimesini anlamini kazandiran yardimici kelime “gdz”
kelimesi; ikinci ciimlede “kara” kelimesine anlamini kazandiran yardimci kelimeler
ise “deniz” ve “¢ikmak” kelimeleridir.

Bahsettigimiz kelime anlami belirlemesini insanlar giinliik hayatta siklikla
yapmakta ve higbir zorluk hissetmemektedir. Bilgisayarlarin bu islemi yapabilmesi
icin ciimleyi isleyip analiz etmesi, cimledeki kelimelerin anlamlarinin belirlenmesi,
bu anlamlar ile ortak mana ifade eden kelimenin secilmesi gerekmektedir.iste bu
sekilde kelime anlamlarinin metin baglamina bakilarak hesaplanmasi iglemin Sézciik
Anlami Belirleme (Word Sense Disambiguation) denilmektedir.

SAB problemi fakli ¢alisma alanlarinda kullanilmaktdir. Bunlara 6rnek verecek

olursak;
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e Makine Cevirisi (Machine Translation),

e Bilgi Geri Kazanimi (Information Retrieval),

e Ses Isleme (Speech Processing),

e Insan-Makine Etkilesimi (Human-Computer Interaction),
e Metin Isleme (Text Processing),

e icerik ve Tematik Analiz (Content and Thematic Analysis)
e Gramer Cozumlemesi (Gramatical Analysis).

¢ Biyoenformatik (Bioinformatics)

e Semantik Web (Semantic Web)...

SAB problemi, Yapay Zeka ve Dogal Dil Isleme’nin ¢alisma alanlarindan
birisi olarak tanimlanmistir. Sozciiklerin anlamsal diizeydeki karmasikliklarinin
¢Oziilmesini saglamak amaciyla yapilan c¢alismalari kapsamaktadir. Yapilan
calismalar genellikle ayn1 yazilisa fakat farkli anlamlara sahip olan (¢ok anlamli veya
es sesli) kelimelerin icinde gectigi metin pargasina gore hangi anlami ifade ettiginin
belirlenmesini amaglamaktadir [15].

Bu problemin hesaplama analizi yapildiginda NP-complete zorluk sinifinda bir
problem oldugu goriilmektedir. Yani matematiksel olarak polinom zamanda ¢ézimi
bulunamayan bir problemdir.

SAB probleminin ¢6ziimii bilgiye dayanmaktadir. Bilgi, ciimlelerden veya her
tiirlii yazili metinlerden elde edilmektedir. Bir kelime anlaminin bulunabilmesi i¢in
ayni parca i¢imde gecen diger kelimelerden faydalanildigini sdylemistik. Metinler

kullanilmadan 6nde bazi islemlerdenden gegirilerek,

e icinde gegen kelime anlamlarinin belirlenmesi,
e ayni anlama gelen kelimelerin bir arada gruplanmas,
e ayn1 konuya ait kelimelerin bir araya gruplanmasi,

e kelimelerin climle i¢inde kullanilma sirasina gore gruplanmasi

gibi farkli bicimlerde gruplanmasi ve bir sozlik olusturulmasi gerekmektedir.
Hazirlanan sozliik bizim i¢in gerekli olan bilgiyi igermektedir.
Sozlik hazirlanmasi SAB yontemlerinin en O6nemli adimlarindan birisini

olusturmaktadir. S6zIUk olmadan probleme ¢oziim getirmek imkansizdir. Sozligiin
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hazirlanmasi1 veya onceden hazirlanmis olan bir s6zliigiin probleme uygun sekilde
tekrar elden gecirilmesi gerekmektedir. Eger daha 6nceden farkli bir porblemin
¢oziminde kullanilan bir soézliikten faydalanilamiyorsa, problemin ¢oziimiine
yonelik yeni bir sozlik hazirlanmasi1 gerekmektedir. SAB yontemlerinde kullanilmak
icin sozliik hazirlanmasi ayri bir problem olarak degerlendirilmis ve insanlarin
faydalanacagi i¢cinde bulunan kelimeler arasinda iligki bulunan 6nceden yapilmis
bir¢ok ¢alisma mevcuttur [16]-[20].

Hazirlanan sozliikk bizim i¢in gerekli bilgiyi icermektedir ancak bu bilginin
probleme uygun sekilde kullanilmasi, bize bir ¢6ziim iiretmede yardimci olmasi
gerekmektedir. Daha 6nceden yapilmis olan SAB ¢alismalarinda genellikle derlem
tabanli ve makina 6grenmesi tabanli olmak iizere iki ana yaklagim izlenmektedir.
Birinci yontem genellikle istatistiksel tabanli yaklasimlari igermektedir. Ikinci
yontem ise makina 0grenmesi algoritmalar1 yardimiyla ¢ikarim yapilmasi esasina
dayanmaktadir. Ayrica bu iki yontemin birlikte kullanildigi karma yaklasimlar da
mevcuttur.

SAB problemlerine ¢dziim getiren yontemler sozciiklerin kullanildiklar yere
ait bilgilerden faydalanir. Farkli uygulama yoOntemleri olmakla birlikte, cogu
calismada kelimenin kullanildig1 yerdeki diger sozciiklerle iligkisi, hedef sozciige
olan uzaklig1 ve dilbilgisi gibi faktorler dikkate alinmaktadir. Bazi ¢aligmalarda ise
kelimenin anlam ve baglam agisindan incelenmesi ve birlikte kullanildigi diger
kelimeler ile semantik iliskisi géz 6niine alinmaktadir. Ornegin, bir dildeki metnin
baska bir dile aktarilmasi probleminde, her bir kelime i¢in ciimle i¢indeki diger
kelimelerle olan iligkisi puanlanmaktadir. Benzer puanlama diger dildeki ¢eviri igin
de yapilarak, ¢evirinin dogrulugu hesaplanmasinda da kullanilmaktadir [21].

Daha 6nceden SAB ile alakali yapilmis olan ¢alismalarda anlam belirsizligi
iceren Tiirkge sozciiklerin hesaplamali dilbilim uygulamalariyla belirginlestirilmesi
konusunda calismalar yapilmistir [22]. Bu yapilan ¢alismada hesaplamali dilbilim,
dilin islenmesini matematiksel olarak ifade etmek iizere anlam ve anlatim arasindaki
hesaplama yeteneginin arastirilmasi olarak tanimlanmistir. Anlam ve bi¢im arasinda
dontisimii gergeklestiren bir bilgisayar programi yardimiyla SAB problemlerine
¢oziim bulunmasi hedeflenmistir. Hesaplamali dilbilim aslinda Turkge metinlerin
matematiksel olarak ifade edilmesi ve problemin matematik problemleri gibi

bilgisayarlarin kolay anlayabilecegi sekle doniistiirmeyi amaglamaktadir.
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Yapilmis olan farkli bir ¢aligmada ise tumevarimli mantik programlama ile
Turkge icin SAB uygulamasi gergeklestirilmistir [23]. Timevarimli mantik
programlama (TMP), makine 6grenmesi ve mantik programlamayi i¢eren bir yapay
zekd alam olarak tamimlanmistir. SAB probleminin Kkullanilan kaynak tipi baz
alinarak, iki farkli yaklasim ile degerlendirilmesinde bahsedilmistir : bilgi tabanli ve
derlem tabanli. Bilgi tabanli yaklasimlarda sozlik benzeri kaynaklardan alinan
bilginin problem ¢o6ziimiinde kullanildigindan bahsedilmistir. Derlem tabanl
calismada ise SAB problemleri ¢oziimii i¢in 6zel olarak hazirlanmis sozliiklerden
faydalanilmistir. Bulunan en basarili yaklasimlarin derlem tabanli yontemden elde
edilen istatistiksel veya makine Ogrenmesi algoritmalari oldugu sdylenmistir.
Tanimlanan TMP’nin sozciikler arasi iliskilerin gosteriminde basarili sonuglar
verdigi ve bu yeteneginin kelime anlami belirginlestirme konusunda kullanilmasinin
SAB alaninda dnemli bir gelisme saglayabilecegi sdylenmistir. Ornek olarak “Ali
Ahmet’in dedesidir.” ve  “Ahmet Mustafa’nin ogludur.” ciimlelerinden ¢ikarim
yaparak “Ali Mustafa’'nin  babasidir” ¢ikarimi yapilabilmektedir. Boylelikle
cikarimlaridan faydalanarak SAB’a iligskin kelime tahmininde bulunabilmektedir.

Farkli diller arasinda yapilan ¢evirilerde, SAB problemleri ile siklikla
karsilastigimiz durumlar arasinda yer almaktadir. Tiirk¢e’den baska bir dile yapilan
cevirilerde, ya da tam tersi cevirilerde, kullanilan bir kelimenin hangi anlamda
kullanildiginin bilinmesi dogru ¢eviri yapilmasinda biiyiik neme sahiptir [24]. Daha
onceden yapilmis bir c¢alismada, dil ¢evirilerinde soOzciiklerin baglam ig¢indeki
anlaminin belirlenmesi i¢in Tiirkge kelimelerin birbirleriyle olan iligkisini gosteren
cizelge(graph)’lardan faydalanmilmistir. Bu cizelgeler sozcuklerin birbirleriyle
kullanilma sikliklarinda faydalanarak, Ingilizce bir s6zciik 6beginin anlaminin dogru
tahmin edilmesinde kullanilmistir. Ornegin yapilan calismada “suda ytizmek”
sozciik 6beginin “face in the water” olarak Ingilizce’ye gevrilmesi yerine “swim on
the water” seklinde ¢eviri yapilmasinin, “ylizmek” kelimesinin birlikte kullanildig:
kelimeler ile baglantili oldugu sonucu c¢ikarilmistir. Bu sekilde yiiksek basarim
oranlarina sahip ¢evirilerin yapilmast miimkiin olmaktadir.

SAB problem ¢oziimiinde faydalanilan kelimelerin birbirleriyle iliskilerini
gosteren gizelge Sekil 3.1’de verilmistir. Bu cizelgede ayni paragrafta bulunan
kelimelerden hangisinin c¢ok gectigini, birbirleriyle daha fazla kullanildig:

gorulmektedir. Cizelgenin alt taraflarinda bulunan kelimelerin, Ust tarafta yer alan
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kelimeler ile dogrudan baglantis1 olmayabilir. Ornegin, “Hava” kelimesinin “Havuz”,
“Piknik” veya “Balik” kelimeleri ile dogrudan bir baglantis1 yoktur. Ancak bir metin
icinde bu kelimelerin birlikte kullanilma olasiliklar1 “Kaban” veya “Atk1” kelimesi
ile birlikte kullanilma olasihigindan daha fazladir. Bu sekilde Tiirk¢e’deki
sOzcuklerin  birbirleriyle olan iliskilerinin belirlenmesi, SAB problemlerinin

¢coziimiinde siklikla uygulanan bir yontem olup, ¢cok biiyiik kolayliklar saglamaktadir.

Sekil 3.1: Kelime iliski gizelgesi.

Bir sozliikteki sozciikler arasi anlam hiyerarsisinin belirlenmesine yonelik
yapilmis bir ¢calismada SAB yontemlerinin kullanilmamasinin, anlam hiyerarsinin
dizgin olusturulamamasina dogrudan etki ettigi belirtilmistir [25]. Bir sozciigiin
kendisini kapsayan bir {ist s6zciige baglanmasi i¢in, o kelimenin sozliik anlaminin
yaninda kelimenin climle i¢inde hangi anlamda kullanildig1 bilgisine de ihtiyag
duyulmaktadir. Ornegin, yapilmis olan calismada verilen 6rnekte “krem” kelimesi
hem renk, hem de tene siiriilen bir madde olarak sozliik anlam1 belirtilmistir. “glines
kremi” kelimesi ise anlam hiyerarsisinden dolay1r hem “renk”, hem de “tene siiriilen
madde” iist agacina baglanmistir; oysa ki “glines kreminin renk ile alakasi yoktur.

Bu anlam karmasasinin Oniine ge¢cmek icin SAB yontemleri kullanilmasi
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gerekmektedir. SAB yontemleri ile {ist agaca baglanacak olan kelimelerin sozliik
anlamlarmin yaninda, ciimlede kullanildig1 yere gore kazandigi anlam da dikkate
alinsaydi; yukaridaki 6rnekte verilen anlam karmasasinin da 6niine ge¢ilmis olacakti.

SAB problemlerinin farkli bir ¢alisma alan1 da yabanci diller arasindaki kelime
iligkilerinin ortaya koyulmasina yonelik yapilan caligmalardir. Ayni nesneyi veya
anlami ifade eden kelimeler, dilden dile degisiklik gostermektedir. Ancak koken
olarak birbirine yakin dillerde bu farkliliklar daha az olmakta ve benzer kurallar ile
kelime tiiretilmesi yapilabilmektedir. Uygurca ile Turkce birlesik sdzciklerin
karsilastirilmasi seklinde ortaya konulan bilgisayarli ¢eviri ¢alismasinda, iki dilin
benzer kurallarindan faydanilarak derleme dayali ¢alisan bir istatistiksel yontem
ortaya konulmustur [26]. Boylelikle bir dilde yazilan birlesik kelimelerin farkli
dildeki karsiliginin tahmin edilmesi kolaylasmaktadir.

Insanlarin kullandiklar1 dogal konusma ve yazim dillerinin zenginligi, bunlarin
bilgisayarlar tarafindan anlasilmasini zorlastirmaktadir. Metinde kullanilan bir
kelimenin ciimle i¢inde hangi manada(sozlik anlami) ifade edecek sekilde
kullanildiginin belirlenmesi, DDI ile ilgili {izerinde en ¢ok ugrasilan problemlerinden
biri olan SAB problemlerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Arastirmacilarin bu
konuya getirdigi yaklasimlar genellikle Bilgi Tabanli (Knowledge-based WSD) ve
Derlem Tabanli (Corpus-based WSD) olmak iizere 2’ye ayrilmaktadir. Derlem
tabanl yaklagimlar ise istatistiksel veya makine dgrenme algoritmalart ile getirilen
cozimlerden sonuca gitmektedir. Bir ¢alismada N-Gram bilgisinden faydalanarak,
muglak kelime analizinin derlemlerden elde edilen 6rnekler (zerinde
gerceklestirilmesi saglanmistir. Ornek sayis1 arttikca basari oranmin daha da arttig
sonucuna varilmigtir [27].

SAB problemlerinde kelime anlamlarinin istatistiksel tabanli olarak
cikartabilmek i¢in metin Orneklerinin islenmesi gerekemektedir. Daha Onceden
yapilmis olan bir ¢calismada incelenecek olan metinler {izerinde 6nceden bazi islemler
yapmanin, SAB’ye yonelik kolayliklar sagladig1 goriilmiistiir. Ornegin, bir kelimenin
kag farkli anlam igerdigi, kelimenin anlamina gore kelimeden once isim mi, sifat ma,
zarf mi... geldiginin 6nceden belirlenmesi muglak kelime tahmininde bize yardimci
olmaktadir. Bu islem i¢in sozliik olarak kullanilacak olan metinlerin 6nceden
gezilmesi, bu metinler lizerinde anlam karmasasi yaratan kelime anlamlarinin

onceden sisteme tanitilmasi, kelimelerin 6nceden etiketlenmesi gerekmektedir [28].
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Yukarida anlatilan 6nceden yapilmis ¢aligmalardan da anlasilacag: gibi, TUrkge
dili icin yeni yeni farkindalik olusmakta ve bu calismalarin daha baslangi¢
asamasinda oldugu gorilmektedir. SAB problemi, Ingilizce igin iizerinde uzun
yillardir ¢alisilmis ve basarili sonuglar elde edilmis olan bir konudur. Tiirkiye’de
SAB ile alakali yapilan calismalarin ¢ogu, Ingilizce dili igin yapilan calismalarin
Turkge dili icin de gergeklestirilmesi seklinde devam etmektedir. Ancak dilbilgisi
kurallariin diller arasinda farklilik géstermesi nedeniyle, probleme farkli bir dil igin
uygulanmis olan ¢6zimi uygulamak, probleme yeni bir ¢6ziim getirmek kadar caba
gerektirmektedir. Clnki her ne kadar problem tanimlari birbirine benzese de, dilin
kendine 0zgii kurallar1 nedeniyle bulunan algoritmalarin alinip dogrudan
kullanilmast miimkiin olmamaktadir.

Literatirde uygulanan ydntemlere paralel olarak bizim tanimladigimiz SAB
problemine de, istatistiksel metotlar ile makina 6grenmesi metotlar1i ayri ayri
uygulanmistir. Bizim ele aldigimiz yaklasim bu yontemlerin, metne uygulanis bigimi
ile alakalidir. Incelenen metnin tamami veya cimle cliimle incelenmesinin,
tanimladigimiz SAB probleminin ¢oziimii lizerindeki etkileri aragtirilmistir. Muglak
kelimelerin dogru tahmininde yapilan bu inceleme kayda deger bir konu olarak
gorulmektedir.

Giris bolimde ornek olarak verilen “Avrupa’dan odun aldi” ciimlesinin
icerisinde yer alan “odun” kelimesinin anlami, “odun” ya da “6diin” manasina
gelebilmektedir. Bu muglaklik ortaya SAB problemi ¢ikarmaktadir. Bu iki kelime
arasinda secim yapmanin tek yolu ciimleyi iceren metnin incelenip, Ingilizce alfabe

harfleri ile yazilmis “odun” kelimesinin ger¢ek manasinin bulunmasidir.

3.1. Sonlu Durum Déoniistiiriiciileri

Sonlu durum doniistiiriiciileri, sinirh sayida tanimlanmis olan durumdan,
durumlar aras1 gegislerden ve bu gegislerin olusturdugu davranislardan olusan bir
modeldir. Verilen girdi ve fonksiyonu kullanarak ortaya ¢ikan durumlara gore ¢ikti
tretirler. Kontrol uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadirlar. Iki farkli tipi asagida
anlatilmaktadir.Sonlu durum donistiiriictilerinin - matematiksel tanimimi yapacak
olursak:

Bir SSD 5-degisken grubundan (tuples) olusur : (Q, ., 8,90, F)
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e )  durumlar kiimesi

e )  alfabe

e§:Qx ) —»Q durumlar arasi gegisleri gosteren fonksiyon
e g0 € Q Dbaslangic durumu

o F C (Q bitis durumu

Sekil 3.2: Sonlu durum déniistiiriiciisti 6rnegi.

Sekil 3.2’de verilen 6rnek SDD igin [29] matematiksel tanim1 yapacak olursak,

*Q:{q0,q91,q2}
e>:{0,1}

e § tablosu : Durumlar aras1 gegis tablosu Tablo 3.1’de gosterilmektedir.

Tablo 3.1: Sonlu durum doniistiirticiisii i¢in § tablosu.

0 1

gl gl q2
q2 q3 q2
q3 q2 q2

¢ g0 : baslangi¢c durumu
o F :{q2}

3.1.1. Belirlenimci Sonlu Durum Déniistiiriiciisii

Sonlu durum déniistiirticiilerinin 6zel bir halidir. Bu doéniistiirticii asagidaki 3

durumu icermelidir:

21



e Her durumdan (state) gidilecek kosulun tek bir durum gostermesi. Yani bir
durumda baska duruma gegerken bir kelime ile sadece bir duruma gidilebilmesi
e Belirsiz veya bos kelimelerin durumlar arasi gegiste yer almamasi

e Tek bitis durumunun bulunmasi (final state)

Sekil 3.3°de Tiirkge klavye ile yazilmis bir metni, Ingilizce klavye ile yazilmis
hale doniistiirme problemine ait tasarlanan belirlenimci sonlu durum donistiiriiciisii

yer almaktadir.

diger

#

s/s

h 4

1fi

Sekil 3.3: Belirlenimci sonlu durum donistiiriiciisii.

Yukaridaki tasarlanan  doniistiiriiciniin ~ 6zellikleri  kontrol edildiginde
belirlenimci sonlu durum doniistiiriictisii  (deterministic finite state transducer)

olmasini gerektiren kosullar soyledir:

e [Ik adimdaki sart: saglar ciinkii herhangi bir durumdan digerine giderken,
belirsizlik s6z konusu degildir. Ornegin, q1 durumundayken hangi karakter gelirse
gelsin, o karakterin karsilig1 olarak tek bir yere (yine q1) gidilmektedir.

e Ikinci kosulu da saglamaktadir ciinkii déniistiiriiciide hi¢ bos gecis veya belirsiz
karakter gecisi yoktur. Biitiin gegisler bir degerle (harf ile) yapilmaktadir.

e Son kosulu da saglamaktadir ¢linkii tek bitis durumu s6z konusudur. (g2

durumuy)
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Bu déniistiiriiciide Tiirk¢e klavyede bulunan her bir karakter icin, Ingilizce
klavyede bir karsiliginin bulundugu ve bilinmeyen gecislerin yer almadigi

g6zikmektedir. Bu SSD’ye ait matematiksel tanim asagida yer almaktadir:

*Q:{ql,q2}
Y :{a,b,cg, .., u,0,v,y,z} (Tlrkce Alfabesindeki Harfler)
e § tablosu : Durumlar arasi gegis tablosu Tablo 3.2’de gosterilmektedir.

e g1 : Incelenen kelimenin ilk harfi

o F: {q2)

Tablo 3.2: Belirlenimci sonlu durum dondstiirticiisi i¢in durum tablosu.

Durum | i 0:0 d:u $:s ¢:c g:g | diger #
g1 gl gl gl gl gl gl gl q2
@z | - | - | - -1 -1 -1 -7-

Tiirkce karakterler ile yazilmis olan bir metnin ingilizce karakterler ile yeniden
yazilmasi bir SAB problemi degildir. Ciinkii bu islemi %100 dogruluk orani ile
gerceklestirebilecek bir ¢6ziim yolu bulunmaktadir.

3.1.2. Belirlenimci Olmayan Sonlu Durum Déniistiiriiciisii

Belirlenimci sonlu durum dondstiiriiciilerinin tersine her durumdan gidisin
karisik oldugu ve her durum icin bir sonraki kelimede nereye gidileceginin belirli

olmadig1 dontistiiriiciilerdir.

Sekil 3.4’de Ingilizce klavye ile yazilmis bir metni, Tiirkce klavye ile yazilmis
metne dondstiirme problemine ait tasarlanan belirlenimci olmayan sonlu durum

doniistiiriiciisii yer almaktadir.
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diger

. #
u/i ql >

u/u s/s

Sekil 3.4: Belirlenimci olmayan sonlu durum doéndstiirticiisii.

Yukaridaki tasarlanan doniistiiriicii incelendigi zaman belirlenimci olmayan
sonlu durum donistiiriictisic (non-deterministic finite state transducer) oldugunu ve
tasarlanan déniistiiriiciide belirsiz durumlar bulundugu goziikkmektedir. Ornegin “u”
karakteri geldigi zaman, hem “u” karakterine hem de “ii” karakterine gitmek
mimkunddr. Bu  belirsizlikler yiizinden belirlenimci olmayan sonlu durum
dontistiiriicii’leri insanlar tarafindan kolay anlasilan ve kullanilan; ancak bilgisayarlar
tarafindan algilanmasi ve kullanilmasi zor olan yapilardir.

Tasarlanan BOSSD‘ye ait matematiksel tanimi yapacak olursak:

*Q:{q1,q2}

eY :{ab,cc..,ulvyzqwx} (Tirkee ve Ingilizce Alfabesindeki
Harflerin Birlesim Kiimesi)

e § tablosu : Durumlar arasi gegis tablosu Tablo 3.3’de gosterilmektedir.

e g1 : incelenen kelimenin ilk harfi

« F :{q2}

Tablo 3.3: Belirlenimci olmayan sonlu durum déniistiirticiisti igin durum tablosu.

Durum | izi | izi {00 |00 |uu|uwl|sis|s:s|cc|ce|gQg]|gg]|dger| #
gl gl |gl|\qgl|qgl|qgl|ql|qgl|qgl| ql|ql|ql|qgl| gl |q2

Ingilizce karakterler ile yazilmis olan bir metnin Tiirkce karakterler ile yeniden
olusturulmasi bir SAB problemdir. Bu islemi %100 dogruluk orani ile hizli bigimde

gerceklestirebilecek bir ¢oziim yolu bulunmamaktadir. Bu nedenle incelenen metin
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lizerinde Istatistiksel ve Makina Ogrenmesi ydntemleri kullanarak ¢dziime

gidilmektedir.
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4. METIN ON ISLEME

Turkge dilinin kendine ait 6zellikleri géz oniine alindiginda, bir kelimeye bazi
ekler eklenerek kelimenin anlami degistirilebilmektedir. Bir anlam ifade etmek
yerine kelimeleri baglamaya veya onlar1 vurgulamaya yonelik ciimle iginde bazi
kelimeler (bagla¢g ve ilinlem kelimeleri) sikca kullanilmaktadir. Bu tarz eklerin ve
kelimelerin ayiklanmasi i¢in metin {lizerinde, Kok Bulma (Stemming) ve Giiriiltii
Ayiklama (Denoising) islemleri yapilmaktadir.

Kelime kokii kavrami, bir anlam ifade eden her tiirli harf grubu olarak
tanimlanmaktadir. Tiirk¢ce’de hem “kok™ halindeki bir kelime, hem de “kok +
yapim_eki” almis kelime farkli anlamlara sahip olabilmektedir. Bu ¢alismamizda, bir
kelimede bulunan cekim ekleri atilarak geriye kalan harf grubu iizerinden islem

yapilmaktadir.

4.1. Kelime On Isleme

4.1.1. Durak Kelimeleri

Durak kelimelerinin bulunmasi1 demektir. Durak kelimeleri metin i¢inde gegen,
climlenin anlamina direk etkisi olmadig1 halde metini anlagilmasi icin gerekli olan

kelimelerdir. Ornek: benim, bile, birgogu, biri, acaba, ama, ancak, artik ...

4.1.2. Gereksiz Kelimelerin Temizlenmesi

Elimizde bulunan metin igerisinde bulunan gereksiz kelimelerin silinmesi,
metnin giliriiltiiden arindirilmast islemidir. Metnin hangi konuya ait oldugunun
bulunmasi i¢in metinde gecen kelimelerin ayiklanmasi gerekmektedir. Giiriiltiiden

arindirilma islem i¢in durak noktalari’nin silinmesi gerekmektedir.

4.1.3. Kelime Kokii Bulunmasi

Kelimelerin kokiintin bulunmasi islemidir. Kelime kokiiniin bulunmasi metnin

hangi konuya ait oldugunun bulunmasinda bize fayda saglamaktadir. Ancak kelime
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kokii bulunmast iglemi tam olarak kok bulmak yerine kelimenin bir anlam ifade
eden, en az ek atarak bulunabilecek parcasinin bulunmas: islemidir. Ornek :
kitapgilarda > Kitap —¢1 — lar — da

Bu kelimenin koki “kitap” oldugu halde biz calismamizda bunu “kitap¢i”
olarak alacagiz. Ciinkii “kok + yapim eki = yeni bir kelime” oldugu i¢in, anlam ifade
eden, en az ek atarak kullanbilecegimiz harf 6begini kullantyoruz.

Tim kelime kokii ve eklerinin bulunmasi islemleri, Zemberek kiitiiphanesinin
fonksiyonlar1 yardimiyla gergeklestirilmistir. Zemberek’in 6nerdigi kok’lerin dogru
oldugu kabul edilmis ve bu sonuglar iizerinden ¢alismalar devam etmistir. Kok veya

eklerin hatal1 belirlenmesi sistemin iiretecegi sonuglara dogrudan etki etmektedir.

4.2. ingilizce Karakterler ile Yazilmis Metnin
Olusturulmasi

Secilen bir haber dosyasi i¢indeki metni incelemek icin ilk olarak metni teker
teker kelimelerine ayirmamiz gerekmektedir. Bunun icin kelimeleri ayiracak ayirag
karakterlere ihtiya¢ duyulmaktadir. Klavyeden girilebilecek tiim ayirag karakterlerini
token karakterler olarak tamimliyoruz. Ayirag Kkarakterleri Sekil 4.1°de

gosterilmektedir.

\N 2~ 06&1()=7_ @{3<>\"-H\

Sekil 4.1: Ayirag karakterleri.

Token karakterlere gore bulunan kelimeler bir diziye atildiktan sonra ikinci
asamaya gecilmektedir. Elimizde bulunan kelimelerde gecen Tiirkceye ozgii
karakterler, Ingilizce karakter karsiliklar1 ile degistirilmektedir. Boylece Ingilizce
karakterler ile yazilmis kelimeler elde ediyoruz.

Yeniden Tiirk¢ce karaktere sahip metin olusturma islemini buradan elde
ettigimiz yeni metin lizerinde yapiyoruz. Bdylelikle bir metne ait hem Tirkge
karakterler ile yazilmis orjinal metin, hem de Ingilizce karakterler ile yazimis bir
metin elde ediyoruz. Bu iki metin dogru kelime tercihi dogruluk oraninin

hesaplanmasinda bize yardimci olmaktadir.
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4.3. Tiirkce Karakterler ile Yazilms Metnin Olusturulmasi

Metin On Isleme’den sonra elde ettigimiz kelimeler, muglak kelimenin

bulunmast i¢in yapilan islemlerde kullanilmistir.

4.3.1. ingilizce Karakterlerin Bulunmasi

Ingilizce’de bulunan ve Tiirkge’de iki farkli olasilifi bulunan karakterlerin
bulunmasina calisilmaktadir. Sekil 2’de gegen karakterler yardimiyla kelimeler

analiz edilmektedir. Herbir karakterin bulundugu indeks hesaplanmaktadir.

e Meclis={2=c, 4=i, 5=s}

e anda={}

e yurutuldugu={1=u, 3=u, 5=u, 8=u, 9=g, 10=u}
e almistik={3=i, 4=s, 6=i}

e oldugu={0=o0, 3=u, 4=g, 5=u}

4.3.2. Tum Kelime Olasiliklarimin Hesaplanmasi

Kelime i¢inde gegen muglaklik olusturabilecek harflerin bulunmasindan sonra,
bu harflerden elde edilebilecek tim kelime olasiliklarin hesaplanmasina
calisilmaktadir. Herbir harf igin 2 tane olasilik bulunmaktadir. Ornegin “c” harfi

yerine “c” veya ‘“‘¢” harfi gelebilir. Bu durumda“n = karakter sayis1” olursa; “2n =

tiretilebilecek kelime sayis1” olacaktir.

e Meclis = [Meclis, Meclis, Meclis, Meglis, Meclis, Meglis, Meclis, Meclis]

e anda =[]

e yurutuldugu = [yurutuldugu, yurutuldugl, yurutuldugu, yurutuldiigu,
yurutuldugii, yurutuldiigii, yurutuldiigu, yurutuldiigii, yurutiildugu, yurutiildugii,
yurutiildugu, yurutiildiigu, yurutiildugii, yurutiildiigii, yurutiildiigu, yurutildiigi,
yuriituldugu, yurituldugii, yuriituldugu, yuriituldiigu, yuriituldugii, yuriituldiga,
yuriituldiigu, yuriituldiigii, yuriitildugu, yuriitildugi, yuriitiildugu, yuriitiildiigu,
yuriitiildugii, yuriitiildiigii, yuriitildiigu, yuritildigi, ylirutuldugu, yirutuldugi,
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yiirutuldugu, yiirutuldiigu, ylirutuldugii, ylirutuldiigii, ylirutuldiigu, ytirutuldiigi,
yurutldugu, yurutildugi, yirutildugu, yirutildiigu, yirutildugi, ylrutildigi,
yirutiildiigu, yiirutiildigi, yiiriituldugu, yiiriituldugii, yiiriituldugu, yiriituldiigu,
yirtituldugi, yirituldiigii, yirituldiigu, yirituldigl, yiritildugu, yiritildugi,
yiriitiildugu, yiiriitildigu, ylritildugi, ylritildigi, ylritildiigu, yiiritildigi]

e almistik = [almistik, almistik, almistik, almistik, almistik, almistik, almistik,
almistik]

e oldugu = [oldugu, oldugii, oldugu, oldiigu, oldugii, oldiigii, oldiigu, oldiigii,
6ldugu, 6ldugii, 6ldugu, 6ldiigu, 6ldugi, dldiigii, 6ldiigu, 61diigi]

4.3.3. Olasihklar Icinden Tiirkce Kelimelerin Bulunmasi

Butin kelime olasiliklar1 bulunduktan sonra elde ettigimiz olasiliklarin
hepsinin Turkce kelime olmadigi goriilmektedir. Amacimiz bu olasiliklar i¢inden
Turkge olan kelimelerin ayristirilarak, bu kelimeler iizerinden ¢aligmalara devam
edilmesini saglamaktir. Bunun i¢in Zemberek agik kaynak koda sahip kitiphane’nin

bize onerdigi sonuglar Gzerinden ¢aligmalara devam edilmesi saglanmustir.

e Meclis = [Meclis]

e anda =[]

e yurutuldugu = [yiirtitildigii]
e almistik = [almistik]

e oldugu = [oldugu, 6ldiigi]

Turkge diline ait muglak kelime olasiliklart bulunduktan sonra, bu muglak
kelime olasiliklar1 i¢cinden dogru kelimenin bulunmasi i¢in yapilacak g¢alismalara
gecilmistir. Bu ¢aligmalar muglak kelimelerin climle i¢inde kullanildigi yere ait
bilgilerden faydalanarak, Bélim 5°de anlatilan Istatistiksel Yontemler ve BOlUm 6°da
anlatilan Makine Ogrenmesi Yontemleri sonuglarina gore dogru kelime tercihinin

yapilmasi saglanmaigtir.
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5. ISTATISTIKSEL YONTEMLER

5.1. N-Gram

N-Gram’lar verilen bir climle icinde gecen “n” tane kelime dizisinin arka
arkaya gelmesiyle olusmus gruplardir. Kendisinden 6nce gelen “n-1” tane kelimeye
bakarak, kendisinden sonra gelecek olan kelimeleri bulmaya calisan dil modelidir.
Turkce dili icin Dogal Dil Isleme uygulamalarinda, kelimelerin ard arda gelme
olasiliklarinin hesaplanmasinda kullanilir.

N-Gram’lar :

o [statistiksel makine cevirisi sistemlerinde,
e Yazim hatalarinin diizeltilmesinde,

e Sozclk etiketleme (POS tagging),

e Dogal dil Uretme,

e Yazar belirlenmesi ...
alanlarda kullanilmaktadir.

N-Gramlarin biiyiikligii 1 ise "unigram" (veya “onegram”); blyuklik 2 ise
"bigram™ (veya "digram"); buydklik 3 ise"trigram”; ve blyuklik 4 veya daha fazla
ise "n-gram"olarak adlandirilmaktadir.

Ornegin; ‘abc’ kelime dizisinden olusan ciimle icin ‘c’ kelimesinin ‘ab’ kelime

ciftinden sonra gelmesi olasiligi Denklem (5.1)’deki gibidir.

C(abc)
C(ab)

(5.1)

Pr (c|ab) =

N-Gram sayilari, olusturulan hazirlanan sozliigiin biiyiikliigiine baglh olarak
degismektedir. Sozliik’lin biiyiilk olmasi, bulunan N-Gram iliskilerinde daha dogru
sonuglar elde etmemize neden olmaktadr.

B6lim 7.1°de anlatilan “Veri Kiimesi Hazirlama” isleminden sonra, kelimeler

arasindaki N-Gram iliskileri veri tabanindan uygun sorgularin ¢ekilmesi ile
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hesaplanmaktadir. Yapilan calismada 1-Gram, 2-Gram ve 3-Gram hesaplamalari

yapilmistir. Daha fazla sayidaki N-Gram iligkileri kullanilmamasinin nedeni,

e Cok fazla kisit igerdigi icin, arka arkaya en az 4 kelimenin birlikte kullanilmasi
gibi, kelimelerin birlikte gecme sikliklar1 ¢ok azalmaktadir.
e 3-Gram ile elde ettigimiz sonuclar bizim ihtiya¢larimiza cevap verecek nitelikte

oldugu i¢infazla sayidaki N-Gram iliskileri kayda deger yarar saglamamustir.

Arka arkaya gelen 3 kelimeye ait N-Gram agaci, Sekil 5.1°de gosterilmektedir.
Bu agacta kokten sonra gelen her bir iliski, alt siradaki iliskilere gore daha az bilgi,
ancak daha fazla olasilik igermektedir. “ab” kelime ¢iftinin metinlerde ge¢me sikligi,
“abc” kelime c¢iftinin birlikte kulanilma siklikligindan daha fazladir ancak bize
kelime birliktelikleri hakkinda daha az bilgi vermektedir.

1-Gram Sayisi

2-Gram Sayisi

3-Gram Sayisi

Sekil 5.1: N-Gram agaci.

N-Gram iligkileri genellikle istatistiksel alanlarda siklikla kullanilmaktadir.
Gunumuzde bir cok hesaplamada bu bilgilere ihtiyac duyulmakta, gelecek ile ilgili
cikarim yapmak i¢in ge¢cmiste kullanilmis verilerden yararlanilmaktadir. Google N-
Gram Viewer [30] bu konuda internette iicretsiz olarak kullanima sunulan en popiiler
N-Gram uygulamasidir. Bu uygulamaya ait veri tabaninda 1500-2008 yillar1 arasinda
incelenip elektronik ortama aktarilan 5.2 milyon Kkitaptan elde edilen veriler

bulunmaktadir. Amerkan Ingilizcesi, Ingiliz Ingilizcesi, Fransizca, Almanca,
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Ispanyolca, Rusga ve Cince dillerinde olmak iizere yaklasik 500 milyon kelimeyi
icermektedir.  Aranmak istenilen kelimelerin, hazirlanan veri tabaninda ge¢me
sayilarin1 vermektedir.

SAB probleminin ¢6zimiine N-Gram’larin etkisini inceleyecek olursak, her bir
kelime icin o kelimeden once ve sonra gelen kelimeler 6nem tasimaktadir. Arka
arkaya gelen kelime c¢iftlerinin kullanilma sikliklari, istatistiksel olarak SAB
probleminde dogru kelime segeneginin bulunmasinda yardimci olmaktadir.

SAB problemi olusturan bir kelimenin diger metinlerde gegme sikligi (bu
kelimenin kullanilma sayis1), dogru kelimenin bulunmasi hakkinda ipucu
vermektedir. Ik olarak incelenen kelimelerin kokleri bulunmaktadir. Kok halindeki
kelimelerin hazirladigimiz sézliik iginde ge¢me sayilari hesaplanmaktadir. Bu
hesaplama muglak kelimeye ait tiim olasiliklar i¢in ayr1 ayr1 yapilmaktadir.

Omegin, muglak kelime “odun” olursa, bu kelimeden 2 tane Tiirkce kelime
anlasilabilir: “odun” veya “6diin”. Oncelikle 1-Gram uygulanarak “odun”
kelimesinin hazirlanan sozliikk i¢inde gecme sikligr ile “6diin” kelimesinin ge¢me
siklig1 karsilastirilarak daha sik gecen kelime tercih edilmektedir.

2-Gram uygulamasinda “kelime + sonraki_kelime” veya “Onceki_kelime +
kelime” ¢iftinin hazirlanan sozliik i¢inde gegme sikliklar1 karsilastirilmistir. Ornegin;
“odun ald1” veya “6diin ald1”; “Avrupa odun” veya “Avrupa 6din”.

3-Gram isleminde ise “Onceki kelime + kelime + sonraki kelime” iigliislinlin
hazirlanan sozliik i¢inde gecme sikliklar karsilagtirilarak bir sonuca gidilmistir.

Ornegin; “Avrupa’dan odun ald1” veya “Avrupa’dan 6diin ald1”.

Tablo 5.1: Muglak kelime gegme sayilari tablosu.

1-Gram 2-Gram 3-Gram
Odun 243 - -
Odiin 261 - -
odun aldi - 1 -
odiin aldi - 25 -
Avrupa odun aldi - -
Avrupa 6din aldi - - 1

Tablo 5.1°de veri tabanina kaydedilmis olan sozlilkten yapilan sorgulamalar

sonucunda elde ettigimiz N-Gram degerleri géziilkmektedir. Yukaridaki 6rneklerden
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de anlasilacag: gibi istatistiksel yontemlerin belli bir seviyede bahsedilen problemi

cozmesine ragmen, bazi durumlarda yetersiz kalabildigi goriilmektedir.

5.2. Zincir Kurali ve Olasilik

Markov zinciri, mevcut bir durum verildiginde gelecek durumlarin ge¢mis
durumlardan bagimsiz olarak bulunmasini ifade eder. Yani mevcut durumun
aciklamasi, gelecekte karsilasacagimiz durumlari bulmamizi saglayacak bilgileri
icermektedir. Gelecek durumlarin tahmini, olasiliksal bir siiregle gerceklesmektedir.

Bir kelimenin ciimle i¢inde bulunma olasiligi, cimle i¢inde kendisinden énce
gelen diger kelimeler yardimiyla hesaplanabilir. Bu olasilik ayni climle i¢inde arda
arda gelen kelimelerin tahmininde kullanilabilmektedir. Muglak bir kelimenin ayni
ciimle i¢inde gegen diger kelimeler ile olan iligskisine ait Markov Zinciri formili

Denklem(5.2)’de verilmistir.

PW) = P(wy)P(wa|w)P(ws|wi) ... P(wy lwi™) (5.2)

n
= | [pwelwi)
k=1

Bir o6rnek ile agiklayacak olursak, “Cocuk topu cama att1” clmlesi igin

hesaplanacak olan Zincir Kurali formiilii Denklem(5.3)’de verilmistir.

P(Cocuk topu cama att1) = P(cocuk) x P(topu|cocuk) x (5.3)

P(camalcocuk, topu) x P(atti|cocuk, cama, topu)

Bu o6rnekte goriildiigii gibi her bir kelimenin ciimle i¢inde bulunma olasiligi
kendisinden once gelen kelimelere baglanmistir. Bir kelimenin cliimleye olan etkisi
incelenebilmekte, ciimle iizerinde hangi kelimenin kritik oneme sahip oldugu

bulunabilmektedir.

C(¢cocuk, cama, topu, atti) (5.4)

P(atti|gocuk, cama, topu) = C (cocuk, cama, topw)
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i) C(cocuk,cama, topu, att1) = 4 kelimenin arka arkaya bulunma sayisi

i) C(cocuk, cama, topu) = 3 kelimenin arka arkaya bulunma sayisi

Eger bir climlede fazla sayida kelime bulunursa, zincir kuralinin
uygulanmasinda problemlerle karsilagilmaktadir. Cok fazla kelimenin bir arada
bulundugu bir olasiligin hesaplanmasi hem zaman hem de bellek bakimindan asiriya
kacilmaktadir. Bunu engellemek icin “Markov Varsayimi (Assumption)”
yapilmaktadir. “Markov Varsayimi’nda bir climlede islem yapilan kelimeden &nce
gelen diger tiim kelimeleri hesaba katmak yerine; sadece Oncesinde gelen bir, iKi
veya li¢ kelimenin isleme katilmasi bize ard arda gelen kelime grubu hakkinda
detayli bilgi verebilmektedir. Yukaridaki 6rnek ciimle i¢in Tablo 5.2°de yapilmasi

gereken varsayimlar ve Denklem(5.5)’de uygulanacak formul gosterilmektedir.

Tablo 5.2: Markov varsayimi tablosu.

“Cocuk cama topu attr”
Unigrams Bigrams Trigrams
Cocuk <s> Cocuk <s> <s> Cocuk
cama Cocuk cama <s> Cocuk cama
topu cama topu Cocuk cama topu
atti topu att cama topu atti
</[s> atti </s> topu atti </s>
P(atti|topu), P (atti|cama, topu) veya P(atti|cocuk, cama, topu) (5.5)

Markov Varsayimini Denklem (5.6)’daki 2-gram dil modeli ile formdalize
edecek olursak,

count(w;_,,w;) (5.6)

P ) =
(Wllwl 1) Count(Wl_l)
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6. MAKINA OGRENMESiIi YONTEMLERI

SAB problemlerinin ¢oziimiinde anlamsal analiz i¢in literatiirde sozliik tabanl
yaklagimlarin yaninda, makina Ogrenmesi tabanli yontemler de denenmektedir.
Calismamizda asagida yer alan oOzgin makina Ogrenmesi yaklagimlari
kullanilmaktadir.

Kullanilan makina &grenmesi yaklagimlart Bolim 7.3.2°de anlatilan Weka
Makina Ogrenmesi Araci yardimiyla uygulanmaktadir. Yapilan calismada hangi
makina 6grenmesi yonteminin kelimeler Uzerinde daha iyi sonug verdigini anlamak
icin AdaBoost, J48 Tree ve Naive Bayes olmak tizere 3 farkli algoritma ile egitim
kiimeleri egitilmis ve testle yapilmustir.

Makina Ogrenmesi algoritmalari genel olarak 6ngormeli (supervised) ve
ongormesiz (unsupervised) olmak {iizere ikiye ayrilir. SAB problemine ¢6zim
getirmek icin yapilan caligmalarda Ongérmeli yaklasimlarin, muglak kelimeler
lizerinde ongdrmesiz yaklasimlardan daha iyi sonuglar verdigi gorilmistiir [31]. Bu
sebeble caligmalarimizda ongérmeli makina 6grenmesi yaklasimlarindan 3 tanesi

secilmistir.

6.1. Makina Ogrenmesi Algoritmalar:
6.1.1. Naive Bayes

Naive Bayes Smiflandiricist Makina 6grenmesi yontemlerinde kullanilan
ongormeli bir smiflandiricidir.  Bayes teoreminin  bagimsiz  Onermeler ile
basitlestirilmis halidir.

Bu smiflandirict farkli Bayes yontemleri ile implement edilebilmistir.
Bernoulli modeli olarak adlandirilan yaklasimda kelimeler arasinda herhangi bir
iligki bulunmayan ve ikili (binary) kelime ozelliklerinin kullanildigi Bayes Ag
Modeli (Bayesian Network) kullanilmistir [31]. Cok terimli (multinominal) modelde
ise egitim setindeki kelime sayilarindan faydalanarak 1-Gram kelime modelleri ile
¢oziime gidilmeye calisilmistir [32]. Bu iki yontemin kiyaslanmasinda ise kiigiik
boyutlu sozliikler Gzerinde Bernoulli yonteminin, buyiik boyutlu sozlikler Gzerinde

ise ¢ok terimli yaklagimin daha iyi sonuglar verdigi saptanmustir [33].
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Bayes Teoremi, bilgi edinilmek istenen bir sistem hakkinda, toplanan veriler
yardimiyla ¢ikarim yapilmasii saglar. Bir sisteme yeni veriler eklendiginde,
sistemin o anki durumunu tahmin etmemize yardimci olur. Bayes teoremine ait

denklem, Denklem(6.1)’de verilmistir.

P(B|A)P(A) (6.1)
P(B)

P(A|B) =
) P(A|B) =
B olayr gerceklestigi durumda A olayimin meydana gelme olasihig
if) P(B|A) =
A olayr gerceklestigi durumda B olayimin meydana gelme olasiligi

/i) P(A) veya P(B) = A veya B olaymin kendi basina gerceklesme olasiligi
Naive Bayes Siniflandiricist,

e siniflandirma igin gerekli olan parametreler az miktardaki egitim kiimesinde bile

basaril1 olabilmekte,
e niteliklerin hepsi ayn1 6nem derecesine sahip,

e nitelikler birbirinden bagimsiz (bir niteligin degeri diger nitelik hakkinda bilgi
icermemekte)

sekilde yer almaktadir.
Naive Bayes Smiflandiricist agagidaki Denklem(6.2) ile ifade edilmektedir.

p(A) 1=, p(Sil4) (6.2)
[T=, p(Si)

P(Alsll‘gZ) Sn) =

I)P(Al'SlISZI STl) =
A olaymn hangi herhangi bir S simifina ait olma olasilig

if) p(A) = A olaymn tek basina hangi olma olas1lig
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i)

ﬂAtht(x) -

A olayyun herbir S sinifina ait olma olasihiklarimin ¢carpimi

" ﬁp(si) =

Herhangi bir S sinifina ait olma olasihiklarimin ¢garpim

Tablo 6.1: Siniflandirici 6rnek veri kiimesi tablosu.

is Maas Yas Tecribe
Yazilim 3000 25 3
Muhasebe 2000 22 2
Yazilim 5000 30 9
Muhasebe 2500 30 7
Yazilim 2800 22 1
Muhasebe 750 18 0
Yazilim 7500 40 15
Muhasebe 6000 40 15

Bir 6rnekle Naive Bayes Siniflandiricisin1 anlatacak olursak, Tablo 6.1’deki
verilerden faydalanarak “Maas : 3000, Yas : 30, Tecriibe : 5y11” olan kisinin hangi

meslegi yaptigini nasil bulabiliriz?

_p(Yaz.)p(Maas|Yaz.)p(Yas|Yaz.)p(Tecribe|Yaz.)
- p(Yaz.)p(Muh.) (6.3)

P(Yaz.)

p(Muh.)p(Maas|Muh.)p(Yas|Muh.)p(Tecriibe|Muh.)

P(Muh.) = p(Yaz.)p(Muh.) (6.4)

Yukarida yazan P(Yaz.) ve P(Muh.) degerleri sonuglarina gore kisinin

Muhasebe meslegi yaptigini tahmin edebiliriz.
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6.1.2. AdaBoost

AdaBoost(Adaptive Boosting), Yoav Freund ve Robert Schapire tarafindan
gelistirilmis olan bir makina 6grenmesi algoritmasidir [34]. Boosting algoritmasinin
Ozellestrilmis halidir. Basit zayif siniflandiricilarin linear kombinasyonundan gicli
bir siniflandiricilar olusturulmaktadir [35]-[40].

Boosting algoritmalarinda genel olarak;

e Egitim kiimesinde bulunan her 6zniteligin bir agirligi bulunmaktadir.

e Her bir egitim asamasinda, her siniflandirict i¢in yapilan siniflandirmaya bagh
olarak dzniteliklerin agirlig1 glincellenmektedir.

e Bir Ozniteligi siniflandirmak igin, siniflandiricilarin dogruluk oranina baglh

olarak agirlikli ortalamalar1 alinmaktadir.

AdaBoost algoritmasinin Boosting algoritmasindan farklarini siralayacak

olursak;

e Daha hizlidir.

e Basit ve kolay implement edilebilir.

e Farkli alanlarda kullanilabilir.

e Asir1 6grenme(overfitting) davranislarina egimli degildir.

¢ Siiflandirmanin dogrulugunu arttirmaktadar.

e Zayif smiflandiricilarin 6nceki hata bilgilerine ihtiya¢ duymaz.

e Giiriiltli ve siir degerlere kars1 duyarlidir.

e Her bir egitim adiminda bu zayif simiflandiricilarin lineer birlesiminden

kuvvetli bir siiflandirici elde edilir.

AdaBoost algoritmasinin matematiksel tanimini yapacak olursak:

T
f@ = ) Ach) 63

he(x):x -» {-1,1}
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H(x) = sign(f(x))

) hy(x) = Her bir 6znitelik’e ait zay\f siniflandiric

if) H(x) = Gugli simiflandirici

AdaBoost Algoritmasina ait sézde kod Sekil 6.1°de yer almaktadir.

Egitim verisi (X1, Y1), -, (X;, Yim) olsun.
y; € {—1,+1}, x; €X
fort=1,..,T
crate distribution D; on {1, ..., m}
select weak classifier with smallest error €, on D,
€= Prp, [he(x;) # yi]
he(x): X - {—-1,1}
Output single classifier Hepq;(x)

Sekil 6.1: AdaBoost algoritmasina ait sdzde kod.

Egitim kiimesini temsil eden her Oznitelik bir zayif siniflandirict olarak
tanimlanmaktadir. Her bir Oznitelik {izerinde bir zayif smiflandirict egitilmektedir.
Egitim kiimesi i¢inde yanlis simiflandirilan verilerin agirliklar arttirilirken, dogru
smiflandirilan verilerin agirliklari azaltilmaktadir. Her adimda zayif siniflandiricilar
egitildikten sonra bu agirliklar ile hata hesaplamasi yapilmaktadir. Donginun bir
sonraki adiminda hesaplanan hata g6z o6ninde bulundurularak, en kigcluk hata
oranina sahip Oznitelik Uzerinden egitim devam etmektedir. Egitim setindeki tiim

elemanlar gezildikten sonra giiglii siniflandirici elde edilmektedir [36], [40].

6.1.3.J48 Agaci

J48 Agact makina O0grenmesi yontemi C4.5 algoritmasinin Weka aracinda
implement edilmis halidir. Ross Quinlan tarafindan  gelistirilmis olan C4.5
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algoritmasi [40]-[42] karar agaclar1 olusturmak i¢in kullanilmaktadir. Bu algoritma
genellikle istatistiksel siniflandirmada kullanilir. Sekil 6.2°’de bir karar agacinin

yapis1 yer almaktadir. Karar agaclarinin 6zellikleri;

¢ Anlasilmasi ve yorumlanmasi basittir.

e Hizli veri 6n islemesi ile veri kullanilabilir hale getirilerek kullanilabilir.

e Hem sayisal hem de metinsel verilerin islenmesi i¢in kullanilabilir.

e Her karar adim1 goriintiilenebilir ve yorumlanabilirdir.

e Diisiik hesaplama karmasikligina sahiptir. Basit ve hizli olmasindan dolay1
yiiksek miktardaki veriyi kisa siirede isleyebilir ve alternatif diger yontemlere

gore veri miktar1 arttiginda daha avantajli bir yontemdir.

Giinesli Yagmurlu

Yiiksek

Sekil 6.2: Disarida oyun oynamak icin olusturulan karar agaci.

C4.5 algoritmasinin normal karar agaci olusturma algoritmalarindan farki,

e Biitlin 6znitelikler icin {izerinde galisilan veri kiimesine ait entropi hesaplanir

e En kiiciik entropi’e sahip 6znitelik bulundugunda veri kiimesinin bollinmesi
gergeklestirilir.

¢ Bu 0znitelik’i icerek yeni bir karar agaci olusturulur.

¢ Bu islemler biitlin 6znitelikler i¢in tekrarlanir.

¢ Yiiksek entropi degerine sahip Oznitelik siniflandirmanin

miikemmellestirilmesinde kullanilir.
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Eger hesaplanan Entropi H(S) = 0 olursa S kiimesi miikemmel siniflandirilmig

demektir. Entropi su formiille hesaplanir.

66)
HES) = = ) p(0)log:p(x)

XEX

/) S = Entropi hesaplamak icin kullanilacak olan data
if) X = S veri kiimesi icindeki her bir sinif

x siif1icindeki eleman sayisi

)p(x) = S sinif1igindeki eleman sayisi

Bilgi Kazanci(Information Gain), Entropi’den farkli olarak her bir 6znitelik
icin hesaplanmaktadir. Yani bir A Ozniteligi icin bilgi kazanci, o 6zelligin bagh
bulundugu biitiin veri kiimesine ait entropi’nin, sadece A 0Oznitelligine ait agacin
entropi’si arasindaki farka esittir. Agacin boliinmesi sonrasinda elde ettigimiz
kazanimi sayisal olarak ifade etmektedir. En biiyiik bilgi kazancina sahip 6znitelik
veri kiimesine ait agacin boliinmesinde kullanilir.

Bilgi Kazanci su formiille hesaplanir.

(6.7)
16(4) = H(S) = ) pOH(E)

teT

[)H(S) = S kiimesinin Entropi'si
i) T = S veri kiimesinin ayrilmasi ile olusan A 6znitelik'ine ait alt kiime

t sinif1icindeki eleman sayisi

)p(t) =

S sinif1igindeki eleman sayisi

V) H(t) = t alt kiimesinin entropi'si

6.2. Yerel Bazh inceleme

“Yerel Inceleme” veya “Ciimle Bazli Inceleme” olarak adlandirdigimiz bu
yontemde, egitim kiimesi i¢inde bulunan tiim metinler teker teker cilimlelere

ayrilarak, climle bazinda degerlendirmeye alinmaktadir.
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Bir kelimenin, ayn1 climle i¢inde yer alan diger kelimeler iizerindeki etkisini
anlamak i¢in ciimle bazli inceleme yontemine basvurulmustur. Tiirk¢e’de bazi
kelime gruplarinin birbirleri ile ayni cimle i¢inde siklikla kullanilmasi, dogru kelime
tahminine yardimci olmaktadir. Ornegin,

99 <¢

e “gol” kelimesi ile “mag”, “go6l” kelimesi “ylizmek veya piknik”,

99 ¢¢

e “sinir” kelimesi ile “lilke”, “sinir” kelimesi ile “insan”,
e “yasa” kelimesi ile “meclis”, “yasa” kelimesi ile “insan”
e “ac1” kelimesi ile “yemek”, “ac1” kelimesi ile “liggen” ...

Bu sekilde ayni climle i¢inde kullanilma siklig1 daha fazla olan kelimeler baz
aliarak, muglak kelimeler i¢cin dogru kelime tercihi yapilmaktadir. Egitim setinde
bulunan tim metinlerin 6nceden elden gegirilmesi ve muglakliga neden olan kelime
icin, sadece o muglak kelimeye ait bir egitim verisi (“.arff” uzantili dosya)
olusturulmalidir.

Yerel bazli makina O6grenmesi Yyaklagimi igin tim metinlerin cumlelere
ayrilmas1 gerekmektedir. Ciimle sonu ayiraglari (nokta, U¢ nokta, lnlem, enter..)
kullanilarak metinler ciimlelere ayrilmaktadir. Bu climlelerde gecen her bir kelime, o
kelimeye ait 6znitelik vektoriiniin bir elemanini olarak dosyaya eklenmektedir.

Yerel bazli inceleme’de kullanilacak olan “.arff” uzantili dosyada kullanilacak

olan 6znitelik vektorinin olusturulmasina ait algoritma Sekil 6.3’de verilmistir.

1. Egitim veri setinden bir metin dosyas: al.

2. Bu metin dosyasini climlelere ayir.

3. Metin dosyasindaki ciimleler icinde muglak kelime var m1 diye kontrol
et.

4. Eger ciimle iginde muglak kelime var ise o climle icinde gecen tim
kelimeleri 6znitelik vektoriine kaydet.

5. Muglak kelime yok ise metindeki bir sonraki ciimleye gecip devam et.

6. Egitim setindeki tiim metinler bitinceye kadar isleme devam et.

Sekil 6.3: Yerel 6znitelik vektoriiniin olusturulmasina ait algoritma.
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Bu dosya icindeki Oznitelikler yukaridaki algoritmada olusturulan Oznitelik
vektoriiniin elamanlaridir. Oznitelik vektdriiniin toplam 6znitelik sayisi, egitim

kiimesi i¢inde muglak kelime ile ayn1 climlede gegen toplam kelime sayisidir.

Tablo 6.2: Yerel bazli 6grenme i¢in 6rnek egitim seti tablosu.

Cimle No
1 ABCDE.
2 BEAFBH.
3 GEHDA.

Yukaridaki tabloda her harf bir kelimeyi temsil etmektedir. “A” kelimesinin
muglak kelime oldugunu varsayarsak, Tablo 6.2°’de bu kelimeyi iceren climleler
gosterilmektedir. Bu ciimleler i¢in hazirlanacak olan “.arff” uzantili dosyanin igerigi
Oznitelikler ve bu 6zniteliklere ait verilerden olugsmaktadir.

Tablo 6.3’de verilen her bir 6znitelik (attribute), Tablo 6.2°de bulunan

cumlelerdeki kelimelerdir.

Tablo 6.3: Attribute relation file format dosyasi igin 6znitelik tablosu.

attribute a Real
attribute b Real
attribute C Real
attribute d Real
attribute e Real
attribute f Real
attribute g Real
attribute h Real

Tablo 6.4’da verilen her bir satir iginde muglak kelimenin bulundugu
climleyi temsil etmektedir. Her bir deger ise o climle i¢inde kelimelerin kacar defa

gectigini gostermektedir.
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Tablo 6.4: Attribute relation file format dosyasi i¢in veri tablosu.

o [N |+ |T

= ([O|r|Q

=[O |O |k
(=0 |3

f
0
1
0

[ = =)
O |0O|Rr |60
PR~

Tim muglak kelimeler i¢in ayr1 ayr1 “.arff” uzantilhi dosya hazirlanmstir.

Egitim setimizde toplam 3.947 tane muglak kelime i¢in dosya bulunmaktadir.

6.3. Kiiresel Bazli Inceleme

“Kiiresel Inceleme” veya “Metin Bazli Inceleme” olarak adlandirilan bu
yontemde, egitim kiimesi i¢inde bulunan her bir metin kendi i¢inde bir biitiin kabul
edilerek, metin bazinda degerlendirmeye alinmaktadir.

Bir kelimenin, ayn1 metin iginde yer alan diger kelimeler tizerindeki etkisini
anlamak i¢in ciimle bazli inceleme yontemine basvurulmustur. Bu yontemde ayni
metin i¢inde birlikte kullanilma siklig1 daha fazla olan kelimeler 6nem kazanarak,
muglak kelimeler i¢in dogru kelime tercihi yapilmaktadir. Yerel Bazli Inceleme’de
oldugu gibi, egitim setinde bulunan tiim metinlerin 6nceden elden gecirilmesi ve
muglakliga neden olan kelime icin, sadece o muglak kelimeye ait bir egitim verisi
(“.arff” uzantili dosya) olusturulmalidir.

Kiiresel bazli inceleme’de kullanilacak olan “.arff” wuzantili dosyada
kullanilacak olan 6znitelik vektoriiniin olusturulmasina ait algoritma Sekil 6.3’de

verilmistir.

1. Egitim veri setinden bir metin dosyasi al.

2. Metin dosyasindaki ciimleler i¢inde muglak kelime var m1 diye kontrol et.

3. Eger metin i¢inde muglak kelime var ise o metin i¢inde gecen tiim
kelimeleri 6znitelik vektoriine kaydet.

4. Muglak kelime yok ise bir sonraki metne geg.

5. Egitim setindeki tiim metinler bitinceye kadar isleme devam et.

Sekil 6.4: Kiresel 6znitelik vektoriiniin olusturulmasina ait algoritma.
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Bu yontemde egitim kiimesinde yer alan bitiin metinlerde bulunan kelimeler
oznitelik vektoriiniin bir eleman: olarak kaydedilmistir. Ciimle Bazli Inceleme
metodunda oldugu gibi, 6znitelik vektoriine ait degerler, bir metin icinde o kelimenin
kac defa gectigini gostermektedir.

Oznitelik vektoriiniin toplam 6znitelik sayis1 egitim kiimesinde yer alan
metinlerde gecen butun kelimeler olarak belirlenmistir. 15.989 tane kelime egitim
kiimemizde yer almaktadir, bu nedenle 6znitelik vektori 15.989 tane eleman
icermektedir. “.arff” dosyasindaki heri bir veri satiri muglak kelimenin gegtigi metni

ifade etmektedir.

Tablo 6.5: Kiresel bazli 6grenme igin 6rnek egitim seti tablosu.

Metin No
1 ABCDE. DGAE. BJCEH. GDBF.
2 BEAFBH. CBHJA. BHDJG.
3 GEHDA. DGHICB.

Yukaridaki tabloda her harf bir kelimeyi temsil etmektedir. “A” kelimesinin
muglak kelime oldugunu varsayarsak, Tablo 6.5°de bu kelimeyi igeren ve farkli
sayida ciimlelerden olusan metinler gosterilmektedir. Bu metinler i¢in hazirlanacak

olan “.arff” uzantili dosya igerigi Tablo 6.6’da verilmistir.

Tablo 6.6: Attribute relation file format dosyasi igin 6znitelik tablosu.

attribute a real
attribute b real
attribute C real
attribute d real
attribute e real
attribute f real
attribute g real
attribute h real
attribute j real

Tablo 6.6’da verilen her bir Oznitelik (attribute), Tablo 6.5’de bulunan

metinlerdeki kelimelerdir.
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Tablo 6.7: Attribute relation file format dosyasi i¢in veri tablosu.

RININ(D
RWlw| T
RIR[(NO
N R Ww|Q
R {w|o
O |[F|=n
N[N |0
NIW|— |3

olN|k =

Tablo 6.7’de verilen her bir satir iginde muglak kelimenin bulundugu metni
temsil etmektedir. Her bir deger ise o metin iginde kelimelerin kagar defa gectigini

gOstermektedir.
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7. DENEYLER

7.1. Veri Kiimesi Hazirlama

Calismamizda egitim kiimesinde kullanilmak tizere olusturdugumuz sozlik,
internette bulunan haber ve forum sayfalarinda yer alan metinlerden olusmaktadir.
Bu metinlerin bir kism1 Tiirk¢e diline ait bir s6zliik olusturma amaciyla Hasim Sak,
Tunga Gingor ve Murat Saraglar tarafindan yapilan bir ¢alisma sonucu elde
edilmistir [43]. Ayrica daha 6nce metin madenciligi alaninda yiiksek lisans ¢alismasi
yapan bir arkadarkadasimizin hazirladigi sozliikten de faydalanmilmistir [44].
Hazirladigimiz s6zlukte yer alan tiim kelimeler herhangi bir 6n islemden gegmemis,
ham halde saklanan kelimelerdir. igerisinde hem diizgiin Tiirkge yazilmis metinler,
hem de gunlik konusma dilinden 6rnekler bulunmaktadir.

Sistemin hizli bir sekilde kullanabilmesi i¢in ciimleler formatinda bulunan
metinlerin 3’lii pargalara ayrilarak (tri-gram karsilastirmast yapabilmek igin)
saklanmas1 amaglanmistir. Calismamizin baslarinda veri tabani kullanilmadan
sadece bellek tizerinde islemler yapilmasi distinilmistiir. Kelimeler aras iliskilerin
3 boyutlu bir dizi halinde saklanip, ihtiyag halinde bu diziden birim zamanda
istenilen kelimeye ait bilgilerin ¢ekilmesi amaglanmistir. Kelimeler arasi iligkileri
dizilerde tutmak, her ne kadar bellek kayb1 yasatmis olsa da, zaman yoniinden buyiik
avantaj saglayacagi diistiniilmekteydi. Ancak artan kelime sayilarinin neden oldugu
asirt bellek kullanimi problemi nedeniyle bu yontemden vazgecilmek zorunda
kalinmustir.

Farkl1 bir yontem denenerek kelime iligkilerinin ayar dosyalarinda oldugu gibi
“ini” dosyast formatinda saklanmasi diisiiniilmiistiir. Elimizdeki egitim kiimesi
metinlerinden kelime iliskileri ¢ikartilmis ve bu iliskilerden Sekil 7.1°de gosterildigi
gibi ayar dosyas1 formatinda yazdirilmistir. Her bir kelime i¢in bir grup olusturulmus
ve o kelime ile birlikte kullanilan diger tiim kelimeler teker teker bu ayar
dosyasinda saklanmistir. Ancak bu ayar dosyalarmin da sistem ilk c¢alismaya
basladiginda bellege yiiklenmesi gerekmektedir. Fazla miktardaki kelime sayist i¢in
asirt  bellek kullanimma neden oldugundan bu yontemden de vazgegilmek

durumunda kalinmistir.
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[tiryaki] (dekorasyon) [efendi)
1/word = tiryaki |/word = dekorasyon :i “’“’;:{“"di
VPI"EW“ = hanim prmww =dona prevord =mi
I.-’lasthrﬂ = arsiv MBS’.’WIJI'd =yp :ﬁig:lj ;sil;na d
Vorfie=dsklgsd Voo =dslaxt 9/ mord = efoni
2/word =ﬂ"fﬂ]:' 2/word = dekarasyon  2/preWord = mi
2/preWord = gire 2/preWord = donanm ~~ 2/lastWord = bu
2/lastWord = sigara astWord = ve 2/textfile = diskl.gsd
2texthle = disklgsd ~ 9/tputFle = disklgsd 3/ word = efendi
3/word = tiryaki 3/ word = dekorasyon 3/preWord = evet
Upood=gire gt othord = mes
3/lastWord = Sigal‘ 2/ astWord = Magaza :’-lfﬁ};trdi;f;:dl 8
S/texthle = diskl.gsd  3/tocfle =diklgsd 4 /preWord = yizilk
b/ word =tiryaki 4/lastWord = ta
4/preWord = gir 4 /textfile = diskl.gsd
b/lastWord = sigara 5/word = efendi
b/texthile = diskl.gsd gﬂpremnrr: = yiiziik
= firsaki astWord = tam
gﬁ;‘ﬂmﬁi 5 /texthle = diskl gsd
5/lastWord = sigar gf{:ﬁ::j:"::ﬂ
o/texthile = disld.gsd 6/lastWord = ta
6/textfile = diskl.qsd
7/word = efendi
1/preWord = yiiz
T/lastWord = tam
T/textfile = diskl.qsd

Sekil 7.1: Ayar dosyasi formatinda saklanan kelime iligkileri.

Kelime iliskilerini saklayabilmemiz igin yapilan denemeler neticesinde, bu
iliskilerin saklanmasi i¢in veri tabani kullanilmasinin en iyi ¢6ziim olacagi sonucuna
vartlmistir. Olusturulan soézlik MySql veri tabaninda olusturulan tablolarda
saklanmigtir. Ucretsiz erisilebilmesi ve sistemin programlama dili olan Java ile
uyumlulugunun kolay olmast nedeniyle, “MySql [45]” veri tabani segimi

yapilmistir.
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Veri tabani tablolar1 her kelimenin ilk harfi bir tablo adini belirtecek sekilde
olusturulmustur. Veri Tabani tablolar1 Sekil 7.2°de gdsterilmistir. Ornegin; armagan,
atolye, adam, ayar.. kelimeleri “a” harfi ile basladig1 i¢in bu kelimelere ait Ngram
iliskileri “tbl agram” tablosunda; bakan, bebek, bulmak, baski... kelimeleri “b” harfi
ile basgladig1 icin bu kelimelere ait Ngram iligkileri “tbl bgram” tablosunda

saklanmaktadir. Bu sekilde toplam 32 tane tablo olusturulmustur.

Object Browser

SCHEMAS o

Search objects

¥ | tezset2 A
v @ Tables

[ thl_agram
> thl_bgram
> thl_c2gram
> thl_cgram
> tbl_dgram
> thl_egram
> tbl_fgram
> tbl_g2gram
> tbl_ggram
> thl_hgram
[ tbl_i2Zgram
[ tbl_igram
[ tbl_jgram
[ tbl_kgram
[ tbl_Igram
[ tbl_mgram
[ tbl_ngram
[ tbl_oZgram
[ tbl_ogram
[ tbl_pgram
[ tbl_ggram
[ tbl_rgram
[ tbl_sZgram
» thl_sgram
» tbl_tgram
» tbl_uZgram
» thl_ugram
> thl_wgram
> tbl_wgram
> thl_xgram
> thl_ygram
> thl_zgram W

Sekil 7.2: Veri tabaninda saklanan tablolar.
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Veri tabanina kayit edimis olan veri ve alanlara ait 6rnek Tablo 7.1°‘de
gosterilmektedir.

Tablo 7.1: Veri taban1 alanlar1 tablosu.

Id pre_word word post_word ngram_count
38 Bu ayarin Bozuk 1

67 Kuyuya attig1 Tas 27

85 Pargasi Avrupada Ve 2

140 Kaza agabeyi Kadar 3

178 Bir av Bekliyor 2

201 Filmde anlatilmak Istenenlerin 1

Olusturulan veri tabaninda toplam 331.850 tane farkli kelime (word)
bulunmaktadir. Bu kelimelerden 1.206.514 tane farkli N-Gram iligkisi ortaya
¢ikmistir. Toplam 8.342.117 tane N-Gram iliskisi igeren kelime 3’liileri (pre_word +
word + post_word) bulunmustur.

Bu haber metinlerinin Ingilizce alfabesi harflerini icerecek sekilde yeniden
olusturulmasi, Denklem (1) kullanilarak saglanmistir. Bu yontem sayesinde deney
sonuglariin otomatik olarak karsilastirilabildigi ve insan faktort igermeyen bir

gerceklik tabani elde edilmektedir.

7.2. Egitim ve Test Kiimesi Hazirlama

Makina Ogrenmesi algoritmalarinda kullandigimiz egitim veri kimesinin nasil
hazirlanildigindan Bolim 7.1°de bahsedilmistir.

Muglak kelime tahminine, metin konusunun etkisinin olup olmadigini
arastirmak i¢in hazirladigimiz metinler 4 ana konu bashigi (Sanat, Spor, Siyaset,
Ekonomi) altinda kategorilere ayrilmistir. Bu kategoriler haber sitelerinde siklikla
gecen haberlerin, konu basliklarina gore belirlenmistir. Daha fazla veya daha az
sayida konu basliginin belirlenmesi egitim kiimesi {izerinde ezberleme veya
ogrenememe problemlerine yol agmaktadir. Egitim kiimesi kiimesi iginde yer alan

metin dosyalarinin sayist agagida verilmistir.
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e Ekonomi : 498
e Sanat : 491

e Siyaset : 520

e Spor : 515

Egitim kiimemiz i¢inde yer alan toplam 2024 metin dosyasi i¢inde toplam
436.707 kelime bulunmaktadir.

Test veri kiimesinde sadece internetten bulunan haber sitelerinden [46], [48]
alman ve yukarida yazdigimiz 4 ana bashiga ait toplam 200 metin dosyasi

bulunmaktadir.

7.3. Deneysel Kurulumlar

Yapilan ¢alisma Java programlama dilinde kodlanmistir. Veri tabani olarak
MySql veri tabani kullanilmistir. Gelistirme ortami olarak Eclipse uygulama
gelistirme arac1 tercih edilmistir.

Sistem 4 ¢ekirdekli ve 10 GB RAM’e sahip bir bilgisayar (zerinde
calistirilmustir. Isletim sistemi olarak Windows 7 (64 bit) tercih edilmistir.

7.3.1. Zemberek

Turkge dili Gizerinde calisan ve agik kaynak koda sahip Zemberek 0 Dogal Dil
Isleme kiitiiphanesidir. Zemberek Turkge dilbilgisine ait bir cok fonksiyona sahip bir
aractir. Kelimelerin morfolojik ve sdzdizimsel yapilarini bize bilgi vermektedir.

Kelime On Isleme sirasinda,
e kelimenin kok ve ek’lerine ayrilmasi,
e kelimenin Tirkce olup olmadigina karar verilmesi,
e kelimenin hecelerine ayrilmasi,

e kelimenin ¢ozimlenmesi..

fonksiyonlar1 Zemberek yardimi ile yapilmistir.
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Yaptigimiz ¢calismalarda Zemberek’in verdigi oneri ve sonuglarin dogru oldugu

kabul edilmistir.

7.3.2.Weka

Makina 6grenmesi algoritmalarinin uygulanabilmesi i¢in Weka [49] Makina
Ogrenmesi Aract kullanilmistir. Acik kaynak koda sahip ve bir ¢ok DDI
calismalarinda basari ile kullanilan bir aragtir.

Weka icindeki algortimalara Java programlama dili yardimiyla disaridan erigim
miimkiindiir. Egitim ve test kiimesi olarak ARFF formatinda hazirlanmis dosya
yapisini  kullanmaktadir. Bu nedenle elimizdeki verilerin, Weka’nin okuyup
isleyebilecegi formatta diizenlenmesi gerekmektedir. Weka, “.arff” uzantili dosya
formati ile verileri kullanabilmektedir. “.arff”” uzantili dosya iginde baglik (attribute)
ve veri (data) yer almaktadir. Oznitelik makina &grenmesinde kullanilan her bir
kelime, veri ise bu 0zniteliklerin nicel degerleridir. Her bir 6znitelige kars1 gelen bir
veri bulunmaktadir ve bunlar ayni1 sirada dosyada dizilmektedir.

Baglik bolimii 6znitelikleri ve bu 6zniteliklerin tiplerini gosterir. (Sekil 7.3)

Brelation weather

fattribute outlook {sunny, overcast, rainy}
Battribute temperature real

Battribute humidity real

@attribute windy {TRUE, FALSE}

Battribute play {yes, nol

Sekil 7.3: Attribute relation file format dosyasi baglik 6rnegi.

Veri bolumi 6zniteliklere ait bilgileri igermektedir. (Sekil 7.4)
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fdata
sunny, 85, 85, FALSE, no
sunny, 80, 90, TRUE, no
overcast, 83,86, FALSE, yes
rainy, 70, 96, FALSE, yes=s
rainy, 68, 80, FALSE, yes
rainy, 65,70, TRUE, no
overcast, 64, 65, TRUE, yes
sunny, 72,95, FALSE, no
sunny, &%, 70, FALSE, yes
rainy, 75,80, FALSE, yes
sunny, 73, 70, TREUE, yes
overcast, 72,90, TRUE, yes
overcast, 81,75, FALSE, yes
rainy, 71,91, TRUE, no

Sekil 7.4: Attribute relation file format dosyasi veri 6rnegi.

Ayrica calismamizin degisik asamalarinda farkli acik kaynak kodlu
kiitiiphanelerden faydalanilmistir. (diizgiin log’lama yapabilmek i¢in ini4j Log
kltuphanesi gibi)

7.4. Program Arayiizii Olusturulmasi

Testlerin daha hizli ve kolay sekilde g¢alistirilabilmesi icin bir arayiz
tasarlanmistir. Bu arayiizde “Automatically Test” ve “Manually Test” olmak tizere 2
secenek konulmustur.

“Automatically Test” secenedi segilirse istenen Istatistiksel veya Makina
Ogrenmesi Metoduna gore test veri kiimesinde bulunan tiim metinler sirasiyla
calistirilmaktadir.(Sekil 7.5)
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| & Intelligent Character Converter (Turkish->English & English->Turkish) | B S

@ Automatically Test
) Manually Test

Statistical Methods ML Methods - Local ML Methods - Global

1-Gram J48-Local | J48-Global |

2-Gram Bayes-Local | Bayes-Global |

3-Gram Boost-Local | Boost-Global |

|  Sentence Probability |

Compare Results

| Comparision |

Log Messages

=% Sentence Probability ****= -
Automatic Testis starting. .

Turkish-=English has started...

Turkish-=Englizh has finished...

English-=Turkish has started...

4

|

Sekil 7.5: Otomatik test.

Ayrica istenilen metin veya ciimlenin aninda test edilebilmesini saglayan
“Manuel Test” secenegi araylize eklenmistir. Yazilan bir metnin istenilen Istatistiksel

veya Makina Ogrenmesi Metoduna gore test edilmesi saglanmustir. (Sekil 7.6)
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| £/ Intelligent Character Converter (Turkish->English & English->Turkish) l ==l &J

' Automatically Test
@ Manually Test

Manuel Testicin kullanilan balimaddr. istenilen metin buraya yazilarak, #
agadida yer alan metotlardan biri ile kogum yapilabilir.

Statistical Methods ML Methods - Local ML Methods - Global

1-Gram J48.1 ocal | J48Global |

2-Gram Bayes-Local | Bayes-Global |

3-Gram Boost-Local | BoostGlobal |

|  Sentence Probability |

Compare Results

| Comparision |

Log Messages

=t Sentence Probability = -
Manual Testis starting...

Turkish-=English has started...

Turkish-=English has finished...

English-=Turkish has started...

E ] L,

Sekil 7.6: Manuel test.

7.5. Deney Sonuclari

7.5.1. Sonu¢ Karsilastirma

Test kiimesinde yiizlerce metin oldugu icin bu test veri setine ait sonug
kiimesinin teker teker goz ile karsilastirilmasi ¢ok uzun zaman almaktadir. Yapilan

ceviri isleminde asagida yazan degerlerin otomatik hesaplanmasi gerekmektedir.

¢ Metinde toplam kag kelime bulundugu,

e Metinde bulunan SAB problemi iceren kelime sayisi,
e Metindeki Muglak Kelime Orani(%),

e Metinde Algoritma Uygulanamayan Kelime Sayist,
e Metinde Algoritma Uygulanan Kelime Sayisi,
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e Metinde Toplam Yanlis Bulunan Kelime Sayisi,

e Metinde Yanlis Bulunan SAB problemine neden olan kelime sayist,
e Calistirilan Algoritmanin Dogruluk Orani,

e Algoritmanin Calisma Zamani Degeri,

e Algoritmanin Kullanidig1 Bellek Miktari,

e Algoritmanin Kullanidigi CPU Miktar.

Bu nedenle giris metni ile program ¢iktisi olan sonu¢ metinlerinin otomatik
karsilastirilmas1  yapilmistir.  Yapilan Arayiliz’de “Comparision” tusu ile
yukaridaki maddeler bir siitun olarak, excel dosyasina otomatik yazdirilmaktadir.

Tablo 7.2°de 6rnek sonug tablosu siitunlari gosterilmektedir.

Tablo 7.2: Calisma zamani, CPU ve memory kullanim1 sonug tablosu.

Dosya Adi | Calisma Zamani(msec) | CPU Kullanimi(%) | Memory Kullanimi(KB)
haber8.txt 27420 26,56909752 84544
haber9.txt 34616 26,27356911 23040
haber10.txt 78495 27,11807823 1027072
haber11.txt 89248 26,39403915 49408
haber12.txt 207615 25,72402763 60224
haber13.txt 42003 25,56190872 17664
haber14.txt 42088 26,27939224 30912
haber15.txt 158019 25,92958069 26432
haber16.txt 57329 25,52441788 1024
haber17.txt 181353 26,19758606 68480

7.5.2. Vektor Uzunluklarinin Normalizasyonu

Yerel Bazli Inceleme igin hazirlanan Egitim kiimesinde her bir muglak
kelime i¢in ayr1 bir egitim dosyasi tutulmaktadir. Bu egitim kiimesi igindeki
“arff” uzantisina sahip dosyalar, farkli sayida 6zniteliklere sahiptirler. Test islemi
sirasinda her bir muglak kelimeye ait 6znitelik vektori baydklukleri belli bir oran
ile esitlenereck normalize edilmektedir. Ozitelik kiimesine ait vektor
uzunluklarinin  normalize islemi sonucunda dogruluk oraninda artis
kaydedilmistir. Tablo 7.3 ve Tablo 7.4’te, normalizasyon isleminin 10 haber metni

icin sagladig1 dogruluk orani artis1 gosterilmektedir.
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Tablo 7.3: Normalize yapilarak kosturulan test.

Alg. Dogruluk Calisma CPU Memory
Dosya Adi Orani(%) Zamani(msec) | Kullanimi(%) | Kullanimi(KB)
haber2501.txt 77,27272727 396696 26,53852654 848000
haber2502.txt 90 96823 26,00876045 779840
haber2503.txt 91,66666667 98652 25,86654472 4160
haber2504.txt 100 3787 28,83567619 9088
haber2505.txt 75 100415 25,9833374 26432
haber2506.txt 83,92857143 242260 26,12949181 41216
haber2507.txt 88,88888889 213823 26,09160805 72256
haber2508.txt 96,55172414 381516 25,35881042 45632
haber2509.txt 100 89559 25,44015312 17536
haber2510.txt 100 98715 25,77102089 58432
ORTALAMA 90,33085784
Tablo 7.4: Normalize yapilmadan kosturulan test.
Alg. Dogruluk Calisma CPU Memory
Dosya Adi Orani(%) Zamani(msec) | Kullanimi(%) | Kullanimi(KB)
haber2501.txt 75,75757576 365204 26,49894905 1541312
haber2502.txt 100 103580 25,62991905 175680
haber2503.txt 75 101065 25,85095596 176512
haber2504.txt 100 4055 29,62287712 -8960
haber2505.txt 75 113453 25,67863846 167040
haber2506.txt 85,71428571 241506 26,04312134 178560
haber2507.txt 83,33333333 212086 26,00004387 88896
haber2508.txt 96,55172414 372467 25,65449142 65728
haber2509.txt 100 87473 25,58314514 17536
haber2510.txt 90,90909091 95893 25,8583622 23296
ORTALAMA 88,22660099
7.5.3. Weka Parametrelerinde Degisiklik
Makina Ogrenmesi yontemleri icin Weka’da algoritmalar standart

parametreler ile kulanilmaktaydi. Weka’da bulunan makina 6grenmesi algoritmalari
parametreler degistirilerek 10 metinlik test kiimesinde teker teker kosturulmustur.
Parametre degisikliklerinin kayda deger bir dogruluk orani artis1 saglamadigi gibi
calisma siirelerinde de artisa sebeb oldugu gézlemlenmistir. Bu isleme ait sonuglar
Tablo 7.5 ve Tablo 7.6’da gosterilmektedir. Bu nedenle Weka’da bulunan

algoritmalardaki, standart parametreler ile testler ¢aligtirilmistir.
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Tablo 7.5: Parametre degisikligi Sonrasi yapilan test.

Alg. Dogruluk Calisma CPU Memory

Dosya Adi Orani(%) Zamani(msec) Kullanimi(%) Kullanimi(KB)

haber8.txt 57,14285714 27420 26,56909752 84544

haber9.txt 375 34616 26,27356911 23040
haber10.txt 57,14285714 78495 27,11807823 1027072
haber11.txt 92,85714286 89248 26,39403915 49408
haber12.txt 71,42857143 207615 25,72402763 60224
haber13.txt 75 42003 25,56190872 17664
haber14.txt 80 42088 26,27939224 30912
haber15.txt 61,11111111 158019 25,92958069 26432
haber16.txt 100 57329 25,52441788 1024
haberl7.txt 67,74193548 181353 26,19758606 68480
ORTALAMA 69,99244752 91818,6

Tablo 7.6: Standart parametreler ile yapilan test.
Alg. Dogruluk Calisma CPU Memory

Dosya Adi Orani(%) Zamani(msec) Kullanimi(%) Kullanimi(KB)

haber8.txt 57,14285714 27618 26,47746658 62400

haber9.txt 37,5 34730 26,27716446 7616
haber10.txt 57,14285714 77765 27,29240227 943552
haberll.txt 92,85714286 81316 26,57058525 51456
haberl12.txt 71,42857143 195584 25,80289078 114880
haber13.txt 75 41236 25,81037903 56512
haber14.txt 80 41442 26,43494415 89344
haber15.txt 61,11111111 158193 26,11308098 216384
haber16.txt 100 58125 25,87268257 2944
haberl17.txt 67,74193548 181259 26,1251049 147072
ORTALAMA 69,99244752 89726,8

7.5.4. Test Seti

Kullandigimiz s6zliigiin iginde 4.000 civarinda SAB problemi icerebilecek
kelime bulunmustur. Bu kelimeler, sozliikteki kelimelerin 6nceden islenmesi sonucu
SAB problemine neden olup olmadiginin tespit edilmesiyle belirlenmistir. Bulunan
muglak kelimeler i¢in  istatistik bilgileri iretilmis ve makina 6grenmesi
algoritmalar1 egitilmistir. Her bir muglak kelime i¢in makina 0Ogrenmesi
algoritmalarinin kullanabilecegi bir “.arff” uzantili dosya olusturulmustur. Hem
ciimle bazli inceleme, hem de metin bazli inceleme i¢in iki ayr1 sekilde veriler
Olusturulmustur. Yani algoritmalarin herhangi bir muglak kelime i¢in ciimle bazl
incelemede kullanacagi “.arff” dosyast ile metin bazli incelemede kullanacag: “.arft”
dosyast farklidir.
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® Muglak Olmayan Kelime
Sayisi

input20.txt
inputl9.txt
inputl8.txt
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inputl7.txt
inputlé6.txt
inputl5. txt
inputl4d. txt
inputl3.txt
inputl2. txt

[y
w

inputll.txt
inputl0.txt
input9.txt
input8.txt
input7.txt
input6.txt
inputs.txt

co

inputd.txt
input3.txt
input2.txt
inputl.txt

Muglak Kelime
Sayisi

Sekil 7.7: Test metinlerindeki muglak kelime sayis1 grafigi.

Test kiimemizde yer alan 356 muglak kelime (SAB problemi i¢eren kelimeler)

icin hem istatistiksel, hem de makina 6grenmesi temelli yontemler denenmistir.

Gelistirilen uygulama muglak kelimeler iginden uygun se¢imi, istenilen yonteme

gore otomatik olarak yapmaktadir. Kullanilan test veri kiimesine ait bilgiler Sekil

7.7°de verilmistir.

Tablo 7.7: Yontem dogruluk tablosu.

. Dogruluk

No Yontem Yizdesi
1 1-Gram 86,80%
2 2-Gram 90,45%
3 3-Gram 90,52%
4 AdaBoost Yerel 66,66%
5 AdaBoost Kiresel 92,12%
6 J48 Yerel 80,18%
7 J48 Kiresel 93,33%
8 Naive Bayes Yerel 92,85%
9 Naive Bayes Kiresel 90,24%
10 Markov Zinciri 90,02%
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Tablo 7.7°de verilen sonuglarda uygulanan yontemlerin dogruluk oranlar
yiizdesel olarak verilmistirr Hem makina Ogrenmesi tabanli yontemler ile
istatistiksel yontemler; hem de yerel bazli inceleme ile kiiresel bazli inceleme ayri

ayr1 karsilastirilmistir. Yapilan ¢alismalar sonucunda;

e Makina Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak yapilan ¢evirilerin istatiksel
yontemlere gore,
o Kiiresel bazli incelemelerin yerel bazli incelemelere gore daha basarili sonuglar

verdigi gozlenmektedir.

1-Gram 2-Gram 3-Gram

B Dogru Hesaplanan Yanls Hesaplanan Muglak
Muglzk Kelime Orani Kelime Orani

Sekil 7.8: Istatistiksel yontemler dogruluk orani grafigi.

Sekil 7.8’de bulunan grafikler incelenecek olursa, istatistiksel yontemlerde 2-
Gram ve 3-Gram’m, 1-Gram’a goére daha basarili oldugu ancak; 3-Gram’in 2-
Gram’dan belirgin bir sekilde ayrilmadigi gézlemlenmistir. Bunun temel sebebinin
kullanilan sozligiin, 3-Gram ve Usti  yontemler icin yeterli blylklikte
olmamasindan kaynaklanmaktadir. N-Gram sayis1 ile Dogruluk Orani arasindaki

iliskinin Sekil 7.9’da gosterildigi gibi oldugu gézlenmistir.
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Dogruluk Oram

N-Gram Sayist

Sekil 7.9 : NGram sayis1 - Dogruluk oran1 egrisi.

Ayrica sozlik biiytikligi arttikga, N-Gram dogruluk oranlarunda da artis

olacagi beklenmektedir.

Markov Zinciri

B Dogru Hesaplanan Yanhs Hesaplanan Muglak
Muglak Kelime Orani Kelime Orami

Sekil 7.10: Markov zinciri dogruluk oran1 grafigi.

Markov Zinciri ile yapilan ¢alismada dogruluk oraninin Sekil 7.10°da oldugu
gibi gorilmektedir. Bu yontem diger denenen yontemlere gore daha basarili sonuglar
vermektedir. Bunun nedeninin yerel bazli inceleme ile ayni oldugunu soylemek
mimkandlr. Sadece yerel bilgiye bakarak kelime hakkinda ¢ikarim yapmak bize

yiiksek basar1 oran1 vermemektedir.

61



7
33,34%

Boost - Yerel Boost - Kiresel
B Dogru Hesaplanan Yanhs Hesaplanan Muglak
Muglak Kelime Orani Kelime Orani

Sekil 7.11: AdaBoost makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.

B,
19,82%

J48 - Yerel J43 - Kiresel
M Dogru Hesaplanan Yanhs Hesaplanan Muglak
Muglak Kelime Orani Kelime Orani

Sekil 7.12: J48 agac1 makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.

““

Baves - Yerel Bayes - Kiiresel
M Dogru Hesaplanan Yanls Hesaplanan Muglak
Muglak Kelime Orarni Kelime Orami

Sekil 7.13: Naive Bayes makine 6grenmesi dogruluk orani grafigi.
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Makina 6grenmesi yontemlerinin, genel olarak istatistiksel yontemlere gore
daha iyi sonuclar verdigi gozlemlenmistir. Bunun temel sebebi istatistiksel
yontemlerin, yerel bilgi  kullanmasindan  (sadece  komsuluk  bilgisi)
kaynaklanmaktadir.

Sekil 7.11, Sekil 7.12 ve Sekil 7.13 incelenecek olunursa benzer egilimin yerel
ve kiiresel makina 6grenmesi teknikleri arasinda da gézlemlendigi anlasilmaktadir.
Kiiresel bilgi’den faydalanarak yapilan c¢alismalarin, baglam ve igerik agisindan
metinle ilgili daha ¢ok bilgi verdigi goriilmistiir.

Ciimle bazli yapilan inceleme’de muglak kelime ile ayni ciimlede bulunan
kelimeler incelenmektedir ancak bu kelimeler sinirli sayida olmaktadir. Tiirk¢e’de
bir climle en fazla 10-12 kelime’den olusmaktadir. 10-12 kelimeye bakarak, bu
kelimeler iginde birden fazla sayida muglak kelime olabilir, climlenin igerik
bilgisinin anlagilmasi zorlagmaktadir.

Metin bazli inceleme’de her metinde ortalama 15-25 ciimle yer almaktadir.
Her ciimlede ortalama 8-10 kelime oldugunu varsayarsak, metin ile alakali yaklasik
150 civarinda kelimeden faydalanmaktayiz. Icerik bilgisinin anlagilmasinda elimizde
ne kadar fazla bilgi olursa yapacagimiz ¢ikarim o derece kuvvetli olmaktadir. Metin
bazli inceleme’de daha fazla sayida kelimeden yapilan muglak kelime tercihi bizi

daha yiiksek dogruluk oranina ulastirmaktadir.

Tablo 7.8: Muglak kelime igeren ctimle tablosu.

Clmle No Cimle

beklenen olumlu tepkiyi alamadi (olumlu, 6lumli)

yaptigi is hakkinda (is, is, 1s)

Filmi elestiren en onemli isim (isim, isim, 1s1m)

konusunda bir kisim prensiplerde (kisim, kisim, kigim)

her turlu sorunlarina (turlu, tarl)

satin almak uzere Nisan ayi (nisan, nisan)

yeni filmi kis uykusunda (kis, kis, kis)

0 N o (o1 | B~ (W N

yeni filmi belli oldu (oldu, 6ldi)

Tablo 7.8°de muglaklik olusturan kelimelerin yer aldigi 6rnek ciimleler

verilmistir. Muglak kelimeler koyu harflerle gosterilmistir. Muglak kelimeler i¢in
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alternatifler parantez icerisinde verilmektedir. Yapilan caligma muglak kelime

alternatifleri i¢inden dogru olan se¢imi bulmaya ¢alismaktadir.

Tablo 7.9: Climle yontem basar1 tablosu.

Cumle
No 12| 3 B.Y B.K JY | JK | NY | NK
1 + |+ |+ - + + + - +
2 - - - - + + + + +
3 - - - - + - + + +
4 - - - + + - - - +
5 - + |+ + + - - + +
6 - + + - + + + + +

Tablo 7.8’de ise Tablo 7.9’da verilen ciimlelerin uyguladigimiz yontemlere
gore dogru cevrilip ¢evrilmedigine iliskin bilgiler yer almaktadir. Tablo 7.9°da yer

alan kisaltmalar:

e 1: 1-Gram,

e 2: 2-Gram,

e 3: 3-Gram,

e B.Y: AdaBoost Yerel,

¢ B.K: AdaBoost Kuresel,
e J.Y:J48 Yerel,

¢ J.K: J48 Kiiresel,

e N.Y: Naive Bayes Yerel,

¢ N.K: Naive Bayes Kiiresel

yontemlerini ifade etmektedir.

Tablo 7.9°da goriilecegi gibi, istatistiksel yontemlerde uygulanan NGram sayisi
arttikca ¢eviri dogrulugunda artis gériillmektedir. Makina 6grenmesi yontemlerinde
kiiresel yontemler, yerel yontemlere goére daha basarili sonuclar vermektedir.
Tanimladigimiz SAB probleminin ¢dziimiinde, istatistiksel yontemlerden bir sonug
elde edilemedigi zaman makina 6grenmesi yoOntemlerine basvurmamiz, basari

oranimizi arttirmaktadir.
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7.5.5. Carpraz Gegerleme Testi

Testlerimizi zenginlestirmek amaciyla 3000 haber metninden olusan yeni bir
kiime secilmistir. Bu kiimedeki 2500 metin Egitim Seti; 500 metin Test Seti olmak
tizere iki par¢aya ayrilmigtir. Bu se¢im Setl olarak adlandirilmigtir. Setl egitim
kiimesinde bulunan 2500 metin iginde, SAB problemi iceren kelimeler ayri1 ayri
bulunarak egitim dosyalar1 hazirlanmistir. Ayrica bu egitim kiimesine ait metinler
uzerinde N-Gram iligkilerinin bulundugu “tezsetl” isimli yeni veri tabani tablolar
olusturulmustur. Biitiin Istatistiksel ve Makina Ogrenmesi Yontemleri icin Setl
kiimesine ait test metinleri (toplam 500 tane) teker teker ¢alistirilmistir.

Segilen 3000 haber metni bu sefer farkli bir 2500 metin Egitim Seti, 500 metin
Test Seti olacak sekilde ikiye ayrilmistir. Yukaridaki paragrafta anlatilan tim

islemler Set2 olarak adlandirilan bu kiime i¢in de ayr1 ayr1 yapilmistir.

Tablo 7.10: Test kiimeleri veri tabani analizi tablosu.

Toplam Farkli N-Gram Toplam N-Gram
Test Kimeleri Kelime Sayisi* iliskisi Sayisi** SayisI***
TezSetl 59.915 328.167 498.152
TezSet2 60.405 335.635 510.874
Tez_Complex 335.528 1.210.394 8.376.716

* Veri tabaninda bulunan farkli kelime sayisidir.
** Veri tabaninda bulunan 3'lii N-Gram lliskileri sayisidir.
** \/eri tabaninda bulunan 3'lii N-Gram lliskilerinin toplam sayisidir.

Tablo 7.10°da hazirlanan egitim kiimelerine ait n-gram iligkilerine ait degerler
yer almaktadir. Egitim kiimesinde bulunan haber metinlerinin biiyiikliiklerine gore
veri tabaninda bulunan n-gram iliskileri sayilar1 degisiklik gostermektedir. Bu
degisiklikler hem Istatistiksel Yontemlerin dogruluk oranlarina, hem de bu egitim
kiimelerinden olusturulan “.arff” uzantili dosyalarin igerigine dogrudan etki
etmektedir.

Setl ve Set2 kiimeleri ile yapilan testler sonucunda Tablo 7.11°de yer alan
sonuglar elde edilmistir. Tabloda yer alan sonuglar incelendigi zaman Istatistiksel
Yéntemlerin, Makina Ogrenmesi Yontemlerine gore genelde daha iyi sonuglar
verdigi Inceleme’nin, Yerel Bazl

gozlemlenmistir. Ayrica Kiiresel Bazli

Inceleme’den daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Tablo 7.11: Carpraz gecerleme testi sonuglari.

Yoéntem Setl Set2 Average
1-Gram 84,82% 85,50% 85,16%
2-Gram 90,91% 91,44% 91,18%
3-Gram 91,00% 92,58% 91,79%
J48-Local 70,20% 71,73% 70,97%
J48-Global 71,21% 72,50% 71,86%
Bayes-Local 85,94% 86,90% 86,42%
Bayes-Global 86,77% 88,36% 87,57%
Boost-Local 70,10% 73,88% 71,99%
Boost-Global 83,93% 85,38% 84,66%
Chain Rule 90,41% 91,65% 91,03%

Onceki yaptigimiz testlerde Makina Ogrenmesi Yontemlerinin, Istatistiksel
Yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistik. Ancak Carpraz Gegerleme
Testi sonuglarinda benzer sonuglarin elde edilememesinin nedeni; Setl ve Set2
olarak hazirlanan kiimelerden kaynaklanmaktadir. Setl ve Set2’ye ait egitim
klimeleri rastgele se¢ildigi igin, sistemin diizgiin bir sekilde egitilememesine yol
agmistir. Egitim islemi sirasinda segilecek olan kiime, SAB problemi iceren
kelimeler icin yeterli biyUkluge erisememistir. SAB problemi igeren keliemelere ait
egitim kiimesinin yetersiz olmast Makina Ogrenmesi yontemlerinin Istatistiksel
Yontemlere gore biraz daha diisiik ¢ikmasina neden olmustur. Buna ragmen Kiiresel
Bazli Inceleme her iki test setinde de Yerel Bazli inceleme’den daha iyi sonuglar

vermistir.
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8. SONUC

“Ingilizce alfabesi ile yazilmis olan Tiirkge metinlerin, Tiirkce alfabesi igeren
sekilde yeniden yazilmasi” olarak ifade ettigimiz SAB probleminin ¢oziimi,
gunimuzde ihtiyag duyulan ©6nemli bir konudur. Bu problemin ¢ézimi icin
kullandigimiz istatistiksel ve makina 6grenmesi teknikleri, muglak kelimeleri iceren
metin iizerinde analiz edilmistir.

Kiiresel bilgiler kullanildig1 zaman, SAB probleminin basar1 yiizdesinin arttig1
gorilmiistiir. Bu durum elimizdeki problemin tipik bir anlam ve baglam problemi
oldugunun gostergesidir. Daha 6nceden yapilmis ¢aligmalara paralel olarak anlam ve
baglam problemlerinde, makina 6grenmesi yontemlerinin, istatistiksel yontemlere
gore daha fazla bilgi verdigi anlasilmigtir. Makina 6grenmesi tekniklerinin basari
oraninin se¢ilen egitim kiimesine bagli oldugu, egitim kiimesi ne kadar kapsamli ise
basar1 oraninin o kadar yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Hem istatistiksel yontemler hem de makina 6grenmesi yontemleri kullanilan
veri seti ile dogrudan iliskilidir. Kullanilan veri seti ne kadar biiyiik olursa basarimin
oraninin arttig1 goriilmiistiir. Makina 6grenmesi yontemleri her ne kadar ¢alisma
stiresi yoniinden dezavantajli olsa da, gittikge artan dogruluk oranina sahiptir.

Tez sonuglar1 oldukca genis bir test kiimesi altinda elde edilmistir. Test
kiimelerinde 250°den fazla kelime igceren climle Ornekleri bulundugu gibi, tek
kelimelik ciimleler de bulunmaktadir. Test yelpazesinin genis tutulmasi her tiirlii
ornegin incelenmesi firsatin1 dogurmustur.

Yapilan calismada Tiirkge dili i¢in tanimlanan bir SAB problemine ¢dzim
getirilmig, getirilen bu ¢ézlimiin ileride yapilacak olan ¢aligmalara ilham kaynagi
olacag1 beklenmektedir. Sonradaki yillarda yapilacak olan Tiirkge alfabesindeki
harflerin kullanim sikliginin belirlenmesi, Tiirk¢e dilinin baglama olan bagliliginin
incelenmesi, Tirkce dili i¢in hatali yazilarin diizeltilmesinde akilli ¢oziimler

bulunmasi... yeni ¢aligma alanlarina onciiliik edecektir.
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EK A: Terimler

A

Analysis

Artificial
Artificial Intelligence
Asciifier
Assumption
Attribute

B

Bayesian Network
Binary
Bioinformatics

C

Classification
Computer
Constant Time
Content

Content and Thematic Analysis

Corpus

Corpus Based
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Deasciifier
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Deterministic Finite State Transducer
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Yapay
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Ascii Karaktere Dontistiirme
Varsayim

Oznitelik
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Biyoenformatik
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Icerik ve Tematik Analiz
Sozluk
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Carpraz Dogrulama
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Temizleme

Belirlenimci

Belirlenimci Sonlu Durum Doniistiirtictlisii

Ozellik, Oznitelik
Sonug
Sonlu



Gain

Gramatical
Gramatical Analysis
Graph

H

Human
Human-Computer Interaction
I

Implementation
Information
Information Gain
Information Retrieval
Initial

Intelligence
Interaction

Iteration
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Knowledge Based
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Language

Lexicon

Linguistics

M

Machine

Machine Translation
Morphology
Multinominal
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Natural

Natural Languase Processing
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Nondeterministic
Non-deterministic Finite State
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Gramer Cozimlemesi
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