T.C.
TRAKYA UNIiVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

BiR KELIME ANLAMI BELIRGINLESTiRME
MODULU GELISTiRILMESI
Ozlem AYDIN
Doktora Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Danisman: Dog¢. Dr. Yilmaz KILICASLAN
2011
EDIiRNE



T.C.
TRAKYA UNIVERSITESI
FEN BiLIMLERIi ENSTITUSU

Bir Kelime Anlam1 Belirginlestirme Modiilii Gelistirilmesi

Ozlem AYDIN

Doktora Tezi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal1

Butez 28 /01 /2011 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan kabul edilmistir.

Dog¢.Dr. Yilmaz KILICASLAN

Danisman
Jiiri Bagkam
Dog. Dr. Hasan Hiiseyin BALIK Dog. Dr. Tahir ALTINBALIK
Uye Uye
Yrd. Dog. Dr. Erdem UCAR Yrd. Dog. Dr. Aydin CARUS

Uye Uye



Doktora Tezi

Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii

OZET

Kelime Anlami Belirginlestirme (KAB), dogal dil isleme uygulamalarinda
gereksinim duyulan 6nemli bir islemdir ve birden fazla anlami olan bir kelimenin
bulundugu baglamdaki anlaminin belirlenmesi olarak tanimlanir. Bu tezin amaci, bazi
KAB yaklagimlarinin Tiirkce metinler iizerinde uygulanmasiyla elde edilen basarim

sonuclarini raporlamak ve bu sonuglar ilizerinden yapilan degerlendirmeleri sunmaktir.

Calismada oncelikle esdizimlilik bilgisini kullanarak gerceklestirilen denetimsiz
derlem tabanli bir KAB uygulamasi anlatilmig ve sonuglart degerlendirilmistir.
Ardindan, bu uygulamadan elde edilen basarim sonuglarinin yetersizligini goz oniine
alarak gelistirilen alternatif bir KAB uygulamasi ayrintilariyla anlatilmistir. Bu
uygulama klasik makine 6grenme yaklagimlarinin artalan bilgisini kullanmadaki ve
timdengelim c¢ikarim yapabilmedeki yetersizligini gideren bir ydntem olan
Timevarimli Mantik Programlamaya (TMP) dayanmaktadir. Bu dogrultuda, TMP
konusu ayrintili olarak incelenmis ve KAB’a uygulanabilirligi Tiirk¢e veriler {izerinden

elde edilen deneysel sonuglarla gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kelime Anlam: Belirginlestirme, Timevarimli Mantik

Programlama, Makine Ogrenmesi, Mantik Programlama
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ABSTRACT

Word Sense Disambiguation (WSD) is one of the important processes needed
for natural language processing applications and is defined as determining the sense of a
multi-sense word in a given context. The aim of this thesis is to report on the
performance results achieved by applying some WSD approaches to Turkish texts and

present the evaluations made using results.

In the study, firstly an unsupervised corpus based WSD application developed
with collocation knowledge is presented and then its results are evaluated. Afterwards,
an alternative WSD application developed considering the insufficiency of in the
performance results achieved in that application is accounted for in detail. This latter
application rests on Inductive Logic Programming (ILP), which is a method that
circumvents the incapability of traditional machine learning approaches in employing
background knowledge and making deductive inferences. To this effect, the topic of ILP
is given a detailed explanation and its applicability to WSD is demonstrated with
empirical results obtained using Turkish data.

Key Words: Word Sense Disambiguation, Inductive Logic Programming, Machine

Learning, Logic Programming.
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1. GIRIS

Bu tezde amacimiz, anlami belirsiz olan kelimelerin anlamini belirlemek
amaciyla Tiirkge i¢in yapilan bir Kelime Anlami Beliginlestirme (KAB) isleminde
kullanilabilecek yaklagimlar iginde iyi sonug veren yaklasimi belirlemektir. Bu amag
dogrultusunda Oncelikle denetimsiz derlem tabanli bir uygulama gelistirilmistir.
Denetimsiz ~ yaklagimlarda  Kelime  anlamlarinin  etiketlenmedigi  derlemler
kullanilmaktadir. Bu uygulamada bu tiir bir derlemden ¢ikarilan climleler iizerinde
hicbir sézdizim, anlambilim vb. 6zellige bakilmaksizin esdizimlilik aranmistir. Bu
uygulamada elde edilen basarimin yetersizligi nedeni ile ¢alismanin devaminda farkli
bir yaklasim olarak denetimli derlem tabanli bir KAB uygulamasi gelistirilmistir.
Denetimli yaklagimlarda kelime anlamlarmin etiketlendigi derlemler kullanilmaktadir.
Uygulamamizda Tiirkge igin hazirlanmis bir derlem olan Tiirkce Sozliiksel Ornek
Gorevi’ni kullandik. Denetimli makine Ogrenmesi teknigi olarak da Tiimevarimh

Mantik Programlama (TMP) kullanimi tercih edilmistir.

KAB islemi, bir kelimenin tasidigi anlamin verilen bir baglamda belirlenmesi
olarak tanimlanmaktadir. KAB, makine Ogrenmesinin konusu olan simiflandirma
problemi olarak ele alinabildiginden, makine 6grenmesi teknikleri bu alanda siklikla
kullanilmaktadir. Giiniimiize kadar yapilan ¢aligmalarda makine 6grenmesi teknikleri ile
diger yontemlere gore daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Denetimli
derlem tabanli KAB uygulamamizda, makine 6grenmesi ve mantik programlamanin
kesisimi olarak tanimlanan ve bu iki alandaki tiim teknikleri kullanan bir yontem olan
TMP’yi tercih etmemizin bazi nedenleri vardir. TMP’nin makine 0grenmesini igeriyor
olmasi bu yontemi tercih etmemizdeki nedenlerden biridir. TMP yo6ntemini tercih
etmemizdeki diger bir neden TMP’nin artalan bilgisini etkin kullanabilmesidir. Klasik
makine 6grenme yaklagimlar: tek basina artalan bilgisini kullanmada ve tiimdengelimli
cikarim yapabilmede yetersiz kalmaktadir. Makine 6grenmesindeki tiimevarimli ¢ikarim
ve mantik programlamadaki tiimdengelimli ¢ikarim mekanizmalart TMP’de bir araya
gelmektedir. TMP’de bu mekanizmalarin birlikte kullanilmasi, artalan bilgisinde istii
kapali olarak bulunan 6nemli miktardaki bilginin ¢ikarimi saglayarak basarimi olumlu

yonde etkilemektedir.



KAB islemine kelime anlaminin belirsiz oldugu durumlarda ihtiyag
duyulmaktadir. Dogal dil isleme calismalarinda dogal dilin esnekligi nedeniyle farkli
belirsizlik durumlar ile karsilasilir. Belirsizlik dogal dil islemenin ¢ogu uygulamasinda
(makine cevirisi, bilgi erisimi, dilbilgisi ¢oziimlemesi, vb.) ¢Oziilmesi gereken 6nemli
problemlerden biridir. Farkli belirsizlik durumlart bulunmaktadir. Bu durumlar genel
olarak sozdizimsel (syntactic) ve soOzliiksel (lexical) olarak ortaya c¢ikmaktadir.
So6zdizimsel belirsizlik, bir climle s6zdizimi nedeniyle farkli sekillerde yorumlanabildigi
durumda ortaya ¢ikar. Ornegin (1.1) ciimlesinde ¢ok anlamli bir kelime bulunmadig

halde, ciimlenin ifade etmek istedigi durum farkli sekillerde yorumlanabilir. Soyle ki;
Babas1 Ahmet’ten kitabini getirmesini istedi. (1.2)

climlesinde istenen kitabin Ahmet’e mi yoksa babasina mi1 ait oldugu belli degildir.
Kelime anlami belirsizligi, diger bir deyisle sozliiksel belirsizlik (lexical ambiguity) bir
kelimenin birden fazla anlam1 olmas: durumunda ortaya ¢ikan bir durumdur. So6zliiksel
belirsizligin genel olarak iki tiirii vardir: es seslilik (homonymy) ve ¢ok anlamlilik
(polysemy). Esseslilik, sozliiksel bir birimin rastlantisal olarak iki ya da daha fazla ayr
ve birbirinden bagimsiz  anlam  tagimast  olarak  tammlanir.  Ornegin,

http://quzelturkcemiz.org internet sitesinden alman (1.2)’deki dortlikte “yiiz”

kelimesinin ii¢ farkli anlami ile kullanim1 bir arada goriilmektedir. Ilk satirda “rakam”
olan anlamiyla, ikinci satirda “surat” anlamiyla ve son satirda ise “yiizmek fiili” olan

anlamiyla kullanilmistir.

Bahgede var yiiz giizel
Endam giizel yiiz giizel
Uzaklara agilma

Kiyilarda yiiz giizel (1.2)

Cok anlamlilik ise, tek bir sozliiksel birimin pek ¢ok farkli ancak birbirleriyle
baglantili anlamlar1 olmasidir. Cok anlamlilikta kelimenin asil anlamindan kopmadan
yeni bir anlami karsilamasi s6z konusudur ve sozliiklerde bir madde basi altinda
kelimelerin birden fazla anlami siralanir. “Ay” kelimesi iinlem olarak kullanilan “ay!”
kelimesiyle es sesli olmakla birlikte, kendi i¢inde ¢ok anlamlidir ve diinyanin uydusu

olan gok cismini ve yilin araliklara boliinmiis zaman dilimlerini karsilamaktadir. “Ay”


http://guzelturkcemiz.org/

kelimesinin bu iki anlamina bakildiginda birincisinin somut olan bir kavrama karsilik
geldigi, ikincisinde ise soyut olan zaman kavramimi karsiladigi goriilmektedir. “Ay”
kelimesinin bu iki anlami1 arasindaki iliski, aymn diinya etrafinda bir kez donmesinin bu
zaman dilimlerini olusturmasindan kaynaklanmaktadir (Kurudayioglu ve Karadag,
2005).

Insanlar icin bir kelimenin verilen bir baglamda hangi anlami ile kullanildigin
belirlemek kolaydir. Cilinki bu anlama islemini gerceklestiren biligsel bir sisteme
sahiptir. Ama bu belirleme islemi bilgisayarlar i¢in kolay olmamaktadir. Dogal dil
islemede soOzdizimsel belirsizlik, kelime tiirii etiketleyicilerle yiiksek dogrulukta
coziilebilmektedir. Kelime anlami belirsizliginin ¢oziimii ise KAB islemiyle
gerceklestirilir ve bu islemin s6zdizimsel belirsizligin ¢oziimiinden daha giic oldugu

kanitlanmustir.

KAB problemi, Al-complete olarak tanimlanmaktadir. Yani ilk olarak yapay
zekadaki biitiin zor problemler ¢6ziildiikten sonra ¢oziilebilecek bir problemdir (Ide ve
Veronis, 1998). Dolayisiyla, zor bir problemdir. Bu sebeple basarimda etkili olacak

yontemin kullanimi, KAB probleminin etkin ¢ézlimiinde ¢ok dnemli olmaktadir.

Bu tez caligmasinda, ilk boliimde, KAB konusu ayrintili olarak anlatilmistir.
KAB i¢in islem adimlari, uygulandig: alanlar, faydal bilgi tiirleri, kullanilan kaynaklar
ve KAB’da karsilagilan problemler anlatilmistir. Ayrica, KAB yaklagimlarina ve bu
yaklasimlardan bilgi tabanli KAB’a ayrintili olarak deginilmistir.

Ikinci béliimde, denetimsiz derlem tabanli KAB yaklasimi anlatilmis ve
esdizimlilik bilgisini kullanarak Tiirk¢e i¢in hazirlanmis denetimsiz derlem tabanli bir

KAB uygulamasindan bahsedilmistir.

Ugiincii  boliimde, 6ncelikle denetimli derlem tabanli KAB yaklasimlar1
anlatilmistir. Devaminda, tezde amacimiz olan denetimli derlem tabanli KAB
uygulamasini gelistirmek i¢in bir makine 6grenmesi yontemi olan TMP incelenmistir.
Bu inceleme, tiimevarimli mantik programlamanin tarihsel gelisimini, TMP’deki temel

kavramlari ve bu alanda kullanilan gesitli teknikleri igermektedir. Bu boliimiin sonunda



ise tezin amaci dogrultusunda gelistirilen denetimli derlem tabanli KAB uygulamasi

anlatilmistir.

Dordiincii boliimde, oncelikle KAB icin performans degerlendirme Olgiitlerine
deginilmis ve KAB sistemlerinin degerlendirilmesi hakkinda ayrintili bilgi verilmistir.
Boliim sonunda elde ettigimiz sonuclar verilmis ve bu sonuglarin degerlendirmesi

yapilmustir.

Son bolim olan besinci boliimde ise yapilan c¢alisma ile ilgili son

degerlendirmelerde bulunulmustur.



2. KELIME ANLAMI BELIRGINLESTIiRME

2.1 Kelime Anlam Belirginlestirme Isleminin Adimlar:

KAB, birden fazla anlami olan bir kelimenin bulundugu baglamda hangi
anlamiyla kullanildiginin belirlenmesi islemidir. (Ide ve Veronis, 1998)’e gore bu islem

iki temel adima ayristirilabilir:

1. ilgili kelimenin bulundugu metin veya sdylem goz 6niinde bulundurularak

tum farkli anlamlarinin belirlenmesi.
2. Kelimeye uygun anlamin atanmasi.

Bu adimlari, asagidaki ornek baglam ve bu baglam iginden sectigimiz ¢ok

anlamli bir kelime tizerinden agiklayalim:

“Dervis Beyin kalin kara kaglarmin altindaki gozleri bir yangin gibiydi.
Elmacik kemikleri ¢ikik, gozleri biraz ¢ekikti. Cenesinin ¢ukuru derin, golgeli ve

cenesi giicliiydii.”  (Yasar Kemal; Demirciler Carsisi Cinayeti; s.1)  (2.1)

Verilen bu baglam ic¢inde birden fazla c¢ok anlamli kelime bulunmaktadir. Bu
kelimelerden bazilart; “kara”, “g6z”, “yiiz”, “ak” kelimeleridir. Bunlar iginden KAB
islemini uygulayacagimiz kelime olarak “g6z”’i segelim. KAB isleminin ilk adimi olan

istenen kelimenin anlamlarimi belirleme igin yapilmasi gerekenler sunlardir:

1. Herhangi bir sozlikten ilgili kelimenin bir anlam listesi alinmahdir. “G6z”
kelimesinin Tiirk Dil Kurumu (TDK) Tiirk¢e Sozliik’iinden alinan anlamlar1 Tablo
2.1°de verilmistir. Bu kelimenin bir¢cok anlami oldugu i¢in burada en sik kullanilan

ti¢ anlaminin verilmesi tercih edilmistir.



Anlam no | Anlam

1.anlam | Gorme organi.

2.anlam | Bazi deyimlerde gérme, bakma.

3. anlam Oda.

Tablo 2.1 “Go6z” kelimesinin anlamlari

2. Kelimenin kelime tiirii bilgisi ile es ve/veya yakin anlamli oldugu kelimelerin bir
listesine gerek duyulur. Kelime tiirii bilgisinin alinabilecegi birgok teknik sozliik vardir.
“Goz” kelimesinin Tablo 2.1’de verilen anlamlar i¢in (Kilicaslan vd., 2010)
caligmasinda kulanilan sozlitkten aldigimiz kelime tiirii bilgisi isim olmustur. TDK ve
Dokuz Eyliil Universitesi Dil Bilimi Béliimii'niin is birligiyle hazirlanmis olan es
ve/veya yakin anlamli kelimeler sozligiinden “g6z” kelimesi icin elde edilen bilgiler

Tablo 2.2’de verilmistir.

g0z kelimesinin es ve/veya yakin anlamlari

hane

bolim

nazar

¢cekmece
delik
kaynak

gorus

bakis

oda

Tablo 2.2 “Go6z” kelimesi igin es ve/veya yakin anlamli kelimeler

3. Son olarak da herhangi bir uygulamada bir ara islem olarak KAB’a ihtiya¢ duyuldugu
durumlarda gerekli olabilecek bilgiler vardir. Ornegin, bir makine gevirisi

uygulamasinda KAB islemi yapilacaksa diger dillere ¢evirileri igeren bir ¢eviri



sozliigiindeki bir girise gerek duyulmaktadir. Bir Tiirkge—Ingilizce ¢eviri yapan
sistemde KAB uygulamak istedigimizi varsayalim. Bu durumda “gdéz” igin ceviri
karsilig1 olabilecek kelimeler bulunmalidir. Bunun igin Zargan Ingilizce Sozliik’ten

aldigimiz ingilizce karsiliklar Tablo 2.3’de verilmistir.

Anlam no | Anlamm Ingilizce karsihg

1.anlam | G6rme organi. eye

2.anlam | Bazi deyimlerde gorme, bakma. | sight

3. anlam Oda. room

Tablo 2.3 “Goz” kelimesinin anlamlarma karsilik gelen ingilizce kelimeler

Ikinci adimda asagida verilen iki bilyiik bilgi kaynagmna dayanilarak kelimelere

anlamlarinin atanmasi gergeklesir.

e Belirginlestirilecek kelimenin bulundugu baglam. Ornek olarak verilen (2.1)’deki
metin, “gdz” kelimesinin i¢inde bulundugu baglamdir. Bu baglamda, “goz” kelimesi

1. anlamu ile kullanilmistir. Farkli bir baglam 6rnegine bakalim:
“Koyiin hali belli, bunu sen de biliyorsun, ben de! Bu yil olmazsa gelecek yil
alip basimiz1 gidelim, Ankara’nin bir kogesine sokulalim, bir goz ev uydursak
bize yeter.” ( Fakir Baykurt; Kaplumbagalar; s. 87) (2.2)

Bu baglamda “go6z” kelimesi “oda” anlamina gelen 3. anlami ile kullanilmistir.

e Harici bilgi kaynaklari. Elle olusturulmus bilgi kaynaklarinin yanisira sézliiksel ve

ansiklopedik bilgilerin de bulundugu kaynaklari igerir.



2.2 Kelime Anlam Belirginlestirmenin Uygulandigi Alanlar

KAB bir¢ok alana uygulanmaktadir. KAB islemi mesaj anlama, insan-makine
iletisimi gibi amacin anlama oldugu uygulamalarda kesinlikle gereklidir. Ayrica amacin
anlama olmadig1 uygulamalarda da bir ara islem olarak ihtiya¢ duyulmaktadir (Ide ve
Veronis, 1998). Bu uygulama alanlarindan bazilari sunlardir: Makine Cevirisi (Machine
Translation), Bilgi Erisimi (Information Retrieval), Ses Isleme (Speech Processing),
Metin Isleme (Text Processing), Icerik ve Tematik Analizi (Content and Thematic
Analysis) ve Dilbilgisi Coziimlemesi (Gramatical Analysis). KAB’m son yillarda
Anlamsal Ag (Semantic Web) alanindaki dnemi de artmistir. Simdi, bu alanlarin her

birini ayrintili olarak ele alalim.

2.2.1 MakKine cevirisi

Ceviri, anlamin yaninda bi¢imin de korunarak, kaynak dildeki bir ifadenin hedef
dildeki en yakin dogal karsiliginin iretilmesi isidir (Nida, 1975). Cevirinin basini ve
sonunu olusturan iki temel kavram, kaynak dil ve hedef dildir. Kaynak dil, hedef dile
cevirisi yapilmak istenen ifadenin kodlandig: dildir. Ceviri, kaynak dildeki bir ifadenin
kodladig1 anlamin bozulmadan hedef dilde yeniden kodlanabilmesini gerektirir. Ceviri
isinin bir kisminin veya tamaminin bilgisayar kullanimi yoluyla otomatiklestirilerek

gerceklenmesi isine Makine Cevirisi denmektedir (Jurafsky ve Martin, 2009).

Kaynak dilden hedef dile ¢eviri yapilmasi siirecinin sematik olarak gosterimi
Sekil 2.1°de verilen Vauquois Uggeni ile yapilir (Vauquois, 1968). Uggen iizerinde,
kaynak dilden hedef dile gecis yapilabilecek asamalar gosterilir.



Interlingua

Kavramsal Kavramsal
Coéziimleme Uretim
Anlamsal Anlamsal

Yapi Yapi

Anlamsal
Uretim

Basit Anlamsal Anlamsal
Cozimleme Transfer

Sozdizimsel Sozdizimsel
Yapi Sozdizim Yapi
Transferi

Sozdizimsel

Ayristirma Uretim

Kelime Kelime
Yapisi Dogrudan Yapisi

Bigcimsel
Cozimleme
Kaynak Dil Metni Hedef Dil Metni

Sekil 2.1 Vauquois li¢geni.

Ceviri i¢in en alt diizey olan dogrudan yaklasimda, kaynak dil ifadesi igerisinde kelime
kelime ilerlenir. Her kelimeyi ¢evirmek i¢in ikidilli (bilingual) bir s6zliige basvurulur.
Bu sozliikteki her kelime girisi, kaynak dildeki kelimeyi hedef dile dontistiiren kiigiik
birer program gibi diisiiniilebilir. Bu yaklasimda herhangi bir analiz yapilmaz.
Dogrudan cevirinin bir {ist asamasi olan transfer yaklasiminda, girdi metni ayristirilirak
(parse) bir yap1 elde edilir, ardindan bu yapidan hedef dil ciimlesi iiretilir. Analizde en
iist asama olan Interlingua yaklagiminda, kaynak dil analizle soyut bir anlamsal

gosterime doniistiiriiliir ve hedef dil ifadesi bu gosterimden sentezlenir.

Kelime diizeyindeki farklar, ¢eviride dnemli sorunlara yol acabilmektedir. Bu
sebeple, makine cevirisinde KAB islemine gerek duyulur. Ozellikle, essesli ve ¢ok
anlamli kelimelerin ¢evirisi sorunlar yaratmaktadir. Essesli kelimelerin sorun olmasinin
sebebi, kaynak dildeki bir kelimenin, hedef dilde ayni tiirde birden fazla kelimeye
karsilik gelebilmesidir.

Ingilizce — bank
Tiirk¢e — banka (isim), nehir kwyust (isim), bank (isim)

Cok anlamlilik ise, kaynak dildeki bir kelime birden ¢ok anlamda kullanilirken
hedef dilde her bir anlam i¢in farkli kelimenin olmasi durumunda zorluk yaratir.

Ornegin, Ingilizce “know” fiili bir olayr ya da durumu bilmek anlaminda
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kullanilabilecegi gibi, bir insan1 tanimak anlaminda da kullanilabilir. Oysa Fransizca’da

bu iki farkli durum igin, iki farkl: fiil kullanilir.

Ingilizce — | know he just bought a book. (2.3)
Fransizca — Je sais qu’il vient d’acheter un livre. (2.4)
Ingilizce — | know John. (2.5)
Fransizca — Je connais Jean. (2.6)

Fransizca’da bir olay ya da durumun bilinmesine karsilik “‘savoir” (simdiki zaman
formu: sais) fiili kullanilirken, birinin taninmasina iligkin durumlar i¢in “connaitre”

(simdiki zaman formu: connais) fiili kullanilir.

2.2.2 Bilgi erisimi

Belirsizlik, bilgi erisiminde kullanilan sorgularda da ¢6ziilmesi gereken 6nemli
bir problemdir. Cok anlamli bir kelime bir arama motoruna sorgu olarak girildiginde bu
kelimenin sadece istenen anlami igin degil, biitiin anlamlar1 i¢in bir¢ok dokiiman
donecektir. Mevcut bilgi erisim sistemleri genellikle KAB islemi yapmadan istenen
anlamdaki dokiimanlar1 elde etmek icin sorguda baglami genisletme yoluna gitmektedir.
Ornek olarak “yiiz” kelimesini ele alalim. “Yiiz” kelimesi icin TDK Tiirk¢e Sozliik’te

bulunan iki anlami Tablo 2.4°deki gibidir:

Anlam no | Anlamm

1. anlam Doksan dokuzdan sonra gelen sayimnin adu.

2. anlam Basta, alin, goz, burun, agiz, yanak ve cenenin bulundugu 6n

boliim, sima, ¢ehre, surat.

Tablo 2.4 “Y1iiz” kelimesinin anlamlari



11

“Yiiz” kelimesinin sayr olan anlamim igeren dokiimanlari elde etmek istedigimizi
varsayalim. Bu durumda sorguyu genigletme yoluna gidip arama motoruna “yiiz tane”
kelime ¢iftini girebiliriz. Tablo 2.5’de google arama motorunda “yiiz” ve “yiiz tane”

sorgulariin girilmesi sonucu elde edilen duyarlilik sonuglari verilmistir.

P10
Sorgu
1. anlam | 2. anlam
yiiz 0.2 0.8
yiiz tane 1 0

Tablo 2.5 “Yiiz” ve “yiiz tane” kelimelerinin sorgu sonucu duyarlilik degerleri

Bilgi erisimi sistemlerinin degerlendirmesinde kullanilan iki 6nemli Olgiit
bulunmaktadir. Duyarlilik (precision) degeri, getirilen bilgideki dogru sonuglarin,
getirilen bilginin tamamina orani olarak hesaplanir. Gericagirim (recall) degeri de
getirilen dogru sonuclarin, getirilmesi gereken dogru sonuglara orani ile hesaplanir.
Bilgi erisimi ¢aligmalarinda gerigagirim degerinin hesaplanmasi zor olmaktadir. Tablo
2.5’de verdigimiz P10 degeri arama motorundan donen 10 sonug¢ i¢in elde edilen
duyarlhilik degeridir. Tablodan goriildiigii tizere “yiiz” kelimesinin sayr anlami olan 1.
anlamin1 elde etmek amaciyla “yiiz” kelimesi yerine “yiiz tane” sorgusunun arama
motoruna girilmesi duyarlilik degerini arttirmistir. Bilgi erisimi sistemlerinde KAB
isleminin yapilmasi ile ¢ok anlamli kelimelerde o kelimenin istenmeyen anlaminin

elenmesi saglanarak arama sonucunun kalitesi arttirilabilir.

2.2.3 Ses isleme

Ses islemede dogru seslendirme i¢in KAB islemine gerek duyulabilir. Asagida

verilen climlelerdeki “kar” kelimesinin anlamlar1 ve okunuslari birbirinden farklidir.

Iki giindiir siirekli yagan kar ulasimi etkiledi. (2.7)
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Bunlar kisa siirede kdr saglayan yatirimlardir. (2.8)

Ayrica kelime vurgusu da dogru seslendirmede onemlidir. Bir kelimede yanlis
hecede vurgu yapilirsa anlam karisikligi ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin, (2.9) ve (2.10)
ciimlelerinde “kesin” kelimesinin kullanildig1 anlamina gore vurgusu da degigsmektedir.
(2.9) cimlesinde “kesin” kelimesinin tiirii isimdir ve vurgu ikinci hecede yapilmaktadir.

Kelime tiiriintin fiil oldugu (2.10) climlesinde ise vurgu ilk hecede bulunmaktadir.
Heniiz kesin kararini vermedi. (2.9)

Bu ekmegi ortadan ikiye kesin. (2.10)

2.2.4 Metin isleme

Hatali yazilan kelimelerin diizeltilmesinde ve biiyiik kii¢iik harf degistirmede
KAB gerekli olabilmektedir. Ornegin, baz1 kelimeler hem 6zel isim hem de cins isim
olabilmektedir. Asagida verilen ciimlelerde “deniz” kelimesi cins isim olarak
kullanildiginda yazim kiiciik harfle baslarken, 6zel isim oldugunda yazimi biiyiik harfle
baslamaktadir. (2.12)’deki ciimlede “Deniz” kelimesinin hatali olarak kii¢iik harfle
basladigin1 diisiinelim. Bu durumda KAB islemi yapildig: takdirde bu kelimenin 6zel
isim oldugu tespiti yapilarak kiigiik harf biiyilk harfe dontstiiriilmesi ile “deniz”

kelimesi “Deniz” olarak duzeltilir.

Tatil deyince cogumuzun aklina; deniz, giines, kum, yiizmek gelir. (2.11)

Bugiin Deniz mutsuz goriiniiyor. (2.12)

2.2.5 Icerik ve tematik analizi

Ierik analizi, toplanan verilerin énce kavramsallastirilmas: daha sonra da ortaya

c¢ikan kavramlara gore mantikli bir bicimde diizenlenmesi ve buna gore veriyi agiklayan
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temanin saptanmasi isidir. Yaygin bir yontem olarak onceden belirlenen kelime
kategorilerinin ve tema hakkinda belirleyici 6zellige sahip kelimelerin metindeki
dagiliminin analizi kullanilmaktadir. Dagilimi incelenecek kelimenin dogru anlaminin

kullanilmas1 sonuglari etkileyecektir. Bu asamada KAB 6nemlidir.

2.2.6 Dilbilgisi ¢oziimlemesi

Bi¢imbilimsel ve sozdizimsel ¢oziimlemede bazi durumlarda kelimelerin dogru

anlamlarinin bilinmesi fayda saglayabilir. Ornegin,
Hemen her giin ise yiiriiyerek gelirdi. (2.13)

climlesindeki “gelirdi” kelimesinin kelime tiiriiniin dogru isaretlenmesi i¢in, asagida

verilen anlamlardan hangisine ait oldugu bilinmelidir.

1. anlam: gel (fiil kok) + Genis zaman + Gegmis zaman

2. anlam: gelir (isim kok) + Ge¢gmis zaman

2.2.7 Anlamsal ag

Anlamsal ag, giiniimiizde kullanilmakta olan web mimarisini, verinin
uygulamalar, kurumlar ve topluluklar arasinda paylasilarak ve tekrar kullanimini
artirarak, gelistirmeyi amaglayan bir ¢alismadir (Herman, 2007b). Anlamsal web ile
daha karmasik ve daha iyi sonu¢ veren sorgular yapilabilir ve insanlar kendi
ihtiyaclarina en uygun olan veriye ulasabilir. Giiniimiizde, siradan yontemler
uygulanarak gelistirilen uygulamalarda, yapilan bir sorgu sonucunda kullanici
baglamiyla ilgisi olmayan sonuclarin fazlaligi dikkat ¢eker. Anlamsal web altyapisi

kullanilarak bu tiir gereksiz sonuglarla ugrasma zahmetinden kurtulmaya ¢alisilir.
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Kullanilan ontolojiler sayesinde verilen baglama en uygun verilere ulagilmaya istenir.
Ornegin; “agac¢” kelimesi sorgu olarak verildiginde, bilgisayar bilimleri konusu olan
ikili aga¢ yapilan ile ilgili sonuglarla, biyoloji konusu olan agaclarla ilgili sonuglar
birlikte gelir. Boylesi bir durumda biyoloji konusu ile ilgili sonuglar1 elde etmek i¢in
“agac, biyoloji” seklinde bir sorgu yapilarak daha oncelikli olarak biyoloji alani ile ilgili

sonuglar elde edilebilir.

Anlamsal agin temelini ontolojiler olusturur. Ontoloji 6grenme, var olan
verilerden kavram olusturma ve bu kavramlar arasindaki iligkileri kurma islemidir.
KAB islemi kelimenin kullanildig1 baglamdaki anlamin1 belirlediginde ayn1 zamanda bu
kelimenin kavram diizeyi de belirlenmis olur. Bunun da ontoloji 6grenmede faydasi

olabilir.

[k olarak (Kipke ve Wille, 1987) tarafindan dile getirilen ve (Priss, 2005)
tarafindan tekrar iizerinde durulan sekliyle, dilbilimsel veritabanlar1 kavramsal latisler
olarak formellestirildiklerinde, latisler interlingua olarak kullanilabilmektedir. (Old ve
Priss, 2001), bir kavram latisinin iki dil arasinda koprii gérevini yerine getirebilecegini

Sekil 2.2 ile gostermislerdir:

building Gebaude

— T Haus

o . ~— R I
large g —" business “residential or small
y res ﬁﬁ T _small
- iy
T~~~ \@;55‘/ g

o

Gebaude

e e ~
‘,‘:DUSE ) Hag o g
English Classification German Classification

Sekil 2.2 Interlingua olarak kavramsal bir latis.
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Sekil 2.2, Ingilizce ve Almanca dilleri igin “building” kelimesine ait kavramsal latisleri
gostermektedir. Bu Ornek icin Ingilizce ve Almanca arasindaki en Onemli fark,
Ingilizce’de “house” sadece kiigiik konutlar igin kullanilirken, Almanca’da kiiciik ofis
binalar1 veya daha biiylik konutlar i¢in de “Haus” kullanilabilmektedir. Almanca’da
sadece fabrika yapilar1 i¢in “Haus” kullanilamamaktadir. Ustteki latis, Almanca ve
Ingilizce kavram latislerini birlestirerek bir bilgi kanali olusturmaktadir ve bu yolla
sozkonusu anlam belirsizlikleri giderilebilir. Aciktir ki, bu belirginlestirme iki dil

arasinda yapilacak makine cevirilerinde kullanilabilecektir.

2.3 Kelime Anlamu Belirginlestirme icin Faydah Bilgi Tiirleri

KAB islemi siirecinde faydali bazi bilgi tiirlerinden faydalanmak gerekir. Bunlar
kelime tiirti bilgisi (part of speech-POS), anlamlarin sikliklar1 (frequency of senses),
esdizimlilikler (collocations), secimsel oOncelikler (selectional preferences) ve alt-

ulamlama bilgisi (subcategorization information) vb. olabilir.

Kelime tiri bilgisi: Herhangi bir kelimenin sdzdizimsel sinif bilgisidir. POS etiketleme
belirginlestirme isleminin ilk adimi olarak kabul edilir. Bir kelimeye ait olas1 anlamlarin
sayisin1 azaltan faydali bir islemdir. Ornegin, “at” kelimesini ele alalim. Tablo 2.6’da
“at” kelimesi i¢cin TDK Tiirk¢e Sozliik’ten alinan anlamlar goriilmektedir. Bu tabloya
gore “at” kelimesinin isim kelime tiiriinde bir anlami1 varken, fiil olarak birden fazla
anlami bulunmaktadir. Tablo 2.6°da “at” kelimesi i¢in fiil tiiriinde en sik kullanilan iig

anlami verilmistir.

Kelime tiirii | Anlam no | Anlamm
Atgillerden, binme, ylik ¢cekme, tagima vb.
hizmetlerde kullanilan, tek tirnakli hayvan, beygir.

isim 1. anlam

1. anlam Bir cismi bir yone dogru firlatmak.

Fiil 2. anlam Bir seyi yere dogru birakmak.

3. anlam Bir kimsenin iligigini kesmek.

Tablo 2.6 “At” kelimesinin anlamlari
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Eger “at” kelimesinin verilen bir baglamda isim tiiriinde kullanildig1 biliniyorsa, bu

kelime tiirtinde tek bir anlami1 bulundugu i¢in anlami kolaylikla belirlenebilir.

Anlamlarin sikliklari: Kelimelere ait anlamlarin kullanim siklig1 anlam belirginlestirme
isleminde 6nemli bir bilgidir. Genellikle istatistiksel yaklasimlarda kullanilmaktadir. Bu

bilgi elle etiketlenmis derlemlerden ¢ikarilabilmektedir.

Esdizimlilikler: KAB isleminde kullanilan énemli bilgi tiirlerinden biri de, esdizimlilik
bilgisidir. Herhangi bir kelime grubu i¢indeki kelimelerin arasindaki iliskiyi verir. Soyle
Ki; cok anlamli bir kelime yanina baska bir kelimeyi aldiginda, olusacak kelime grubu
icinde anlam belirsizliginden kurtulabilir. Ornegin, “kahve” kelimesi tek basina birkag

anlama geliyorken, “kahve fali” kelime grubunda tek bir anlami1 vardir.

Secimsel oncelikler: Bir kelimenin sdzdizimsel ve anlamsal ozelliklerini diger bir
kelime belirleyebilir. Buna segimsel &ncelikler denir. Ornegin, “yemek” fiili yanina
canli ya da cansiz bir nesne alabilirken, “6ldiirmek” fiili sadece canli nesne alabilir. Bu

durum asagida verilen ciimle 6rneklerinde goriilmektedir.

Kedi fareyi yedi. (2.14)
Aksam kiinefe yedim. (2.15)
Kayip kadim ailesi 6/diirmiis. (2.16)

Alt-ulamlama bilgisi: Bu bilgi kelimeler ve 6bekler arasindaki belirli iligkileri gosterir.
Ornek olarak “calismak” fiiline bakalim. Tiirk¢ede bir fiil yanina belli sayida kelime ve
bu kelimelere bagli durum ekleri almaktadir. Tiirkge’de belirtme (accusative), yonelme
(dative), ¢ikma (ablative), bulunma (locative) ve arac¢ (instrumental) durum ekleri

bulunmaktadir.



Tiirkge’de bulunan durum ekleri Tablo 2.7°de’ verilmistir (Kiligaslan, 1998):

Yalin Belirtme | Yonelme Cikma Bulunma Arag
durum durumu durumu durumu durumu | durumu
- -y -(Y)E -dEn -dE -(VIE

Tablo 2.7 Tirkce’de durum ekleri

Tablo 2.8’de, “calismak™ fiili i¢in TDK Biiyiik Tiirkge So6zliik’ten alinan alt-
ulamlama bilgisi ve anlam karsiliklar1 bulunmaktadir. Tabloya bakacak olursak

“caligmak” fiilinin alt-ulamlama bilgisinin sadece bulunma durumunda (-de durum eki)

oldugunda 3. anlamu ile kullanildig1 goriilmektedir.

Alt-ulamlama “ ..
Anlam no 0 Anlam Ornek ciimle
bilgisi
l.anlam nsz Bir seyi olusturmak veya ortaya Calisan ilerler, yerinde kalmaz
) ¢ikarmak i¢in emek harcamak. 3 Y )
2.anlam nsz Herhangi bir is iizerinde olmak. | Konu iizerinde ¢ok ¢alist1.
. . Insaatlarda calisan isciler birer
3.anlam -de Isi veya gorevi olmak, ikiger ingaatlarm kapilarindan
bulunmak. e .
geri doniip geldiler.
Makine veya aletler ige yarar
4.anlam nsz durumda olmak veya islemekte | Camasir makinasi ¢aligmiyor.
bulunmak.
Bir seyi yapmak icin gereken
5.anlam e carelere bagvurmak, o seyi Oldugundan fazla yash
) gergeklestirmek igin kendini goriinmeye ¢aligtigini sezdim.
zorlamak, ¢aba harcamak.
Bir seyi 6grenmek veya yapmak | Dar ve sapa yollardan hizla
6.anlam -e . g
icin emek vermek. yiirlimeye ¢alisiyorduk.

Tablo 2.8 “Calismak” kelimesinin anlamlar1 ve alt-ulamlama bilgileri

! Tiirkge ekler, ¢esitli islemler sonucunda ses ve sekil degisikligine ugrar. Bu islemlerden biri sesli uyumudur.
Burada kullanilan biiyiik harfler bigimbirimlerin (morpheme) degisen halleri i¢in kisaltma olarak kullanilmgtir. |1, E
ve D harfleri sirasiyla i/1/ii/u, ela ve d/t ile gerceklenirler. Bir bagka degisiklik de, kelime sonunda bir sesli veya sessiz
harf bulunmasina gore eklerden 6nce tampon gorevi goren bir sessizin getirilmesidir. Bunun i¢in kullanilan sessiz
harf de y harfidir.

Sozliikte nsz kisaltmasi, fiilin nesne almadigini, gegissiz bir fiil oldugunu gosterir. -e kisaltmasi kelimenin yénelme
durum ekiyle kullanildigini gosterir. —de kisaltmasi kelimenin bulunma durum eki ile kullanildigin1 gosterir.
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2.4 Kelime Anlam Belirginlestirme I¢in Kullamlan Kaynaklar

Bir dnceki boliimde bahsedilen KAB i¢in faydali bilgi tiirlerini elde etmek igin,
cesitli bilgi kaynaklarindan yararlanilmaktadir. Bunlar arasinda, makinece okunabilir
sozliik (machine readable dictionary — MRD), es anlamlilar s6zIlugi (thesauri), teknik
sozliik (computational lexicon) ve derlemler (corpus) bulunur. KAB sistemleri verilen
hedef kelimenin baglamsal 6zelliklerini bu bilgi kaynaklarindan elde edip kelimenin
farkli anlam karsiliklarini kiyaslamada kullanmaktadir. Simdi bu kaynaklart ayrintili

olarak inceleyelim.

2.4.1 Makinece okunabilir sozliik

Gergege uygun dogal dil isleme uygulamalarina yardimer olmasi i¢in saglam
sozliiksel ve anlamsal bilgiye ihtiyag oldugu bilinmektedir. Makinece okunabilir
sozliikler dogal dil islemede kullanmak ic¢in uygun bir kaynak olarak goriiliir. Ciinkii bu
sozliikler sozliikk yazarlarinin ortak cabalariyla yillar siiren calismalar sonucu olusan
biiylik miktardaki sozliiksel ve anlamsal bilgiyi icermektedir. Makinece okunabilir
sozliikler bir veritabaninda depolanir ve bazi arayiizeylerle sorgulanabilirler. Bu
formattaki ilk sozliikkler Merry Webster's Pocket Dictionary (MPD) ve Webster's
Seventh New Collegiate Dictionary (W7)’dir (Olney vd., 1967). 1960 yilindan dnce elle
olusturulmus ve manyetik teypler ile dagitilmiglardir. 1960 yilindan sonra bu
sozliiklerin elektronik siirimleri hazirlanmis ve dogal dil isleme ¢alismalarinda
kullanilmaya baslamislardir (Gongalo Oliveira, 2009). 1980’lerden sonra, Longman
Dictionary of Contemporary English (LDOCE)’in elektronik siiriimii dogal dil isleme
calismalarinda kullanilmigtir (Michiels vd., 1980). Bu sozlik 55.00 giristen (kelime
tanimi1) olusan orta olgekli bir sozliiktiir. S6zliikk her biri temel olarak anlam tanimlari
koleksiyonu olan girislerden (entry) olusan bir liste seklinde organize edilmistir. Her
girisin kelimeyi tanimlayan bir temel (head) kismi vardir. Her anlam tanimi

tanimlardan, 6rneklerden ve temel kelimenin anlamlart i¢in ilgili kelimelerden olusur.
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En belirgin 6zelligi tiim kelime tanimlarinda 2000 kelimeden olusan bir ana
sozlikk kullaniliyor olmasidir. Bu o6zelligi kelime tanimlarindaki kelimelerin Ortiisme
sayisli ile 0l¢lim yapan algoritmalarin dogrulugunu arttirmistir ve bu sebeple popiiler bir
kaynak olmustur. Her kelime igin iliskili olan anlamlar kiimesi olacak sekilde anlamlar
esyazimli (homograph) olarak gruplanmigtir. Sekil 2.3’de “bank” kelimesinin
LDOCE’deki girisi goriilmektedir. Sekil 2.3 (Sanderson, 1996)’dan alinmistir.

|

bank (n)

1 Land along the side of a river, lake.

2 Earth which is heaped up in a field or garden, often making a border or division.
3 A mass of snow, clouds, mud.

4 A slope made at bends in a road or race-track, so that they are safer for cars to go
round.

5 sandbank.

Il bank (v)
6 Of a car or aircraft to move with one side higher than the other, when making a
turn bank up.

11 bank (n)
7 A row, of oar s in an ancient boat or keys on a typewriter.

IV bank (n)

8 A place in which money is kept and paid out on demand, and where related
activities go on street.

9 In a place where something is held ready for use, organic products of human origin
for medical use.

10 A person who keeps a supply of money or pieces for payment or use in a game of
chance.

11 Break the bank to win all the money that the bank {4}3 has in a game of chance.

V bank (v)
12 To put or keep money in a bank.
13 To keep one's money in the stated bank.

Sekil 2.3 LDOCE’deki “bank” kelimesi tanimi1
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2.4.2 Es anlamhlar sozligii

Es anlamlilar sozliigli kelimeler arasindaki iligki bilgisini igeren sozliik benzeri
bir kaynaktir. Cogunlukla es anlamlilik ve zit anlamlilik iliskisi bulunur. Bu kaynaktaki
girdiler benzer kelimeler arasindaki ayrimlari ortaya koymak ve tam olarak dogru
kelimeyi segebilmek i¢in tasarlanmigtir. SozIliigiin aksine bu kaynakta kelime tanimlari

bulunmaz.

KAB’da en c¢ok kullanilan es anlamlilar sozligii Roget’in es anlamlilar
sozligidir (Chapman, 1977). Bu sozlik 1950°1i yillarda olusturulmustur ve simdiye
kadar bircok dogal dil isleme alaninda kullanilmistir. Bu alanlardan bazilar1 makine
cevirisi (Masterman, 1957), bilgi erisimi (Sparck Jones, 1964, 1986) ve igerik analizidir
(Sedelow ve Sedelow, 1969). Roget’in es anlamlilar sozIligli kullanildigr ilk KAB
calismasi Masterman’in makine ¢evirisi konusunda yaptigi uygulamadir (Masterman,
1957). Sonraki yillarda (Patrick, 1985) fiil anlami belirginlestirmede bu kaynagi
kullanmigtir.  (Yarowsky, 1992), Roget’in es anlamlilar sozligiindeki genel
kategorilerini kullanarak kelimeleri siniflarina ayirmistir. Kategorideki her kelime igin
bir derlemden 100 kelimelik baglam olusturmustur. Derlem olarak Grolier’nin
ansiklopedisini kullanmistir. Siniflar i¢inde en fazla ilgi ¢eken simif Bayes kuralinda
kullanilmak iizere segilir. Bu metot ile %92 basar1 elde edilmistir. Yarowsky’e gore bu
metot, ozellikle isimlerin belirginlestirilmesinde basar1 saglayan konuya ait (topical)

bilginin ¢ikariminda en iyisidir.

Roget’in es anlamlilar sozliigi 1805°te Peter Roget tarafindan olusturulmus ve
1852’de ilk basimi yapilmistir. Roget bu eserine, Yunanca “hazine” anlamina gelen
“thesaurus” adin1 vermistir. Sozliikteki kelime girisleri alfabetik olarak degil, kavramsal
olarak siralanmigtir. Bu kavramsal dizin yaklasimi, kelimelerden anlamlara dogru
gitmeyen, aksine anlam gruplar1 altinda kelimeleri siniflandiran bir yaklasimdir.
Sozlikte 250.000 kelime smiflandirilmistir ve yapi olarak 6 siniftan olusmaktadir.
Bunlar; Soyut iligkiler (Abstract relations), Alan (Space), Madde diinyas1 (Material
World), Zihin (Intellect), Irade (Volition), Bilingli olma (Sentient) ve Manevi giictiir
(Moral Powers). Roget’in ontolojisinde bir yol (path) bu siniflardan biri ile baslar ve 39

boliimden birine dallanir. Sonra 79 alt boliimden birine gider ve sonrasinda 596 temel
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gruptan birine ulasir. Son olarak da 990 temel yapidan birine ulasir. Her temel,
sozdizimsel kategorilere gore gruplanarak paragraflara boliinmiistiir. So6zdizimsel
kategoride siralama isim, fiil, sifat, zarf, edat, baglag, tinlem bi¢imindedir. Bazi
kategorilerde paragraf yokken bazilarinda birden fazla paragraf bulunabilmektedir. Her
paragraf ise anlamsal olarak iliskili kelimelerden olusan ve birbirilerinden noktali
virgiillerle ayrilan gruplar seklindedir. Sekil 2.4’de Roget’in es anlamlilar sozliiglinden
alinan “wonder” kelimesi i¢in bir temel yap1 goriilmektedir. Bu 6rnekte her s6zdizimsel

kategorideki ilk paragraflar verilmistir.

Class six: Emotion, religion and morality
Section two: Personal emotion

Sub-section: Contemplative

Head Group: 864 Wonder — 865 Lack of wonder
Head: 864 Wonder

N. wonder, state of wonder, wonderment, raptness; admiration, hero worship, 887 love; awe,
fascination; cry of wonder, gasp of admiration, whistle, wolf wolf, exclamation, exclamation
mark; shocked silence, 399 silence; open mouth, popping eyes, eyes on stalks; shock,
surprise, surprisal, 508 lack of expectation; astonishment, astoundment, amazement; stupor,
stupefaction; bewilderment, bafflement, 474 uncertainty; consternation, 854 fear.

Adj. wondering, marvelling, admiring, etc. vb.; awed, awestruck, fascinated, spellbound, 818
impressed; surprised, 508 inexpectant; astonished, amazed, astounded; in wonderment, rapt,
lost in wonder, lost in amazement, unable to believe one's eyes or senses; wide-eyed, round-
eyed, pop-eyed, with one's eyes starting out of one's head, with eyes on stalks; open-mouthed,
agape, gaping; dazzled, blinded; dumbfounded, dumb, struck dumb, inarticulate, speechless,
breathless, wordless, left without words, silenced, 399 silent; bowled over, struck all of a
heap, thunderstruck; transfixed, rooted to the spot; dazed, stupefied, bewildered, 517 puzzled;
aghast, flabbergasted; shocked, scandalized, 924 disapproving.

Vb. wonder, marvel, admire, whistle; hold one's breath, gasp, gasp with admiration; hero-
worship, 887 love; stare, gaze and gaze, goggle at, gawk, open one's eyes wide, rub one's
eyes, not believe one's eyes; gape, gawp, open one's mouth, stand in amazement, look aghast,
508 not expect; be awestruck, be overwhelmed, 854 fear; have no words to express, not know
what to say, be reduced to silence, be struck dumb, 399 be silent.

Adv. wonderfully, marvellously, remarkably, splendidly, fearfully; wondrous strange, strange
to say, wonderful to relate, mirabile dictu, to the wonder of all.

Int. amazing! incredible! I don't believe it! go on! well Inever! blow me down! did you ever!
gosh! wow! how about that! bless my soul! ’pon my word! goodness gracious! whatever
next! never!

Sekil 2.4 Roget’in es anlamlilar sozliigiindeki “wonder” kelimesi girisi
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2.4.3 Teknik sozliik

Teknik sozliikler dogal dil islemede en onemli kaynaklar arasindadir. Genel

olarak asagidaki bilgileri igerirler.

Kelimelerin ve 6beklerin formlar1 ve anlamlari
Sozliksel kategorizasyon
Kelimeler ve dbeklerin uygun kullanimi

Kelimeler ve dbekler arasindaki iligkiler

o ~ W e

Kelimeler ve 6beklerin kategorileri

Yiiksek oranda bilgi i¢eren bu kaynaklar, 1980°1i yillarin ortasindan itibaren el
ile olusturulmaya baglanmistir. Teknik sozliiklere 6rnek olarak WordNet (Miller, 1985),
CyC (Lenat ve Guha, 1990), ACQUILEX (Briscoe, 1991), COMLEX (Grishman
vd.,1994) verilebilir.

Anlamsal teknik sozliiklerin olusturulmasinda iki temel yaklasim vardir:
siralamali yinelemeli (enumerative) yaklagim ve iiretken (generative) yaklasgim (Ide ve
Veronis, 1998). Siralamali yinelemeli yaklasimda, anlamlar agik¢a verilmektedir.
Uretken yaklasimda ise verilen kelimeler ile ilgili anlamsal bilgi eksik verilmistir ve
olusum kurallar1 kesin anlam bilgisinin tiiretilmesinde kullanilir. Siralamali yinelemeli

ve iiretken yaklasimla olusturulan sozliiklere 6rnekler asagida verilmistir.
I. Siralamal yinelemeli teknik sozliikler

Siralamali yinelemeli teknik sozliikler arasinda en fazla bilinen ve KAB
uygulamalarinda ¢ogunlukla kullanilan kaynak WordNet’tir (Miller, 1985). Princeton
Universitesi Bilissel Bilimler Laboratuari’nda, insanin zihinsel sozliigii iizerine
arastirmalar yapan bilissel psikolog Profesor George A. Miller tarafindan 1985 yilinda
gelistirilmistir. Miller deneyimlerini, zihinsel sozliglin yapisint miimkiin oldugunca
yakin bir bigimde yansitan bir kaynak olusturmak icin kullanmistir. WordNet
Ingilizcenin tiim kavramlar1 arasindaki iliskileri gdsteren bir veritabamdir. Ingilizce

kelimeleri es anlamlilar kiimesinde simiflandinir ve kelimelerin  kisa, genel
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tanimlamalarini yaparak bu es anlamlilar kiimeleri arasindaki cesitli anlamsal iligkileri

olusturur (Fellbaum, 1998).

WordNet siirlimlerinden biri olan WordNet 2.1 veritabaninda bulunan toplam

giris ve anlam sayis1 Tablo 2.9’daki gibidir:

Kelime tiirii Esi olmayan formlar Anlam sayisi
Isim 117097 145104

Fiil 11488 24890

Sifat 22141 31302

Zarf 4601 5720

Toplam 155327 207016

Tablo 2.9 WordNet’teki toplam giris ve anlam sayisi

WordNet’teki kelimelerin sézdizimsel kategorilere gore bulunma sayilari ve

toplam anlam sayilar1 ile bu kategorilerdeki kelimelerin aralarindaki iligki tiirleri

asagidaki Tablo 2.10, Tablo 2.11, Tablo 2.12 ve Tablo 2.13’de verilmistir.

Tiski Tanim Ornek
Hypernym Kavramlardan iist sinifina kahvalt1-6giin
Hyponym Kavramlardan alt sinifina 0glin-6gle yemegi
Has-Member Gruptan liyelerine fakiilte-profesor
Member-Of Uyelerden gruplarina hostes-ugus personeli
Has-Part Biitiinden pargaya saat-yelkovan
Part-Of Pargadan biitiine tabak-yemek
Antonym Zit anlamlilik gece-giindiiz

Tablo 2.10 WordNet’teki isim iliskileri
Mliski Tanim Ornek
Hypernym Olaylardan iist siniflarina ucus-seyahat
Troponym Olaylardan alt siniflarina yiriimek-dolagmak
Entails Olaydan olusma sebebine horlamak-uyumak
Antonym Z1t anlamlilik artmak-azalmak

Tablo 2.11 WordNet’teki fiil iliskileri
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Miski Tanim Ornek

Antonym Zit anlamlilik agir-hafif

Tablo 2.12 WordNet’teki sifat iliskisi

Miski Tanim Ornek

Antonym Ziat anlamlilik hizli-yavas

Tablo 2.13 WordNet’teki zarf iliskisi

WordNet calismalari ¢esitli dillerde projeler halinde yiiriitiilmektedir. Tiirkge
icin Sabanci Universitesi'nde BalkaNet Projesi’nin bir parcasi olarak bir kavramsal
sozlik olan Tiirkge WordNet hazirlanmistir (Bilgin vd., 2004). Bulgarca, Cekge,
Yunanca, Romence, Tirk¢e ve Sirp¢a olarak 6 farkli Balkan dilinde uygulanan
BalkaNet projesi temel olarak Princeton WordNet modelini kullanmistir. Orjinal
WordNet’te oldugu gibi ayn1 anlami ifade eden kelimelerin olusturdugu eskiimelerden
ve bu kelimeler arasindaki iliskilerden meydana gelmektedir. Tiirkce WordNet’te Mart
2004 itibari ile 11.628 eskiime ve 17.550 iliski vardir.

I1. Uretken teknik sozliikler

Uretken teknik sozliik dilbilimsel anlambilimin dogal dilin yapisinda bulunan bir
araya getirilebilirlik ilkesine odaklanan bir teoridir. Bu konudaki ilk biiyiik ¢alisma
James Pustejovsky’nin {iiretken teknik sozliiglidiir. Devamindaki 6nemli caligsmalar
(Pustejovsky ve Boguraev, 1993), (Bouillon, 1997) ve (Busa, 1996) tarafindan

sunulmustur.

2.4.4 Derlem

Derlem belli prensipler g¢ercevesinde 6zel veya genel amagli metin ya da

konusma parga ya da biitlinlerinin, lizerinde yapilacak arastirmaya uygun isaretlemelerle
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beraber bir araya getirilmesinden olusan biitiindiir (Kennedy, 1998). Derlemler
genellikle dilbilim ve dogal dil isleme uygulamalarimin gelistirilmesinde
kullanilmaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda kullanildiginda bir derlemde bulunmasi
gereken birtakim 6zellikler vardir (Orhan, 2006):

e Calisilan alandaki olas1 diger verileri 6rneklemeli ve simgeleyebilmelidir.

e Kapsami yeterince biiylik, boyutu sinirli ve statik olmalidir.

e Uygulama yapilan makine tarafindan okunabilir olmalidir. Burada okunabilirlik
kavram1 sadece yazili metinleri degil, makine tarafindan algilanabilecek
herhangi bir sayisal formu da i¢ine almaktadir.

e Standart bir referansa sahip olmali ve kullanmak isteyen biitiin arastirmacilara
acgik olmalidir.

e Tiim uygulamacilarin uymasi gereken tasarim kriterlerine sahip olmalidir.

e Orijinal olmali ve yapay olarak tiretilmemelidir.

Kullanim alanlar1 olarak makine ¢evirisi, otomatik metin dzetleme, ses tanima
gibi bilgisayar miihendisligi uygulamalar1 verilebilir. Bunlarin yani sira biligsel bilimler
ve dilbilim acisindan dilin sozdizimsel, anlamsal ve sdylembilimsel 6gelerinin
incelenmesi ve teorik tezlerin desteklenmesi i¢in deneysel veri toplanmasi; cinsiyet,
yazin tiri gibi O6gelere gore kullanim farkliliklarimin aragtirilmasi ve elde edilen
verilerin dil egitiminde kullanilmas1 gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Ozellikle dogal
dil isleme alaninda agirlikli olarak kullanilan istatistiksel modellerin basarili kullanimi
i¢in bol miktarda veriye, yani bir derleme ihtiya¢ duyulmaktadir (Manning ve Schiitze,

1999).

Giliniimiiz derlemlerinin elektronik ortamda tutuluyor olmasi arastirmacilara
erisim ve kullanim kolaylig1 saglamistir. Simdiye kadar hazirlanmis birgok derlem
bulunmaktadir. (Kucera ve Francis, 1967) tarafindan Brown Universitesinde olusturulan
Brown Corpus bir milyon kelime ile en genis kapsamli olarak etiketlenmis derlemlerden
biridir. Lancester-Oslo-Bergen (LOB) derlemi ise Brown calismasinin ingiliz
Ingilizcesine uyarlanmis seklidir (Johansson, 1980). (Burnard, 1995) tarafindan
gelistirilen British National Corpus (BNC) derleminde yiiz milyon kelime
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bulunmaktadir. Bu derlemler bilim diinyasinda kabul gérmiis ve belli standartlara uygun

gelistirilmistir.

Tiirke dil calismalarinda  kullanilmak iizere ODTU Tiirkce Derlem
gelistirilmistir. Bu derlem, ODTU-BAP ve TUBITAK tarafindan desteklenmis ve
ODTU-Sabanci Universiteleri isbirligi ile gerceklestirilmistir. Calismada bir ana derlem
olusturulmus; ayrica farkli kullanimlar i¢in bu ana derlemden bazi farkli 6zellikleri olan
bir de aga¢ bankasi derlemi (ODTU Treebank) gelistirilmistir (Oflazer vd., 2002).
Derlemde kullanilan metinler 1990 yil1 sonrasi basilan eserlerden se¢ilmistir. Derlemde
yaklasik olarak 2.000.000 kelime bulunmaktadir. 201 kitap, 87 makale ve 3 tane giinliik
gazeteden se¢ilmis haberlerden olusan 999 farkli yazili metin kullanilmistir. Derlemde
bulunan metinlerin ¢ogunlugu bicimbirimsel olarak ¢oziimlenmistir. Fakat yapisal
belirsizlikler tamamen ¢o6ziilmemis oldugu icin kullaniomda bazi problemlerle

karsilasilmaktadir.

2.5 Kelime Anlami Belirginlestirmede Karsilasilan Problemler

(Ide ve Veronis, 1998)’e gore KAB’da karsilasilan ii¢ ana problem vardir. Simdi

bu problemleri agiklayalim.
I. Baglamn etkisi

Cok anlamli bir kelimenin anlamini belirlemede baglam 6nemli bir rol oynar. Bu
sebeple biitlin KAB yaklasimlar1 belirginlestirmede kullanilacak bilgiyi saglayan hedef
kelimenin baglamina ihtiya¢ duyar. Baglam iki sekilde kullanilir:

e Hedef kelimenin yanindaki kelimelere bakilabilir. Burada hedef kelimeye belli bir
uzakliktaki kelimeler hedef kelimeye olan uzakliklar1 ve dilbilimsel 6zellikleri vb.
bakilmaksizin sadece birlikte bulunmasina bakilarak diisiiniiliir.

e Hedef kelime ile yanindaki kelimeler arasindaki iliskisel bilgiye bakilabilir. Bu
iliskiler uzaklik bilgisi, sozdizimsel iliski, se¢imsel Oncelikler, esdizimlilikler ve

anlamsal kategoriler olabilir.
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Cogu belirginlestirme gorevi, Oncelikli bilgi kaynagi olarak bir kelimenin
bulundugu yerel baglam1 kullanir. Yerel veya mikro baglam genellikle bir metindeki ya
da baglamdaki hedef kelimenin ¢evresinde bulunan sinirl bir ¢ergeve i¢indeki kelimeler
olarak diistiniilir. KAB’da karsilagilan onemli problemlerden birisi, hedef kelimenin
cevresinde bulunan kelimelerin hangi uzakliga kadar inceleneceginin net olmamasidir.
Yapilan c¢aligmalarda tespit edilmis bir en iyi Olglim yoktur. Ancak farkli belirsiz
kelimeler i¢in farkli iliski Olglimlerinin daha etkili oldugu sOylenmistir (Agirre ve
Edmonds, 2006).

I1. Anlamlarin ayrilmasi

Anlamlarin ayrilmas1 KAB’daki bir diger problemdir. Kelimenin anlam sayis1
yapilan uygulamaya gore degismektedir. MRD ve WordNet gibi sozliiklerden alinan
anlamlar dogal dil isleme ¢alismalar1 igin ¢ok genis boyuttadir. Bazi anlamlar diger
anlamlarin 6zellesmis seklidir. Kimi durumlarda sozliiklerde bulunmayan anlamlarin
kullanilmast da gerekebilir. Bu genis anlam farki KAB’da zorluklar ¢ikarmaktadir.

Sozliik anlamlarinin birlestirilmesi de bu problemi ¢ozmemektedir.

Anlamlarin ayrilmasi kaba taneli (coarse-grained) ve ince taneli (fine-grained)
seviyede yapilmaktadir. Kaba taneli anlam ayrimi, kelimenin birbiriyle ilgisi olmayan
farkli anlamlar1 olmasi durumunda yapilan ayrimdir. Yani kelimenin es sesli olmasi
durumu ile ilgilidir. Ornek olarak “kara” kelimesini ele alalim. Tablo 2.14’de verilen
anlam ayrimlar1 kaba taneli olarak yapilmis olan ayrimdir. Verilen 6rnek cilimlelerde

kullanilan “kara” kelimeleri es seslidir.

Anlam no | Anlam Ornek ciimle
L an| Yeryliziiniin denizle ortiili Iclerinden biri kara goriindii diye
. anlam
olmayan boliimii, toprak. bagirdi.
En koyu renk, siyah; ak, beyaz ) _
2. anlam Ben bir kara aga¢ golgesi buldum.
karsiti.

Tablo 2.14 “Kara” kelimesinin kaba taneli anlamlari
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Kelimenin birbirine yakin anlamlari olmast durumu goz oniine alinarak yapilan
ayrim ince tanelidir. Kelimenin ¢ok anlamli olmasi durumunda yapilan bir ayrimdir.

“Kara” kelimesi i¢in yapilabilecek ince taneli anlam ayrimi Tablo 2.15°de verilmistir.

Anlamno | Anlamm Ornek ciimle
En koyu renk, siyah; ak, ) '

1. anlam Ben bir kara agag¢ golgesi buldum.
beyaz karsiti.

2. anlam Esmer. Giineste yanmus, kara bir cocuk gordim.

Tablo 2.15 “Kara” kelimesinin ince taneli anlamlari

Bu tabloda, “kara” kelimesinin 2. anlami, 1. anlamina bagli olarak ortaya ¢ikmis bir yan

anlamdir.
I11. Degerlendirme

KAB’da yapilan ¢aligmalarda hem kullanilan yaklasimlarin hem de elde edilen
sonuglarin  karsilagtirilmast  kolay degildir. Her calismada farkli metinler
kullanilmaktadir ve bu metinler de belirli konularda oldugundan kelime anlamlar1 da
sinirli kalmaktadir. Test i¢in segilen kelimeler de basar1 oranini etkiler. Soyle ki; test
kelimeleri anlam ayrimi kolay yapilabilecek kelimelerden olusuyorsa basari orani
yiikselmektedir. KAB sistemlerinin belli bir standartta degerlendirilmesi icin Senseval
(;ahstaylar13 1998 yilindan beri yapilmaktadir. Dort senede bir yapilan Senseval

calistaylarinin sonuncusu 2010 senesinde gergeklestirilmistir.

® http://www.senseval.org
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2.6 Kelime Anlam Belirginlestirme Yaklasimlar

KAB i¢in giinlimiize kadar yapilmis olan calismalarda bir¢ok yaklasim ortaya
atilmistir. Kullanilan kaynaga gore yapilan siniflandirmada iki tiir yaklasim
bulunmaktadir. Yapilan bu smiflandirmada, (Agirre ve Edmonds, 2006) kaynagindan

yararlanilmistir.

1. Bilgi-tabanli KAB

2. Derlem-tabanli KAB

2.6.1 Bilgi tabanh kelime anlami beliginlestirme

1980’11 yillara kadar genis kapsamli bilgi kaynaklarinin yeterince bulunmamasi
ve mevcut kaynaklara erisimin zor olmasi nedeniyle, KAB calismalar1 i¢in ihtiyag
duyulan bilginin elde edilmesinde sikinti yasanmistir. Ancak bu yillardan itibaren
profesyonel sozlik yazarlari tarafindan olusturulmus genis kapsamdaki sozliiksel
kaynaklarin elektronik siirlimlerinin ortaya ¢ikmasi ile bu kaynaklara erisim imkan
kolaylasmistir. Bu da bilgi tabanli KAB ¢alismalarinda artisa neden olmustur. Yapilan
caligmalar sonucunda KAB i¢in gerekli olan bilgiyi bu kaynaklardan otomatik olarak
c¢ikaran farkli metotlar gelistirilmistir. Bilgi tabanli KAB i¢in glinlimiize kadar sunulmus

olan dort farkli yaklagim bulunmaktadir (Agirre ve Edmonds, 2006).

1. Sozliklerden alinan kelime tanimlarini kullanarak baglamsal oOrtiismeyi

hesaplayan metotlar.

2. Anlamsal aglar iizerinden hesaplanan anlamsal benzerlik Sl¢limiine dayanan

metotlar.

3. Segimsel Oncelikleri kullanan metotlar

4. Sezgisel tabanli metotlar.
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2.6.1.1 Sozliiklerden alinan kelime tanimlarim kullanarak baglamsal ortiismeyi

hesaplayan metotlar

Sozliklerden alinan kelime tanimlarimi kullanarak baglamsal ortiismeyi
hesaplayan metotlar, Lesk Algoritmasi ve bu algoritmanin varyasyonlart olan
Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing), Basitlestirilmis Lesk Algoritmasi
(Simplified Lesk Algorithm) ile Uyarlanmis Lesk Algoritmasindan (Adapted Lesk
Algorithm) olusmaktadir (Agirre ve Edmonds, 2006).

Lesk Algoritmasi: Lesk algoritmasi ¢ok basit bir fikir ile ortaya ¢ikmustir. Bu fikir
sudur: Bir kelimenin sozliik tanimlari, tanimladiklar1 anlamlarin iyi gostericileridir.
(Lesk, 1986), belirsiz kelimenin sozliikteki tanimi ile bulundugu baglamdaki diger
kelimelerin sozliikk tanimlar1 arasindaki Ortiisen kelimelerin sayisini hesaplayarak
belirsiz kelimenin hangi anlaminin segilecegini bulan bir metot gelistirmistir. Bu metot
icin makinece okunabilir sozliiklerden biri olan Oxford Advanced Learner’s Dictionary
(OALD)’1 kullanmistir. Lesk’in bu metottaki diislincesi ile anlamlarin tiim
kombinasyonlarint bulmaya c¢alismak c¢ok fazla hesap gerektirmektedir. Ciinki
karsilagtirilmasi gereken yiiksek miktarda veri bulunmaktadir. Ayrica Lesk metodunda
verilen kelimenin sozliikte bulunup bulunmamasi durumu da sonucu biiyiikk oranda
etkiler. Bu sorunlara ragmen Lesk metodu kendisinden sonra gelen makinece okunabilir

sozliikleri kullanan ¢alismalara temel olmus bir metottur.

Lesk’in vermis oldugu klasik ornekte, “pine” ve “cone” kelimelerinin “pine
cone” kelime ¢iftinde hangi anlamlari ile kullanildiklar1 gésterilmistir. Bu kelimeler igin
OALD’den alinan anlam tanimlar1 Tablo 2.16 ve Tablo 2.17°de verilmistir (Hornby,
2000).

Anlam no | Anlam

1. anlam | Seven kinds of evergreen tree with needle-shaped leaves.

2.anlam | Waste away through sorrow or illness.

Tablo 2.16 “Pine” kelimesinin anlamlar:
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Anlam no | Anlam

1.anlam | Solid body which narrows to a point.

2.anlam | Something of this shape whether solid or hollow.

3.anlam | Fruit of certain evergreen trees.

Tablo 2.17 “Cone” kelimesinin anlamlar

“pine” ve ‘“cone” kelimelerinin Tablo 2.16 ve Tablo 2.17’de verilen farkli anlam
tanimlar1 arasindaki Ortiisen kelimelerin sayisini hesaplandiginda Tablo 2.18°de verilen

degerler elde edilmistir.

cone
1l.anlam | 2.anlam | 3.anlam
pine
1. anlam 0 1 2
2. anlam 0 0 0

Tablo 2.18 “Pine” ve “cone” kelimelerinin anlam tanimlarindaki ortlisme sayisi

Tablodan goriildiigii tizere tiim olast anlam kombinasyonlar1 arasinda pine” kelimesinin
1. anlam tanim1 ve “cone” kelimesinin 2. anlam tanimi arasinda “shape” kelimesi ile bir
kelimelik 6rtiisme var iken, “pine” kelimesinin 1. anlam tanimi ve “cone” kelimesinin 3.
anlam tanimi arasinda “evergreen” ve “tree” kelimeleri olmak iizere toplam iki
kelimelik ortiisme vardir. Lesk algoritmasi tarafindan “pine cone” kelime c¢iftinin
anlamlar1 olarak, “pine” kelimesinin 1. anlam tanim1 ve “cone” kelimesinin 3. anlam
tanim1 en fazla Ortiismeyi sagladigi igin segilir. Lesk OALD kullanarak yaptigi
caligmasinda, belirsiz kelimelerden olusan bir ornek iizerinde %50 ile %70 arasi

dogruluk oraninda basar1 elde etmistir (Lesk, 1986).

Benzetilmis Tavlama Teknigi: Lesk algoritmasindaki 6nemli problemlerden biri, bir
baglamda ikiden fazla anlami belirsiz kelimenin bulunmasi durumunda belirginlestirme

yapildiginda olusan kombinasyonel artistir. (Cowie, 1992), Lesk metodundaki bu
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problemin iistesinden gelebilmek i¢in Benzetilmis Tavlama Teknigini kullanmistir. Bu

teknigin agamalar1 sunlardir:

1. Verilen bir metindeki kelimelerin anlamlar1 kombinasyonlarint veren bir E
fonksiyonu tanimlama.
2. Elde edilen anlam kombinasyonlar1 arasindaki en fazla ortiismeyi veren anlam
kombinasyonunu bulma.
e E ile bagla. Her kelime i¢in en sik kullanilan anlami bul.
e Her iterasyonda, kiimedeki rastgele bir kelimenin anlamimi farkli bir
anlamu ile degistir ve E’yi 6lg.

3. Anlamlarin konfigiirasyonunda bir degisiklik olmazsa iterasyonu durdur.

Cowie’nin bu metodu elle olusturulmus 50 ciimle i¢cin LDOCE sozliigiinii

kullanarak anlam seviyesinde %47 basar1 gostermistir (Cowie, 1992).

Basitlestirilmis Lesk Algoritmasi: Lesk algoritmasimmin farkli bir stirimi olan
Basitlestirilmis Lesk Algoritmasi ise kelime anlam1 kombinasyonlarindaki iistsel artisi
¢ozmek amactyla olusturulmustur. Bu basitlestirilmis siirlimde girdi metnindeki her
belirsiz kelime icin ayr1 belirginlestirme islemi yapilir. Bir metindeki her kelimenin
dogru anlami o kelimenin sozliik tanimi ile gecerli baglami arasindaki en yiiksek

ortiisme hesaplanarak tek tek belirlenir. Bu algoritmaya ait adimlar asagida verilmistir:

1. Belirginlestirilecek kelimenin tiim anlam tanimlarinin makinece okunabilir
sOzliikten alinmas.
2. Her anlam tanimi ile baglamdaki kelimelerin 6rtiisme sayilarinin hesaplanmasi.

3. En yiiksek ortlismeyi saglayan anlamin secilmesi.

Ornek olarak “pine” kelimesini ve bu kelimenin iginde gegtigi bir ciimleyi ele

alalim:
Pine cones hanging in a tree. (2.17)

Tablo 2.16’deki “pine” kelimesinin anlam tanimlarini olusturan kelimeler ile (2.17)

ctimlesindeki kelimelerin ortiisme sayis1 Tablo 2.19°daki gibi olur.
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pine (2.17) ciimlesindeki kelimeler
1. anlam tanimini olusturan kelimeler 1
2. anlam tamimim olusturan kelimeler 0

Tablo 2.19 “Pine” kelimesinin anlam tanimlarindaki kelimeler ile (2.17) ctimlesindeki
kelimelerin ortiisme sayisi

Elde edilen bu hesaplamaya gore en fazla ortiisme kelimenin 1. anlam tanimi ile
olmustur. Burada ortiisme “tree” kelimesi ile gerg¢eklesmistir. Sonu¢ olarak “pine”

kelimesi verilen climlede birinci anlami ile kullanilmistir denir.

(Vasilescu vd., 2004) tarafindan yapilan Kkarsilastirmali degerlendirmede,
Basitlestirilmis Lesk algoritmast ile orijinal Lesk algoritmasindan daha iyi duyarlilik ve
etkinlik degerleri elde edilmistir. Senseval-2’deki tiim Ingilizce kelimeler i¢in yapilan
belirginlestirme uygulamasinda bu algoritma ile elde edilen duyarlilik oran1 %58 dir.
Ayni veri lizerinde uygulanan orijinal lesk algoritmasi ile elde edilen %42’lik duyarlilik

oranindan fazladir.

Uyarlanmis Lesk Algoritmasi: (Banerjee ve Pedersen, 2002) hazirlamis olduklar
Uyarlanmis  Lesk  algoritmasinda  bir  iliski  olglimii  kullanarak ~ KAB

gerceklestirmislerdir. Bu algoritmanin adimlar1 asagidaki gibidir:

1. Ortasinda hedef kelimenin bulundugu n kelime uzunlugunda bir baglam
penceresi segilir.
2. Baglamdaki her kelimenin aday anlamlari bulunur.
3. Hedef kelimenin her aday anlami igin:
3.1.1 Hedef kelimenin aday anlammin baglamda ¢evresinde bulunan
kelimelerle olan iliskisi dlgiiliir.
3.1.2 Her anlam kombinasyonu ig¢in ilgili sonuglar toplanir.
3.1.3 Butoplam hedef kelimenin aday anlamina atanir.

4. Illiskisi en yiiksek olan sonug aday anlam olarak segilir.

Bu algoritma Senseval-2’deki Ingilizce verisi iizerinde uygulandiginda %32’lik

dogruluk degeri elde edilmistir.
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2.6.1.2 Anlamsal aglar iizerinden hesaplanan anlamsal benzerlik Ol¢iimiine

dayanan metotlar

Anlamsal aglar lizerinden hesaplanan anlamsal benzerlik Olglimiine dayanan
metotlarda kavramlar arasindaki anlamsal benzerlik hesaplanir. Bu metotlardan

bahsetmeden once anlamsal benzerlik konusu ve 6l¢iimleri hakkinda biraz bilgi verelim.

Anlamsal benzerlik dogal dil islemede ©nemli bir konudur. Bir sdylemin
mantikli ve tutarli olmasi i¢in o sdylemi olusturan kelimelerin anlam olarak iliskili
olmasi gerekir (Halliday ve Hasan, 1976). Bu, insan diline 6zgii dogal bir 6zelliktir ve

otomatik KAB islemi i¢in 6nemli kisitlardan biridir.

Iki kelime arasindaki anlamsal benzerligi hesaplamak icin anlamsal benzerlik
Olgiimleri kullanilmaktadir. Anlamsal benzerligi Olgmede iki yaklasgim vardir:
hesaplama tabanli ve bilgi teorisi tabanli metotlar. {lk yaklasimda biiyiik bir derlem
kullanilir ve bu derlemden anlamsal benzerligi tahmin etmek icin istatistiksel bir veri
elde edilir. Ikinci yaklagim, kelimeler arasindaki iliskiyi ve smiflandirmay1 gosteren

WordNet benzeri teknik sozliiklerin kullanilmasina dayanir.

ISA (is-a veya is-a-kind-of) hiyerarsi yapisindaki bir bilgi, kelimeler arasindaki
uzakligin belirlenmesinde onemlidir. Sekil 2.5’de ISA iliskisini barindiran 6rnek bir

hiyerarsik anlamsal bilgi yapisinin bir boliimii goriilmektedir.

-~ [oan]
-~ [iope]
-~ [pengee]

canl |—

— o]
[
S

Sekil 2.5 Ornek bir anlamsal bilgi yapis1 gosterimi

o]
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Burada herhangi iki kelime arasindaki benzerligi bulmak i¢in iki kelimeyi birlestiren en
kisa yolun uzunluguna bakilabilir (Rada vd., 1989). Omegin “penguen” ile “balik”
arasindaki yol penguen — hayvan — balik seklindeyken, “penguen” ile “nar”
arasindaki yol penguen — hayvan — canli — bitki — nar seklindedir. Bu durumda
penguenin baliga nardan daha ¢ok benzedigi sdylenebilir. Ancak iki kelime arasindaki
en kisa yola bakma yaklasiminin dogru sonug¢ vermedigi durumlarla da karsilasilabilir.
Bu durumlarda hiyerarsik anlamsal aglardan faydalanilmaktadir. Hiyerarsik anlamsal
aglarda hiyerarsinin iist katmanlarindaki kavramlarin daha genel anlamlar1 vardir ve
aralarindaki benzerlik daha azdir. Alt katmanlardaki kavramlarin daha belirli anlamlari
vardir ve aralarindaki benzerlik fazladir (Li vd., 2003). Bu yiizden kavramlarin
hiyerarsideki derinlikleri de hesaba katilmalidir. Bundan baska kelimeler arasindaki

benzerligi etkileyen bir diger faktér de anlamsal aglardaki bolgesel yogunluktur.

Sekil 2.5’deki gibi bir agacin olmadig1 ya da yeterli olmadigi durumlarda iki
kelime arasindaki anlamsal benzerligi bulmak i¢in biiylik metinlerden elde edilen

istatistiklerin kullanilmasi 6nerilmektedir (Amasyali, 2006).

Kelimeler arasindaki benzerlik kavraminin 6l¢iimii i¢in arastirmacilar tarafindan
giinlimiize kadar birgok fikir ortaya atilmistir ve bu fikirlerin ¢ogu sozliikteki kelimelere
ait bilgi yapisin1 igeren bilgiye dayandirilmistir. Bu Ol¢limlerin tiimii WordNet’in
sagladigi kavram hiyerarsisini temel alir. Giinlimiize kadar hazirlanmis anlamsal

Olctimler sunlardir:

Resnik ol¢iimii: (Resnik, 1995) bilgi icerigini (information content-1C) temel alan bir
iliski Ol¢limiinii gostermistir. Bilgi icerigi metinde bulunan isaretlerden olusan bir
hiyerarsideki her kavrama atanan bir degerdir. Bir kavramin bilgi igerigi bu kavramin
biiyiik bir metindeki bulunma frekansi belirlenerek hesaplanir ve bu suretle olasiligr bir
maksimum olasilik hesaplanmasi ile belirlenir. Resnik’e gore bu olasiligin negatif

logaritma degeri kavramin bilgi icerigini verir.
IC(kavram) = log (P(kavram)) (2.1)

simg(cy,cy) = IC(lsc(cl, cz)) (2.2)
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Wu ve Palmer Olgiimii: (Wu ve Palmer, 1994)’a ait anlamsal benzerlik &l¢iimii yol

uzunlugunu temel alir:

2* Depth(lcs (c,, Cz))} 2.3)

simy e (€4,C,) = max[ len(c)

Hirst ve St. Onge Olgiimii: Bahsedilen ¢ogu anlamsal benzerlik dlgiimiinde WordNet’te
bulunan isimlere ait ISA iliskileri kullanilmistir. (Hirst ve St. Onge, 1998), WordNet’te
bulunan diger iligki tiirleri de diistinerek bir iliski Sl¢limii yapmislardir ve 6l¢timii

sadece isimler ile kisitlamamislardir:
relys(cy,c;) = C — patlenght — kxd (2.4)

Jiang ve Conrath Olgiimii: (Jiang ve Conrath,1997) Resnik tarafindan tanimlanan bilgi

icerigini kullanmislardir:

1
IC(cq)+IC(cy)—2+IC(lcs(cq,c2))

reljcn(cli CZ) (2-5)

Leacock ve Chodorow Olgiimii: (Leacock ve Chodorow,1998) tarafindan sunulan bu
benzerlik 6l¢limii ISA hiyerarsisindeki iki isim kavrami arasindaki en kisa yolu bulmaya

dayanir:

ShortestLen(cq,c3)

) (2.6)

simycu(cy, ¢2) = max (—log 2.TaxonomyDepth

Lin Olgiimii: (Lin, 1997), kavramlar arasindaki anlamsal iliskinin 6l¢iimiinii kendi

benzerlik teoremine dayandirmistir:

2x(les(cq,c2))
IC(C1)+IC(C2)

related;;, = (2.7)

Biitin bu anlamsal iligki oOlgiimlerinin uygulamalar1 WordNet Benzerlik
Paketi’nde (WordNet Similarity Package) bulunmaktadir. Bu paket iki kelime veya iki

anlam arasindaki benzerligi hesaplayabilir.
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Anlamsal aglar iizerinden hesaplanan anlamsal benzerlik Gl¢limiine dayanan

metotlar uygulandiklar1 baglamin boyutuna bagli olarak iki kategoriye ayrilir.

e Sozdizimsel iliskilerle veya yerel bir baglamda bulunmalar ile birbirlerine bagl
olan kelimeleri belirginlestirmek i¢in anlamsal 6lgiimlerin kullanildig: yerel bir
baglamda uygulanabilir metotlar.

e Anlamsal benzerlik 6l¢timlerinden tiireyen s6zliiksel zincirlerin oldugu genel bir

baglamda uygulanabilir metotlar.

Yerel bir baglamda anlamsal benzerligin kullaniimasi: Kisitlamalari olmayan bir
metinde anlamsal benzerlik dl¢timleri ile KAB kolay bir islem olarak goriilmemektedir.
Bir metinde genelde ikiden fazla anlami belirsiz kelime bulundugu icin genellikle bir
kelime ile baglamindaki diger kelimeler arasinda bulunan uzakligin o kelimenin

anlamini etkiledigi belirsiz kelimeler kiimesi ile ¢alisiimaktadir.

(Patwardhan vd.,2003) anlamsal benzerlik 6l¢iimlerinden bazilarint Semeval-2
Ingilizce sozliiksel &rnek verisinden alinan 1.723 belirsiz ismin dogru anlammnin
belirlenmesi i¢in kullanmislardir. Yapilan deneyler sonucunda Jiang ve Conrath’in

Ol¢iimii ile en yiiksek dogrulugu elde etmislerdir.

Genel bir baglamda anlamsal benzerligin kullanilmasi: Sozliikksel zincirler (lexical
chains) anlamsal olarak iliskili kelimelerden olusan anlam yapilaridir. Bu yapilarin
metin 6zetleme, metin gruplama, bilgi erisimi, akilli yazim denetimi ve KAB gibi ¢esitli
uygulama alanlar1 vardir. Sozliiksel zincirleri KAB alaninda kullanan ¢aligsmalardan

bazilar1 asagida verilmistir.

(Okumura ve Honda, 1994) ise bir Japonca teknik sozligiinii kullanarak
yaptiklari ¢alismada sozliiksel zincirlerle %63,4 duyarlilik degerine ulasmislardir.
(Mihalcea ve Moldovan, 2000) kendi sunduklari sozliiksel zincirlemeye benzer bir
yaklasimla Semcor derleminde %90’1n iizerinde duyarlilik ve %60 oraninda gerigagirim
elde etmislerdir. (Galley ve McKeown, 2003), Semcor’un bir alt kiimesindeki isimler
tizerinde bir sozliiksel zincirleme algoritmasi uygulamis ve %62,1 tutarlilik degerine

ulasmustir.
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2.6.1.3 Secimsel oncelikleri kullanan metotlar

Boliim 2.3’de ayrintili olarak anlattigimiz se¢imsel oncelikler, KAB calismalari

icin 6nemli bir kaynaktir. Ancak uygulanabilirligi ve kullanilabilirligi diistiktiir.

(Agirre ve Martinez, 2001) kelimelerin se¢imsel oncelikleri ile ilgili bilgiyi daha

uygun ve erisebilir yapan bir metot sunmustur.

(McCarthy ve Carroll, 2003) Ingilizce igin olusturulan bir KAB sisteminde
edinilen se¢imsel 6ncelikleri otomatik olarak bir araya getiren detayl bir degerlendirme
yapmuglar ve Senseval-2 derleminde 9%52,3 duyarlilik ve %20 gerigagirim elde

etmislerdir.

2.6.1.4 Sezgisel tabanh metotlar.

Kelime anlamlarinin tahmininde en kolay yol biiylik metinlerde ortaya ¢ikan

dilin 6zelliklerinde bulunan sezgilere giivenmektir. Bu sezgisel durumlar sunlardir:

e En sik kullanilan anlam
e Her soyleme bir anlam

e Her esdizimlilige bir anlam

En sik kullanilan anlam: Bir kelimenin olas1 anlamlar1 arasinda genelde bir tanesi daha
sik kullanilir. Bir kelimenin siklik verisinin kullanilabilecegi varsayimiyla her kelimeye
en sik kullanilan anlamini atayan bir KAB metotu tasarlanabilir. Bu ¢ok basit metot
KAB i¢in temel olarak alinmaktadir. (Gale vd., 1992a)’ne gore gelistirilen KAB

sistemleri bu temelden daha basarili olmalidir.

Her séyleme bir anlam: (Gale vd., 1992b) sdylem ve anlam arasinda giiglii bir iliski
oldugunu fark etmisler ve su hipotezi ileri siirmiiglerdir: “Bir kelime bir sdylemde

birden fazla gegiyorsa bu kelimeler ayn1 anlamlari ile kullanilmis olabilirler.”.
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Her sdyleme bir anlam hipotezi bes nesne ile uygulanmis bir deneyde iki tarafli
belirsizlik ile test edilmistir. Her nesne dokuz belirsiz kelime i¢in bir grup anlamlari ile
verilmistir ve bu kelimeler igin toplamda 82 ¢ift uyusma satir1 vardir. Uygulama
sonucunda %98 olasilikla iki kelimenin ayn1 sdylemde ayni anlamda kullanilabilecegini
gostermislerdir.

Her sdyleme bir anlam disilincesinin KAB sistemlerinde bir kisit olarak
kullanilmasi basarimi arttirmak igin kullanilabilir. (Yarowsky, 1995) her sdyleme bir
anlam ve her anlama bir esdizimlilik sezgisel yontemlerini kendi yinelemeli
onyiiklemeli (bootstrapping) algoritmasinda kullanarak %90,6 olan performansi

%96,5’e ¢cikarmustir.

Her esdizimlilige bir anlam: Her esdizimlilige bir anlam sezgisel yontemi 6ziinde her
soyleme bir anlam hipotezi ile benzerdir, ancak farkli bir kapsam1 vardir. (Yarowsky,
1993) sundugu bu yontemde, bir kelimenin ayni esdizimlilikte kullanildiginda anlamini
siirdiirmeye meyilli oldugunu sdylemistir. Diger bir deyisle, bir hedef kelimenin anlam1

icin yanindaki kelimeler giiclii ve tutarl ipuclari saglar.

2.6.2 Derlem tabanh kelime anlamu belirginlestirme

Derlem tabanli KAB’da en basarili yaklagimlar derlemden siniflayiciyr veya
istatistiksel modelleri 6grenmek i¢in kullanilan istatistiksel algoritmalar ve makine
ogrenmesi algoritmalaridir. Derlem tabanli KAB, genel olarak denetimli (supervised) ve
denetimsiz (unsupervised) olmak iizere ikiye ayrilir. Denetimsiz KAB yonteminde
anlam etiketli olmayan bir derlem kullanarak belirginlestirme gergeklestirilir. Denetimli
makine 6grenme ile gerceklestirilen KAB’da ise anlam etiketli derlemler kullanilir. Bu
yontemlerden denetimsiz KAB yontemi, liclinci boliimde bir uygulama esliginde
anlatilmistir. Benzer sekilde, denetimli KAB yontemi de dordiincii boliimde ayrintili

olarak anlatilmistir.
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3. DENETIMSIZ DERLEM TABANLI KELIME ANLAMI
BELIRGINLESTIRME: BiR ESDIZIMLILIK UYGULAMASI

3.1 Denetimsiz Derlem Tabanh Kelime Anlam Belirginlestirme Yaklasim

KAB alanindaki arastirmalar c¢esitli bilgi kaynaklarmin kullanimma dayali
algoritmalarin gelismesine neden olmustur. Bu algoritmalar, teknik sozliikler, es
anlamlilar sozliigii ve ontolojilerin bulundugu bilgi kaynaklarin1 kullanan bilgi
acisindan zengin teknikleri icermektedir. Bu tiir kaynaklarin bulunamadigi veya yeterli
olmadigi durumlarla da karsilagilabilir. Boyle durumlarda kaynaklarin elle
olusturulmasi gerekmektedir ve bu olugturma asamasi oldukga zor ve pahali bir siiregtir.
Bilgi edinmedeki bu dar bogazdan kurtulmak i¢in denetimsiz yaklasim one siiriilmiistiir.
Denetimsiz  yaklasimda anlamlar1 elle etiketlenmemis bir derlem kullanarak

belirginlestirme gergeklestirilir.

Denetimsiz yaklasimda insan-tanimli kelime anlamlari kullanilmaz. Bunun
yerine her kelime i¢in anlamlar kiimesi, egitim setindeki her kelime Orneginden
otomatik olarak olusturulur. (Schiitze, 1998) denetimsiz KAB ¢alismasinda kelime
anlamlarin1 derlemden elde etmek i¢in bir yigilmali kiimeleme algoritmasi kullanmistir.
Bu metot vektor-uzay modeline dayanmaktadir. Hedef kelimenin anlamlar1 bu vektor

gruplartyla gosterilmistir. Gruplandirmanin agsamalar1 sunlardir:

1. Egitim verisinde olan her kelime i¢in ayr1 bir grup ata.
2. En benzer iki grubu birlestir.
3. Onceden belirlenen sayida gruba ulasincaya veya belirli bir esik degerine

ulasincaya kadar gruplar1 birlestirme islemini tekrarla.

Schiitze bu calismasi ile kelimeler bagli olarak belirsiz 6rnekler {lizerinde %89-97

dogrulukla belirginlestirme gerceklestirmistir.

(Yarowsky, 1995) tarafindan sunulan denetimsiz yaklasim, elle etiketleme

gerektiren zaman alic1 denetimli yaklasimlarla performans agisindan yarismaktadir. Bu
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yaklagim her sdyleme bir anlam ve her esdizimlilige bir anlam gibi iki kisiti temel
aliyordu. Yarowsky kelimeleri Roget’in es anlamlilar sozliigiindeki kategorilere gore
siniflandirmistir. Grolier’in ansiklopedisini derlem olarak kullanmistir. Kategorideki her
kelime i¢in 100 kelimelik bir baglam c¢ikarmistir. Bu baglamlardaki kelimelerin
oluglarin1 kelimelerin siif gosterimleriyle hesaplamistir. Cok anlamli bir kelimenin
anlamimni belirginlestirmek icin ¢ok anlamli kelimenin bulundugu 100 kelimelik bir
baglam ¢ikarmistir. En fazla ilgi ¢eken sinif Bayes kuralinda kullanilmak iizere segilir.

Bu metot 12 kelime iizerinde test edilmistir ve %92 basari elde edilmistir.

(Resnik, 1995) bir denetimsiz KAB ortaya atmistir. Bu metotta hedef kelimeyi
modifiye eden fiiller, sifatlar veya isimleri veri kaynagi olarak belirginlestirme

isleminde kullanmustir.

(Ng ve Lee, 1996) ornek tabanli smiflandirma yontemini kullanan bir sistem
olan LEXAS’i gelistirmislerdir. Sistem giris olarak dogru POS ile etiketlenmis
climleleri alir. Bir baglam kelimesi w i¢in belirlenen olas1 anlamlar belirli bir POS
icinde olacak sekilde azaltilir. Sonrasinda her w 6rnegi i¢in, bir 6rnek tabanl siniflayici

ogrenilir. Egitim asamas1 tamamlandiktan sonra ayn1 analizler test climleleri i¢in yapilir.

Takip eden alt boliimde tezin ilk alt1 aylik doneminde hazirlanmis olan bir KAB
calismasindan bahsedilecekdir. Bu ¢alisma esdizimlilik bilgisini kullanarak Tiirkge igin
hazirlanmis olan bir denetimsiz derlem tabanli KAB uygulamasidir (Aydin vd., 2007).

3.2 Uygulama

3.2.1 Uygulamanin asamalari

1. Kullanilacak yontemin ve ozelliklerin belirlenmesi: Calismada herhangi bir 6grenme
islemine ihtiya¢ duymayan algoritmalarla derlemlerden elde edilecek ornekler
iizerinde islem yapilmis ve biitiin bir baglam iizerinde degil ciimle tabanli olarak

belirginlestirme yapilmistir. Kullanilacak algoritmalar olarak baslangi¢c igin iki
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yaklagim secilmistir. ilk yaklasim ile ciimle i¢inde baz1 bolgelerde hicbir s6zdizim,
anlambilim vb. 6zellige bakilmaksizin esdizimlilik aranmistir. ikinci yaklasimda ilk
yaklasimin biraz daha gelistirilmis sekli ile sozdizimsel bir 6zellik olan durum

(case) bilgisi hem kelime hem de esdizimlilik i¢in kullanilmistir.

2. Kelime secimi: Kelimeler isim tiirtinde se¢ilmis ve ¢ok anlamli kelimeler olmasina
Ozen gosterilmistir. Segilen kelimeler: “kahve”, “saat” ve “pas” kelimeleridir. Bu
kelimelere ait esdizimlilikler ve anlamlari TDK Tiirk¢ce Sozlik’iinden alinmustir.
Derlemlerden ¢ikarilan 6rnek ciimleler iginde bu esdizimlilikler aranmistir. Asagida
Tablo 3.1 ve Tablo 3.2’de “kahve” kelimesine ait esdizimliliklere atanilan anlamlari
gorebiliriz. Bu anlamlarin atanmasi elle yapilmistir. Esdizimlilikleri olusturan
belirginlestirmek istedigimiz kelime ile diger kelimenin birbirlerine gore
konumlarini da siniflandirma isleminde géz oniine alinmistir. Bu da diger kelimenin
hedef kelimenin dncesinde ve sonrasinda olma durumu seklinde yapilmistir. Bunun

yaninda diger kelimenin durum bilgisi de siniflandirmada dikkate alinmistir.

Icecek Toz Kahvehane

yalin sade Kuru,hazir, ¢ekirdek

-i durum eki |sekerli, okkali

Tablo 3.1 Hedef kelimenin dncesinde kelime olmast durumu

Icecek |Toz Arag Kahvehane
yalin
-i durum Dibegi, fincani, ocagi, takimi, dolabi,|Parasi, agabeyi,
eki kasigl, degirmeni, makinesi, tabagi,|agasi
tepsisi, cezvesi

Tablo 3.2 Hedef kelimenin sonrasinda kelime olmasi durumu

3. Ornekleme toplama: Ornekleme verisi icin ODTU derlemi (Say vd., 2002) ve
Trakya derlemleri kullanilmistir. ODTU Tiirkce Derlem Tiirkce dil ¢alismalarinda
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kullanilmak iizerinde gelistirilmistir. Ancak derlemde bazi yapisal problemler
bulunmaktadir. Bu ¢alismada derlemden ciimle ¢ikarilmasi asamasinda karsilasilan
bu yapisal problemler ¢dziilmeye ¢alisiimistir. Trakya Derlemi ise ODTU derlemi
gibi herhangi bir isaretleme vb. kullanilmaksizin dogrudan internetten elde edilen

verilerle olusturulmus islenmemis bir yapidadir.

Orneklerin siniflandirilmasi: Ciimle tabanl bir KAB islemi gerceklestirilmesi igin
oncelikle mevcut derlemlerden segilen “kahve”, “saat” ve “pas” kelimelerinin i¢inde
gectigi ciimleler ¢ikartilmistir. ODTU derlemi paragraf tabanli olarak ve XML
tabanli Corpus Encoding Standard (CES) isaretlemesi kullanilarak hazirlandigi i¢in
oncelikle bir ayristirma (parsing) islemi kaginilmazdir. Bu amagla Java, Python ve
C++ XML aynstiricilart  kullanilarak  derlem ayristirilmaya calisilmigsa da
derlemdeki isaretleme problemleri sebebi ile basarili olunamamistir. Daha sonra
AWK betikleri (script) yardimi ile (eksik isaretleme sebebi ile bazi ciimlelerin
tamaminin ayristirtlamamasi gibi) en az hata ile ayristirma islemi gergeklestirilmis
ve her climle bir satira gelecek bicimde derlem diizenlemesi yapilmistir. Trakya
derlemi i¢cin de yine AWK betigi kullanilarak ayni1 bigimde derlem diizenlemesi
yapilmigtir.  Derlem diizenlemesinin ardindan belirginlestirme isleminde
kullanilacak olan kelimelerin icinde gectigi ciimlelerin her iki derlemden de
cikartilarak birlestirilip tek bir dosya haline getirilmesi gerekmistir ve bu amagla
Python programlama dili ve diizenli ifadeler kullanilmistir. Sonugta hem ODTU
hem de Trakya derlemlerinden secilen her kelime icin bu kelimelerin gectigi

climlelerin bulundugu ayr1 dosyalar elde edilmistir.

. Belirlenen metot i¢in uygun veri yapisimin tasarlanmasi ve ayristirilmasi:
Hesaplamali bir islem yapilacagi i¢in XML tabanli bir veri yapisi tasarlanmasinin
yapilacak islemler ve programlama icin en uygunu olacagi diisiiniilmiistiir. Bu
dogrultuda kullanilacak iki yaklagim i¢in XML yapilar1 tasarlanmistir. Ortaya ¢ikan
XML gosterimini elle giris yapmak ¢ok zahmetli ve hataya agik bir durum oldugu
icin sadece gerekli bilgileri toplayacak ve istenen XML dosyay1 olusturacak bir
grafik arayliz programinin yazimi gerekli olmustur ve bu amagla C++ ve Qt

kullanilarak bir arayiiz programi gelistirilmistir. Olusturulan bu veri yapisinda
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secilen kelime, kelimeye iliskin esdizimlilik ve belirginlestirme i¢in kullanilacak
bilgiler bulunmaktadir. Bu orneklemeler iizerinde islem yapilabilmesi i¢in bu
gosterimlerin ayristirilmast gerekmektedir. Bu ylizden Python diline ait expat

tabanli XML ayristiricis1 hazirlanmistir.

Ayristiricidan elde edilen verilerin kullanmimi i¢in  “Python” veri yapilarinin
tasarimi: XML bi¢imindeki veriler ayristirildiktan sonra dile ait uygun veri yapilari
icinde saklanmalar1 gerekmektedir. Bu sebeple XML tasarimi ile birebir ortiisen
Python veri yapilarinin tasarlanmasi ve ayristirma islemi sirasinda iclerinin

doldurulmasi gerekmistir.

Swiflandirilan  orneklemeler iizerinden analiz yapilip sonuglarin  alinmasi:
Ayrigtirilan  6rneklemeler {izerinde XML bigiminde hazirlanan kelime ve
esdizimlilik bilgilerinden faydalanilarak analizler yine Python ve diizenli ifadeler

kullanilarak yapilmistir.

3.2.2 Degerlendirme

Uygulamaya asagidaki (3.1) ornekleme verisini girdigimizde elde ettigimiz

veriler Tablo 3.3’deki gibi olmustur.

Uzanip kapatmis oldugum kahve fincanini eline aldi. (3.2)

Ciimle icindeki konumu

Hedef kelime kahve 4. sira

Bulunan kelime | fincani 5. sira

Tablo 3.3 (3.1) climlesindeki kelimeler ve konumlari
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Anlam karsiligima baktigimizda “kahve fincani” i¢in dogru anlamin elde
edildigini gorebiliriz. Benzer sekilde farkli bir Ornekleme verisi uygulamaya

girdigimizde Tablo 3.4’deki sonug elde edildi.

Tepsiyle kahve getirip, fincan1 kibarca oniine koyuyor. (3.2)

Ciimle icindeki konumu

Hedef kelime kahve 2. sira

Bulunan kelime | fincani 4. sira

Tablo 3.4 (3.2) climlesindeki kelimeler ve konumlari

Bu oOrnekleme verisinden elde edilen anlam hatali olmustur. Karsilik gelen
anlamm “icecek” olmasi gerekirken “ara¢” olarak elde edilmistir. Burada dikkat
edilmesi gereken esdizimlilikleri olusturan kelimelerin birbirlerine yakinliklaridir.
Uygulamada ciimle i¢inde esdizimliligi olusturan kelimelerin climle i¢inde birbirlerine
yakinliklar1 6nemsenmemistir. Bu yakinlik 6l¢iisii de dnemsendigi takdirde elde edilen

anlam karsiliklarinin dogruluk yiizdesi artacaktir.

Uygulama i¢inde kelimeler ic¢in bigimsel (morphological) analiz yapan bir
program yoktur. Bu nedenle kelimelerin durum bilgilerine iligkin veriler kullanici
tarafindan girilmistir. Bu asamada Zemberek gibi bir yazilimdan faydalanilarak bi¢imsel

analiz yapan bir modiil uygulamaya eklenebilir.

Taki analizi yapilamadigr icin derlemden ornekleme cikartilmasi ve analizde
girilen esdizimlilik i¢in arama yapilamasi sirasinda karsilasilan en temel problem “pas”
kelimesi i¢in “pas1” gibi bir kelimenin bulunmasi istenirken “pastane” gibi bir
kelimenin bulunmasimin istenmemesidir. Bu sebeple bulunmamasi gereken kelimeler
icin olusturulmus listedeki kelimelerin isleme girmemesi saglanmistir. Yani “pas”
kelimesi diizenli ifade olarak aranirken bulunan kelimenin “pasta” gibi bir kelime olup
olmadig1 kontrol edilmistir. Bu amagla yaklasik 26000 kelimelik bir Tiirkge sozliikten

faydalanilmistir.
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Esdizimlilik ve sadece durum bilgisinden faydalanan KAB bilgileri
olusturulduktan sonra analiz islemi derlemlerden elde edilen 6rneklemeler {izerinde
gerceklestirilmistir. Analiz islemi ile elde edilen sonuglar tekrardan gézden gecirilerek
dogruluk ve yanligliklar1 belirlenmistir. Bunun sonucunda da ¢ogu durumda net bigimde
dogru belirlemenin yapildigi, bazi durumlarda Orneklemenin yapisi sebebi ile
rastlantisal bicimde dogru belirlemenin gergeklestigi diger durumlarda ise yanlis

sonuglarin elde edildigi goriilmiistiir. Bu sonuglar asagida Tablo 3.5’de goériilmektedir.

Ornekleme Analiz icin - Rastlantisal
. Dogru - Yanhs
Sayis1 secilenler dogru
pas 91 9 4 3 2
kahve 655 89 52 7 30
saat 2642 238 106 4 128

Tablo 3.5 Analiz sonuglar

Tablodaki alanlar1 sirasi ile agiklamak gerekirse, ilk alan olan “Grnekleme sayis1” daha
once bahsedilen derlemlerden elde edilen toplam 6rnekleme sayisidir. Bu secimde esas
olan segilen ciimlenin hedef kelimeyi igermesidir. Ikinci alan olan “analiz igin
secilenler” analiz islemi sirasinda hedef kelimeyi iceren Orneklemelerin arasindan
secilen ve esdizimli kelimeleri igeren drnekleme sayisidir. Ugiincii alan olan “dogru”
kism1 degerlendirmenin dogru yapildigi Ornekleme sayisini, dordiincii alan olan
“rastlantisal dogru” ise Orneklemenin yapisi sebebi ile yanlis degerlendirme yapildig:
halde dogru sonug iiretilmesi durumunu gostermektedir. Son alan ise yanlis bicimde

belirleme yapilan 6rnekleme sayisin1 gdstermektedir.

3.2.3 Sonug¢

Uygulamadan elde edilen sonuglarin hepsi “analiz icin secilen” O6rneklemeler

diisiiniildiiginde (son satir sayilmazsa) %50min iizerindedir. Bu oran 0zellikle
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ornekleme sayist arttikca daha da artmaktadir. Son satirda “saat” i¢in verilen degerler
ilk iki ornekten daha diisiik goriinmektedir. Ancak bu durum hem se¢ilme “giines” vb.
esdizimliliklerin ¢ok genel olmasindan hem de sozdizimsel filtrelerin kullanilmamis
olmasindan kaynaklanmaktadir. Boylece ilave filtrelerin kullanimi ile sonuglarin
tyilestirilebilecegi ve bunun gerekliligi daha iyi anlasilmaktadir. Agiklanan durum,
calismanin devaminda s6zdizim, bigimsel vb. daha fazla 6zelligin kullanilmasi ile ¢ok
daha rafine ve dogru sonuglarin elde edilecegi yoniinde umut vericidir. Ciinkii hemen
hemen tiim yerel ve diger 6zelliklerin KAB igin faydali oldugu bilinmektedir (Agirre ve
Edmonds, 2006).

Elde edilen yanlis sonuglar incelendiginde bu durumun, esdizimlilik olarak
aranan kelimenin belli bir mesafe uzakta durma zorunlulugu konmamasinin bir yan
etkisi olarak ortaya ¢iktig1r goriilmiistiir. Yani yanlis belirleme sayilarinin da azaltilarak

daha iyi sonuglar alinmasit miimkiindiir.
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4. DENETIMLI DERLEM TABANL| KELIME ANLAMI
BELIRGINLESTIRME: BiR TUMEVARIMLI MANTIK PROGRAMLAMA
UYGULAMASI

4.1 Denetimli Derlem Tabanh Kelime Anlami Belirginlestirme Yaklasim

Eger kelime anlamlar1 elle etiketlenmis verimiz varsa, anlam belirsizligi
problemi icin denetimli bir 6grenme yaklasimi kullanabiliriz. Denetimli 6grenme ile
gerceklestirilen derlem tabanli KAB’da bir siniflayict yaratilir. Anlamlarin tahmininde
yardimer olacak ozellikler metinden ¢ikarilir ve sonrasinda bu 6zelliklerden dogru
anlamm atanmasi igin bir simiflayict egitilir. Egitimin sonucunda baglamdaki

etiketlenmemis kelimelere anlam etiketlerini atayabilen siniflayici bir sistem elde edilir.

KAB bir tiir siniflandirma problemidir. Siniflandirma hangi sinifa ait oldugu
bilinen geg¢mis verilere dayanarak, yeni bir verinin hangi smnifa ait oldugunun
belirlenmesi islemidir. Bir smiflandirici (veya siniflandirma teknigi) girilen veri
kiimesinden smiflandirma modelleri gelistiren sistematik bir yaklasimdir. Her siniflayici
giris verisinin 6zellik kiimesi ve sinifi arasindaki iliskiyi en dogru sekilde tanimlayan

bir 6grenme algoritmasi kullanir.

Tablo 4.1’de omurgalilar1 memeli, kus, balik, siirlingen veya amfibi
kategorilerinden birinde smniflandirmak i¢in kullanilan 6rnek bir veri kiimesini

bulunmaktadir.
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.. Viicut .| Dogur- | Suda Havada Kis Simf
Isim 5 Deri Bacakh .
Sicakhigi ganlik | yasama | yasama uykusu | etiketi
Insan Sicakkanli | Kil Evet Hayir Hayir Evet Hayir Memeli
Piton Sogukkanli | Pul Hayir Hayir Hayir Hayir Evet Stirlingen
Somon_balig Sogukkanli | Pul Hayir Evet Hayir Hayir Hayir Balik
Balina Sicakkanli | Kil Evet Evet Hayir Hayir Hayir Memeli
Kurbaga Sogukkanli | - Hayir ikisi de | Hayir Evet Evet Amfibi
Komodo_ejderi | Sogukkanli | Pul Hayir Hayir Hayir Evet Hayir Siiriingen
Yarasa Sicakkanli | Kil Evet Hayir Evet Evet Evet Memeli
Giivercin Sicakkanli | Tiy Hayir Hayir Evet Evet Hayir Kus
Kedi Sicakkanli | Kirk | Evet Hayir Hayir Evet Hayir Memeli
Leopar_Baligi | Sogukkanli | Pul Evet Evet Hayir Hayir Hayir Balik
Kaplumbaga Sogukkanli | Pul Hay1r Ikisi de | Hayir Evet Hayir Stirlingen
Penguen Sicakkanli | Tiy Hayir Ikisi de | Hayir Evet Hayir Kus
Kirpi Sicakkanli | Diken | Evet Hayir Hayir Evet Evet Memeli
Yilanbalig1 Sogukkanli | Pul Hayir Evet Hayir Hayir Hayir Balik
Semender Sogukkanl: | - Hayir | Ikisi de | Hayir Evet Evet Amfibi

Tablo 4.1 Omurgali canlilara ait veri kiimesi

Tablo 4.2’de ozellikleri verilen sinif etiketi bilinmeyen bir omurgalinin hangi sinifa ait
oldugunu Tablo 4.1°de goriilen veri kiimesinden olusturulmus bir siniflandirma

modelini kullanarak belirleyebiliriz.

. Viicut . | Dogur- | Suda Havada Kis Simf
Isim . Deri Bacakh .

Sicakhig ganllk | yasama yasama uykusu etiketi
X Sogukkanli | Pul | Hayir Hayir Hayir Evet Evet ?

Tablo 4.2 X canlisina ait veri kiimesi

Ogrenme algoritmasi ile elde edilen bir model, giris verilerini en iyi sekilde
temsil etmeli ve islenmemis yeni verilerin siniflarin1 dogru olarak tahmin edebilmelidir.
Sekil 4.1°de bir siniflandirma problemi i¢in genel bir yaklasim gosterilmektedir. Burada
smifi belli olan 6rnekleri iceren bir egitim kiimesinden bir model olusturulmaktadir.

Sonrasinda bu model siniflar1 bilinmeyen test kiimesi tizerinde kullanilir.
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Egitirn Kiimesi

Mo | Omielikl Omitelikd | Omitelik3 | Smaf Bilgt

1 Evet Bityitk 125K Hayr Algoritmas

2 Hayr Cirta 100K Hayr

3 Havyr Eiigik ME Hayr N

4 Ewvet Crta 120K Hayz Tamevanm

5 Hayr Bayik | 95K Evet v

6 Hayw Crta K Hayr Bilgi

7 Evet Bayik | 20K Hayr Modei \

2 Hayw Kigitk BSK Ewvet

a Havw Crta T5E Hayr

10 Hayw Kiigiik W0 Ewvet Dulodel
Uyaulama /

Test Kiimesi Modeli

i [a} Omaelikl Omutelikd | Omitelikd | Smaf /

11 Hayw Eiigiik 55K ? Titmdeneli

2 | Ewt Onta MK ; Hneehgei

13 Enmet Bitriik 110K ?

14 Hayw Eiigiik 05K ?

15 Havw Biiyink ATE ?

Sekil 4.1 Bir siniflandirma modelinin olusturulmasindaki genel yaklagim

KAB islemi bir siniflandirma problemi olarak ele alindiginda denetimli derlem
tabanli KAB i¢in timevarimli 6grenme metotlarindan faydalanilmaktadir. Bu makine
ogrenmesi algoritmalarindan bazilari; Naive Bayes smiflandirmasi (Naive Bayes
Classification), karar agaglar1 (decision trees), k-en yakin komsuluk algoritmasi (k-

nearest neighbor algorithm) ve destek vektor makineleridir (support vector machines)

4.1.1 Naive bayes simiflandirmasi

Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iligkiyi analiz
eden tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir. Naive Bayes siiflandiricilar,
smiflandirma kurallarini egitim verisini inceleyerek 6grenirler. Bir Bayes siniflandirici

Bayes karar kuralin1 uygular ve hatay1 en aza indirgemeye caligir (Agirre ve Edmonds,
2006).

Ozellik vektdri (xq,...,x,) olan bir X &rnegi verildiginde, Naive Bayes

siniflandiricisi,
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P(X|C) = P(xq, ..., %, |C) (4.2)
denklemini kullanarak benzerligi en yiiksek yapan bir C sinif etiketi arar.

Bayes kuralinin KAB’da uygulanmasinda kullanilan gésterimlerden bazilari

Tablo 4.3’de verilmistir (Orhan, 2006).

Kisaltma Anlam

W belirginlestirilecek kelime

S1, S2,..- Sk »..., Sk | belirginlestirilecek kelime w’nin anlamlari

C1, C,... Ci,... C; | w’nin ¢evresindeki kelimeler

Vi, V2,... Vj,... V3 | w’nin anlamim belirginlestirmek i¢in baglamindaki kelimelerin

Ozellikleri olarak kullanilan kelimeler

Tablo 4.3 Algoritmalarda kullanilan gosterimler

Bayes karar kurali su sekildedir: Eger bir s’ # s;, i¢in P(s'|c) > P(sk|c) ise
anlam olarak s’ segilir. Genelde P(si|c)’yi bilmeyiz ancak Bayes kurali ile
hesaplayabiliriz:

P(selc) = P;C('j;) P(sy) (4.2)

P(c) tiim anlamlar i¢in sabittir ve elenebilir.
P(sy) etrafindaki kelimeler bilinmeden sy anlaminin olasiligidir.
Yapilmak istenen ise w i¢in

s' = args, maxP (si|c) (4.3)

P(c|sg)
= args,max Tc)k P(sy)
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= args,maxP(c|sg)P(sx)
= arg,,max (logP(c|sx) + logP(sy))

Naive Bayes’de kullanilan 6zelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir

ve yapi ile dogrusal siralama 6nemsenmez. Buna gore Naive Bayes varsayimi:

P(clsy) = P({vj|vj} € c|sk) = ]_[vjECP(vj|sk) (4.4)
olur.

Naive Bayes karar kurali ise eger,

s' = argmax(logP(si) + Xy,ec logP(vy|si) (4.5)
ise anlam olarak s’ segilir.

P(vj|si)ve P(sg)en biiyiik olabilirlik (Maksimum-Likelihood) tahmini

kullanilarak hesaplanir.

C(v;,Sk)
P(vilse) = =55 (4.6)
Cc
P(sy) = % 4.7)

C(vj, si): vj ‘nin s, anlamiyla beraber derlemde gecis sayisi
C(sk): S, anlamiin derlemde gegis sayisi
C(w): w kelimesinin derlemde gecis sayisi

Naive Bayes kulanilarak KAB alaninda yapilmis ¢aligmalar vardir. Bunlardan
bazilar1; (Gale vd., 1992a), (Leacock vd., 1993), (Pedersen ve Bruce, 1997) ve
(Escudero vd., 2000)’in c¢alismalaridir. (Gale vd., 1992b, 1992c) bu algoritmay1
kullanan bir KAB sistemi ile Hansard derlemindeki alt1 isim (duty, drug, land, language,

position ve sentence) icin %90 basar1 elde etmislerdir.
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Naive Bayes metodunu gelistirmek i¢in farkli yontemler denenmistir. Ancak bu
yontemler genel olarak Naive Bayes’deki oOzelliklerin birbirinden bagimsiz oldugu
varsayimimin zayiflatilmasi tizerinde durmaktadir (Friedman vd., 1997) (Wang ve
Webb, 2002). Bu yontemlerin uygulanmasi sonucu hata orani azaltilmasina karsilik

hesaplama zamani ¢ok artmistir.

4.1.2 Karar agaclari

Karar agaclar1 6grenme algoritmalar1 icinde agac yapisi ile kolay anlasilabilir
kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri islemleri ile kolay biitiinlesen basarili yapilardan
biridir.

Bir karar agaci, karar diigiimleri ve sonlandiricit yapraklardan olugmaktadir.
Siniflandirilmas yapilacak olan 6rnek, bir yaprak diigiime ulasip da 6rnege bir deger
atamasi yapilana kadar, test fonksiyonlari diigiimlerde Ozyinelemeli bir sekilde
uygulanmaktadir. Dallanma i¢in, her diigiimde 6rnegin bir 6zelligi test edilmektedir.
Agaci olusturmak i¢in, segilen dzellikten meydana gelecek bilgi kazanci (information-
gain) hesaplanmali ve agacin derinligini azaltmak i¢in dnceden belirlenmis sayida, en
cok bilgi saglayan 6zellikler segilmelidir (Gtiner, 2008). Asagidaki denklemler, bir karar
agact olusturulurken “A” 6zelliginin kullanilmasi durumunda elde edilen bilgi kazancini

vermektedir:

I(P(v1), ... P(vn)) = Xiey — P(v)log,P (1)) (4.8)
Kazang(A) = I (-2, -2-) — 5 ”i*”l’l( Pi_ _m ) (4.9)
¢ p+n’ p+n =1 p4n p+n’ pitng )

Burada I bilgi icerigi, v; 6zelligin alabilecegi sonlu sayidaki olas1 deger sayisi, p ve n de

sirasiyla egitim kiimesindeki pozitif ve negatif 6rnek sayilaridir.

Karar agaclar1 sembolik tiimevarim algoritmalaridir. Temelde ID3 (Induction

Decision Tree) algoritmasindan gelistirilmis pek cok karar agaci algoritmasi vardir. ID3
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Ross Quinlan tarafindan gelistirilen ilk karar agaci algoritmasidir ve denetimli bir
yontemdir (Quinlan, 1986). Bu algoritma O0grenme sonucunda bir karar agaci
iiretmektedir. Entropi formiilii sayesinde aga¢ olusturulurken 6zellikler 6nem sirasina
gore dizilir. Ornek kiimesinin o6zelliklerinden bilgi kazancini hesaplayarak &rnek
kiimesini alt kiimelere ayirir ve karar agacini olugturur. ID3 algoritmasinda ilk agamada
en onemli ya da bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellik ilk diiglime yerlestirilir ve diger
asamalarda ise bu 0zellik bir diiglim (alt kiime i¢in kok) olarak alinir ve buna gore agac
dallandirilir. Boylelikle aga¢ hem daha kii¢iik olur, hem de daha basarili bir model
olusturulur. Ik olarak ayrik 6zellikler igin gelistirilen ID3 isimli bu algoritma ardindan

stirekli 6zellikler iginde uygulanabilmis ve C4.5 ismini almistir (Quinlan, 1993).

C4.5 algoritmasi da Quinlan tarafindan gelistirilmistir. ID3 algoritmasi gibi
siiflandirma sirasinda en ayrict 6zelligi bulmak i¢in entropi kavramindan faydalanir.
C4.5 algoritmasi ilk agamada hesaplanan bilgi kazanci ile beraber alt kiimelerde bulunan
ozelliklerin bilgi kazanglarin1 hesaplayarak en yiiksek olan 6zelligi diiglim olarak seger.

Karar agacindaki her dal bir sinifa gelinceye kadar iglemleri siirdiiriir.

CART algoritmasi ise seksenli yillarin baslarinda (Breiman vd., 1984) tarafindan
gelistirilmis olan bir karar agaci algoritmasidir. Cok degiskenli karar agaglar1 CART
algoritmasiyla elde edilir. Bu algoritma sayisal ve reel degerler lizerinde uygulanabilir.
CART, her digiimiindeki tiim ozelikleri tek tek arastirir. Her bir 6zellik igin en ¢ok
katkiy1 saglayan en iy1 ayristirmay1 bulur ve n adet aday icerisinden en iyi ayristirmayi
secer. Bol-ve- fethet 6grenme metoduna gore islem yapmaktadir. Su temel adimlardan
olusur: maksimum agaci olusturma, aga¢ derinligini belirleme ve test verilerini agaca
uygulama. Maksimum agaci olusturmada amag en iyi bolmeyi saglamaktir. Bu adimda
GINI ve Twoing algoritmalar1 kullanilmaktadir. GINI algoritmasinda amac¢ her adimda
en biiyiik veri kiimesini elde etmektir. Twoing algoritmas1 ise, GINI’ ye gore daha
dengeli bir yapi1 sunar. Bunun nedeni ise her defasinda ana ve g¢ocuk diigiimlerin
%350’sini icermeye ¢alismasidir. Bundan dolayr GINI’ye gore bir yavaslama olacaktir.
CART ayn1 zamanda siirekli tipteki veriler iizerinde de caligabilir. Bunun igin regresyon
yontemiyle belli araliktaki degerlere gore smiflandirma yapilir. ikinci adim olarak ise
agac¢ derinliginin belirlenmesi vardir. Bir diiglimiin sahip olacagi minimum kayit

sayisina n denilsin. Eger bu deger, kullanici tanimli n degerinden kiiclik olursa
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algoritma calismay1 durdurur. Bu deger genellikle 6rnek veri kiimesinin %10°u kadar
secilir. Daha biiyiikk degerler se¢ilmesi algoritmanin ¢alismasini hizlandirir, ancak bu
durumda dengesiz ve yanlis karar veren bir karar agaci olusabilir. CART algoritmasinin
devami olarak (Crawford, 1990) tarafindan OC1 algoritmasi ile (Zhong vd., 2001)
tarafindan GDT-NR ve GDT-RS algoritmalar1 gelistirilmistir.

Karar agaglar1 6ge bulma (Marquez, 1999), makine ¢evirisi (Tanaka, 1996),
¢oziimleme (Haruno vd., 1998), metin siiflandirma (Weiss vd., 1999) gibi ¢esitli
alanlarda uygulanmistir. (Black, 1988) KAB i¢in bir karar agaci modeli gelistirmistir.
22 milyon ‘token’ dan olusan bir derlem ve anlam-etiketli bir derlemden denetimli
ogrenme yapmistir. Bu ¢alismasinda elle yaklasik olarak 2000 kelime listesi satir1 anlam
etiketlenmistir. Bu yontemdeki zorluk elle anlam etiketleme islemidir. (Mooney, 1996) ,
C4.5 algoritmasinin KAB’da kullanimimi bazi makine Ogrenmesi algoritmalarini
kullanarak yapilan karsilagtirmali deneylerle degerlendirmistir. Bu degerlendirme
sonucunda karar agaclarinin KAB calismalari i¢in en iyi performans gosteren

yontemlerden olmadigini savunmaktadir.

4.1.3 K-en yakin komsu algoritmasi

K-en yakin komsu algoritmast 6rnek tabanli bir siniflandirma algoritmasidir.
Ornek tabanli yontemlerde egitim islemi yoktur. Test yapilacak her bir yeni 6rnek
egitim kiimesindeki her ornekle kiyaslanir. Smiflandirict yeni 6rnege en yakin k adet
komsu 6rnegi secer ve bu orneklerin dahil olduklari siniflara bakarak bu 6rnegi bir veya
daha fazla sinifa atar. Bu atama islemi icin cesitli yontemler kullanilabilir. Ornegin, en
yakin komsular arasinda baskin olan sinifa atama yapilabilir. Ya da bunlar arasinda en
iyi temsil edilen n smifa atanabilir. Ornek olarak Sekil 4.2°de ortadaki daire yeni bir
ornegi temsil eder. Bu 6rnek ya kare ya da tliggen olarak simiflandirilacaktir. Peki, bu
dairenin aslinda kare mi yoksa iiggen mi oldugu nasil tespit edilecek? Eger k-en yakin
komsu algoritmasindaki degeri 3 secilirse sekilde de goriildigii gibi icteki ¢ember

icinde kalan Orneklere bakilir. Ciinkii ic¢teki ¢ember 3 eski Ornegi ¢evreliyor. Bu
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orneklerden ikisi liggen biri kare oldugundan k-en yakin komsu algoritmasinin karari
ticgen olur. Eger k degeri 5 segilirse 5 eski drnegi ¢evreleyen distaki ¢embere bakilir.
Bu ¢ember i¢inde kalan orneklerin ii¢ tanesi kare iki tanesi liggen oldugundan k-en

yakin komsu algoritmasinin karar: baskin sinif olan kare olur (Yildirim, 2008).

Sekil 4.2 K-en yakin komsu algoritmast

Ornekler arasindaki mesafe 6klid uzunlugu (eulidean distance) denilen bir
uzaklik formiiline gore hesaplanir. N-boyutlu bir uzayda X = (xy,.. x,,) ve Y =

(y1, ---» V) gibi iki veri noktasi arasindaki uzaklik asagidaki formiile gore hesaplanir.

VO =yD)2 + (2 —¥2)2 + ot (X — Yn)? = Xiq (6 — ¥1)? (4.10)

K-en yakin komsu yontemine gore ¢alisan simiflandiricilarda egitim iglemi ¢ok

kisadir ancak siniflandirma islemi gérece olarak uzun siirmektedir.

(Ng ve Lee, 1996), k-en yakin komsu algoritmasint KAB ig¢in ilk olarak
kullanmislardir. Calismalarinda her bir 6rnek climle i¢in bazi1 6zellikler segilmekte ve
kaydedilmektedir. Daha sonra test edilecek her bir ciimle i¢in de bir 6zellik kiimesi
bulunmakta ve daha once tespit edilen orneklerin 6zellikleriyle karsilastirilmaktadir.

Ozellikleri en yakin olan &rnek ciimledeki anlam, test edilen ciimledeki kelimenin de
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anlami olarak secilmektedir. Algoritmanin en onemli kismi 6zelliklerin segilmesi ve

ozellikler arasi uzakligin hesaplanmasidir (Orhan, 2006).

Bir f 6zelliginin iki sembolik degeri v; Ve v, arasindaki uzakligi bulmak i¢in su

formiil kullanilmistir (Ng ve Lee, 1996):

Cii Cayi

e TG (4.11)

d(vy,v,) = ?:1

Cy; = f ozelligi v, olan ve s; anlaminda olan climle sayzist.

C,; = f ozelligi v, olan ve s; anlaminda olan ciimle saysi.

C; = f Ozelligi v, olan herhangi bir anlamda olan ciimle sayisi.

C, = f ozelligi v, olan herhangi bir anlamda olan ciimle sayisi.
n = Toplam anlam sayisi

Iki ciimle arasindaki uzaklik biitiin dzellikler arasindaki uzakligm toplamina
esittir. Eger uzakliklar1 esit birden fazla ornek bulunursa herhangi biri rastgele

secilmektedir.

(Escudero vd., 2000), KAB i¢in Naive Bayes ve k-en yakin komsu
algoritmalarinin ~ karsilastirilmas:  ile  ilgili  literatiirdeki  aykir1  sonuglara
odaklanmislardir. K-en yakin algoritmasinin 06zellik gosteriminde ve gereksiz
ozeliklerin varligina kars1 olduk¢a hassas oldugunu tespit etmisler ve bu sebeple yeterli
ve etkili olan yeni alternatif gosterimler gelistirmislerdir. (Stevenson ve Wilks, 2001) k-
en yakin komsu algoritmasinmi farkli bilgi kaynaklarini biitiinlestirmede kullanmislardir
ve LDOCE anlamlart i¢in yiiksek duyarlilikta sonuglara ulagmislardir. Ayrica (Hoste
vd., 2001, 2002) Senseval-2’deki tiim Ingilizce kelime gorevleri igin iyi performansla

bir k-en yakin komsu sistemi kullanmiglardir.



58

4.1.4 Destek vektor makineleri

(Vapnik, 1963) tarafindan Onerilen destek vektér makineleri ileri yonde
beslemeli bir ag kategorisidir. Istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir
teoriye sahiptir ve smiflandirma problemlerine yaklasim i¢in uygun bir yapidadir.
Siniflar1 birbirinden ayiran marjini en biiyiikk, dogrusal bir ayirt edici fonksiyon
bulunmasini amaglar. Egitim verileri kullanilarak hiperdiizlem bulunduktan sonra, test
verileri smirin hangi tarafinda kalmigsa o smnifa dahil edilir. Dogrusal olarak
ayrilamayan Orneklerde veriler daha yiiksek boyutlu baska bir uzaya tasmir ve

siiflandirma o uzayda yapilir.
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o
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Sekil 4.3 Destek Vektor Makineleri

Omek olarak Sekil 4.3’de B; ve B, isimli iki dogru, smiflar1 birbirinden
ayirmaya calisiyor. (Vapnik, 1963)’in optimal hiperdiizlem algoritmasi dogrusal bir
siniflandiriciyken, daha sonra destek vektor makinelerinin, her nokta carpiminin
dogrusal olmayan bir K(x;x;) ¢ekirdek fonksiyonuyla yer degistirilmesi sonucu

dogrusal olmayan simiflandirma problemlerini de ¢ozebilecekleri gosterilmistir (Boser
vd., 1992).
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(Strapparava vd., 2004) Ingilizce sozliiksel drnek gorevi icin %72.6 gericagirim
elde etmistir. Calismalarinda heterojen bilgi kaynaklariin bir araya getirilmesinde bir

cekirdek fonksiyon kullanmiglardir.

4.2 Tiimevarimh Mantik Programlama

4.2.1 Tiimevarimh mantik programlamanin tarihsel gelisimi

Diger bircok bilimsel disiplin gibi tlimevarim c¢aligsmasi da felsefenin bir pargasi
olarak baslamistir. Filozoflar genellikle tiimevarimin deneysel bilimde oynadigi rol
tizerinde odaklanmistir. Bilgilenme siirecinde timevarim yaklagiminin kullanilabilecegi
savi, 0gretmeni Platon’un tersine nesneleri bir sanri olarak kabul etmeyip gercek bilgi
kaynag1 olarak goren Aristo’ya aittir (Aristotle, 1960). Fakat timevarimli diisiinmeyi
bilimsel diisiincenin temeli olarak belirleyip gelistirmek gorevi Aydinlanma Cagi

filozoflarina diismiistiir.

Ortagagdan sonra filozof Francis Bacon, bilimsel arastirma yonteminin felsefi
icerigini saptayarak tiimevarimi: “bilmek i¢in simmamak, gozlemlemek, olaylar
¢oziimlemek ve sonra ayri olaylardan genellemeler yapmak ve sonuglar g¢ikarmak
yontemi” olarak tanimlamistir (Bacon, 1620). Bacon’a gére eger tiimevarim yontemi
dogru bir sekilde kullanilirsa, dogal gergeklere ulasilabilir ve genellemeler yapilabilir.
Sonraki yiizyillarda timevarim bir¢ok filozof tarafindan ele alinmistir. David Hume
tiimevarim yontemindeki bu akil yiiriitmeyi elestirmistir. Hume’un elestirisi iki madde

halinde 6zetlenebilir (Hume, 1748).

1. Timevarimli c¢ikarimin gerekliligini ortaya koyacak mantiksal kanita sahip
degiliz.
2. Tiimevarimli ¢ikarim konusunda deneysel higbir kanit yoktur. Boylesi bir kant,

kanitlayacagi ilkenin kendisini 6n kosul olarak gerektirecektir.
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Hume'nin bu mantik hatasindaki elestirisi gézlemlerden yola ¢ikarak bilgiye ve gergege
ulagsma bilim felsefesini olduk¢a sarsmistir. Hume’un, bu problemi ortadan kaldirmak
i¢cin Onerisi su olmustur: Deneyimi géz Oniine aliniz, deneyimin gergeklerini bir araya
getirerek sonuglara varmiz ve sebepleri bu etkilerden ¢ikartiniz. Bacon'dan Hume'e
gecisteki en biiyiik degisiklik gbézlemin yorumlanmasi olmustur. Tiimevarim {izerine
onemli soylemlerde bulunan diger filozoflardan bazilar1 John Locke, John Stuart Mill,

Stanley Jevons ve Charles Sanders Peirce’tiir.

20. ylizyilda tiimevarim ile ilgilenenler yine formel mantigi gelistiren filozoflar
ve matematikgiler olmustur (Nienhuys ve Wolf, 1997). Timevarimda ilgilendikleri

konular olasilik teoremi ve deneysel veriden hipotez elde etme olmustur.

(Bruner vd., 1956) kategorizasyon Tlzerinde durmuslardir. Kategorizasyon
insanin diinyayr anlamlandirma konusunda en 6nemli biligsel temelli etkinligidir.
Insanin fiziksel ve sosyal ¢evresini kategoriler halinde béliimlemesi ve ¢evredeki gesitli
Ogeleri bu kategorilere yerlestirme etkinligi ve siirecidir. Bruner ve arkadaslar1 bu
konudaki ilk c¢aligmalarindan itibaren kategorizasyonun g¢esitli islevleri oldugunu
vurgulamistir:  Cevrenin  karmasikhi§im  azaltmak; yeni  seyleri  mevcut
kategorilerimizden hareketle tanimak; davranis ve eylemlerimizi ydnlendirmek;
kategorilerimizi pekistirmek; olay, kisi veya nesne siniflarini diizenlemek ve birbiriyle
iliskilendirmek gibi. Caligmalarinda kavramlardan O6grenmeyi temel olan ii¢ farkl
O0grenme stratejisi lizerinde durmuslardir. Bu kavram tipleri: baglayici (conjunctive),
ayristiricr (disjunctive) ve iliskiseldir (relational). Bu buluslar ileriki yillarda TMP’de

kullanilmistir.

1960’11 yillarin baslarinda Oriintlii tanima alaninda Orlintii gdsteriminin en 1yi
sekli bulunmaya c¢alisiimistir. Bu da sembolik tanimlama dillerinin gelismesini
saglamigtir. (Banerji, 1964) bu alanda birinci derecede mantik kullaniminin Oriintii

tanimada gosterimsel bir arag olarak kullanilabilecegini gdstermistir.

1970 yilinda Gordon Plotkin, kendi sundugu en az genel genellestirme (least
general generalization - lgg) gosteriminin bir uzantist olan ilgili en az genel
genellestirme (relative least general generalization - rlgg) gosterimini gelistirmistir
(Plotkin, 1970, 1971a, 1971b). Bu gosterimdeki diisiince verilen temel tiimceciklerin
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lgg’lerinin hesaplanarak genellestirilmesine dayaniyordu. Bu bulus bu alanda calisan
diger arastirmacilar1 da etkilemistir. (Larson ve Michalski, 1977), mantik
programlamay1 temel alan INDUCE denilen bir 6grenme sistemi olusturmustur. Yine
ayni déonemde (Cohen, 1978; Cohen ve Sammut, 1982) G6grenilen kavramlar1 tekrar

kullanabilen ilk sistem olan CONFUCIUS sistemini gelistirmislerdir.

1980’lerin ilk doneminde goriilmiistiir ki 6grenilen kavramlarin bulundugu ilk
sistemler bir mantik programi olarak c¢aligabiliyordu. Bu sistemlerin TMP gerceklestiren
ilk sistemler oldugu sdylenebilir. Bu sistemlerden biri Ehud Shapiro (Shapiro, 1983)

tarafindan gelistirilen MIS sistemidir.

Mantik programlamadaki ve mantik programlamanin ilk ve en temel
gerceklestirmesi olan Prolog programlama dilindeki ilgi g¢ekici gelismeler sebebiyle
TMP’ye olan ilgi, 1980’li yillardan giiniimiize kadar artarak devam etmistir. 1980°1i
yillarin ikinci yarisinda Wray Buntine artalan teorisi ile ilgili kapsama (subsumption)
gosterimini  genellestirerek daha kullanmilir kilmistir (Buntine, 1986, 1988). Ayni
déonemde Muggleton, Buntine ile birlikte ters ¢oziimleme (inverse resolution)
gosterimini sunmustur (Muggleton ve Buntine, 1988). Bu gosterimi kendi hazirladiklar
CIGOL sisteminde bir operator olarak kullanmiglardir. Ters ¢oziimleme kullanan diger
sistemler: FOIL (Quinlan, 1990), LINUS (Lavrac vd.,1991) ve GOLEM (Muggleton ve
Feng, 1990) sistemleridir.

1990 yilinda Muggleton, TMP’yi ilk olarak isimlendirmistir ve bu alan1 mantik
programlama ile makine Ogrenmesinin kesisimi olarak tamimlanmistir (Muggleton,
1990; Muggleton, 1991). 1991 yilinda, giinimiize kadar her sene tekrarlanarak devam

eden ilk uluslararasi ¢alistay yapilmistir.

4.2.2 Tiimevarimh mantik programlamanin temelleri

TMP, makine Ogrenmesi ve mantik programlamanin kesisimi olarak

tanimlanabilir. Amact gozlemlerden (6rneklerden) hipotezler gelistiren ve artalan
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bilgisinden (background knowledge) yeni bilgiler elde eden teknikler ve araglar
gelistirmektir. Bu sebeple TMP, makine Ogrenmesi ve mantik programlama

tekniklerinin her ikisini de kullanir (Muggleton ve De Raedt, 1994).

Makine 6grenmesi Mantik programlama

Istatistiksel tekniklerin Teori uygulamasmin

uygulanmas: Omeklerden mantik programlari gosterimi

olusturmak i¢in teori uygulamasi
ve program uygulamasi

Sekil 4.4 Makine Ogrenmesi, Mantik Programlama ve TMP

TMP arastirmalarinda amag, Horn ‘u'imcecigi4 formunda tanimlanan 6rnekler ve
artalan bilgisi ile mantik programlamadir. Ogrenilen mantik programlari genellikle
Prolog sozdiziminde tanimlanir ve mantik programlarindaki bildirimsel (declarative)

olma 6zelligi TMP nin etkili olmasinin ana nedenidir.

TMP, hipotezler ve gozlemler ig¢in gdsterimsel mekanizma olarak hesaplamali
manti@1 kullanarak, klasik makine 6grenmesi tekniklerinde var olan iki énemli kisitin

istesinden gelebilmektedir (Muggleton ve De Raedt, 1994):
1. Sinirh bilgi gosterimi formalizmini kullanmak.

2. Ogrenme siirecinde ¢ok miktarda artalan bilgisini kullanmadaki zorluklar.

* Horn tiimcecigi en fazla bir pozitif atomik onerme iceren, pozitif veya olumsuzlanmis atomik

Oonermelerin ‘veya’ baglaci ile baglanmasi ile elde edilir.
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[k sinirlama 6nemlidir; ciinkii bazi1 alanlardaki incelemeler sadece birinci dereceden
yiikklem mantig1 ile agiklanir, nermeler mantig1 ile agiklanamaz. Acgikc¢a problem sudur
ki; mantik programi alan1 6rneklerden sentez yapar ve ¢ogu mantik programi sadece
Onermeler mantig1 ile tanimlanamaz. Artalan bilgisinin kullanimi &nemlidir, ¢iinkii
yapay zekadaki onemli buluslardan biri zekd davranisina ulasmak igin artalan bilgisi
kullaniminin gerekli oldugudur. Mantik bilginin gosterimine miikemmel bir formalizm

sunar ve bundan dolay1 tlimevarimla biitiinlesir (Nienhuys ve Wolf, 1997).

TMP, ¢ikarimda temel mod olarak tiimevarimi inceleyerek hesaplamalt mantigi
uygular ve teoriyi genisletir. Her ne kadar simdiki hesaplamali mantik, teorileri
kullanicidan alinan mantik formiiliinden tiimdengelimli ¢ikarim olarak tanimlansa da,
TMP teorisi, 6rneklerden ve artalan bilgisinden mantik programlarinin tiimevarimli

cikarim yapmasi olarak tanimlanir.
TMP’de kullanilan mantiksal terimlerin tanimlar1 asagida agiklanmustir:

e B sonlu sayida tiimcecik iceren artalan bilgisidir.
e E sonlu sayida 6rnek setidir= E* UE™
- Pozitif ornekler. ET ={e,,e,,...} Bos olmayan tamml tiimcecik
kiimesidir.
- Negatif 6rnekler. E~ ={f, f ,,..}Horn tiimcecigi kiimesidir (bos olabilir).

e B ve E asagidaki durumlar sagladiginda algoritmanin ¢iktis1 H hipotezidir.

- Oncelikli kabul edilebilirlik (prior satisfiability). BU E~ ¥ O
- Sonraki kabul edilebilirlik (posterior satisfiability). BUH U E~ ¥ O
- Oncelikli gereklilik (prior necessity).B ¥ E*

- Sonraki yeterlilik (posterior sufficiency). BUH Ee; Ae, A ...

Elde edilen hipotezin kalitesini test etmek i¢in kullanilan iki 6l¢iit vardir: tamlik
(completeness) ve tutarlilik (consistency). Eger hipotez tiim pozitif 6rnekleri kapsiyorsa
tamdir (complete). Eger hipotez tiim negatif Ornekleri kapsamiyorsa tutarhidir

(consistent). Bu baglamda, pozitif ve negatif 6rnekleri i¢eren bir 6rnek kiimesi varsa,
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hipotezin tamlik ve tutarliligimni gosteren Sekil 4.5>°deki dort durum olusabilir (Lavrac
ve Dzeroski, 1994).

eksik, tutarh eksik, tutarsiz

Sekil 4.5 Tamlik ve tutarlilik

Tamlik ve tutarlilik olgiitleri birlikte basar: kriteri olarak tanimlanmaktadir (De Raedt,
1992).

TMP temelini orneklerle kavram 6grenmeden alir. Kavram 6grenme hem tam
hem tutarl1 olarak bir C kavrami i¢in bir H hipotezi bulma gorevi olarak tanimlanabilir.
Makine Ogrenmesi arastirmacilar1 tarafindan kapsamli olarak ¢alisilmis bu konu
tiimevarimin digerlerine gore daha anlasilir bir seklidir. Bir¢ok kavram 6grenme gorevi
yeterli gosterimsel giice sahiptir. 1980°lerde makine 6grenmesi arastirmacilart TMP nin
makine Ogrenmesinin bir alt disiplini olarak kurulmasina neden olan mantik

programlama gdsteriminin kullanimi incelemeye baglamislardir.

Belirli bir bakis agisiyla, tiimevarimli kavram Ogrenme tiim olasi kavram

tanimlar1 uzay1 arasindan dogru tanimi arama olarak tanimlanir. Gii¢ problemler i¢in

> Sekildeki + isaretler pozitif drnekleri, - isaretler negatif drnekleri ve elips sekli hipotezin

kapsam alanindaki 6rnekleri gostermektedir.
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olas1 kavram uzay1 ¢ok biiyiikk olabilir. Arama uzay1 kavrama iligkin “artalan bilgisi”
denilen tiimceciklerin eklenmesi ile kiiciilebilir. Artalan bilgisi yardimiyla kavramlar
insan diisiincesini tanimlamaya daha yakin bir sekilde ifade edilir. Artalan bilgisi Horn
Tiimcecigi veya Birinci Dereceden Tiimcecik Formu (First Order Clause Form) gibi

farkli bicimlerde gosterilebilir.

Basit bir TMP problemi olarak ebeveyn iligskisinin 6grenilmek istendigi bir

ornegi inceleyelim:

baba(ali,ayse) «
anne(ayse, ahmet) «
k anne(ayse, suna) «

J dede(X,Y) « baba(X,Z),ebeveyn(Z,Y)
B =

Burada artalan bilgisi bir kuraldan (rule) ve ti¢ gerg¢ekten (fact) olusmaktadir.

Kural: Eger X bireyi Z bireyinin babasi ve Z bireyi de Y bireyinin ebeveyni ise, X
bireyi Y bireyinin dedesidir.

Gergek-1: Ali Ayse’nin babasidir.

Gergek-2: Ayse Ahmet’in annesidir.

Gergek-3: Ayse Suna’nin annesidir.

Dede ve torunlar1 arasindaki iligskiyi gosteren pozitif 6rnekler asagida verilmistir.

B = { dede(ali,ahmet) «
~ | dede(ali,suna) «

Ek olarak asagidaki negatif 6rneklerin de verildigini varsayalim.

= {<— dede(ahmet, ali)
" | « dede(suna, ali)

Ideal bir TMP sisteminin, B’nin dogrulunu kabul edip, yeni E* ve E~ gercekleri
ile karsilasildiginda asagidaki iliskiyi tahmin etmesi beklenir:
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H = ebeveyn(X,Y) < anne(X,Y)

Burada elde edilen hipotez H’ye gore, X bireyi Y bireyinin annesi ise ayni zamanda

ebeveynidir.

TMP’nin farkli uygulama alanlar1 vardir. Bunlardan bazilar; yazilim
mithendisligi, sistemlerin modellenmesi ve kontrolii, dogal dil isleme, veritabanindan
bilginin ¢ikarimi, veritabani tasarimi, veri analizi, tibbi teshisler, c¢evresel izleme
sistemleri ve molekiiler biyolojidir (Dzeroski ve Bratko, 1995). Ayrica TMP, bilimsel
buluslarin ¢esitli asamalarinda; 6rnegin teori olusturmada, deneysel tasarim ve teori

dogrulamada bir arag olarak kullanilabilir (De Raedt, 1993).

4.2.3 Tiimevarimh mantik programlama teknikleri

Hipotez uzayinda arama asagidan-yukariya veya yukaridan-asagiya yonde
gerceklesebilir. Asagidan-yukariya olacak sekilde hipotez uzayinda arama genellestirme
(generalization) teknikleri ile yapilir. Genellestirme teknikleri birkag Ornek ile
yapilabilen etkilesimli ve degisken O6grenme icin c¢ok uygundur. Diger taraftan
ozellestirme (specialization) teknikleri, hipotez uzaymi O6zellesme operatorlerini
kullanarak yukaridan asagiya dogru arar (Lavrac ve Dzeroski, 1994). Bu boliimde temel

genellestirme ve 6zellestirme teknikleri anlatilacaktir.

4.2.3.1 Genellestirme teknikleri

Genellestirme, insanin gilinliik hayatta 6grenme siirecinde kullandigi temel bir
istir. Ancak bazi hatalardan kagimmak igin dikkatli olmak gerekir. Ornegin, sehirde
yasayan bir ¢ocugun bir ser¢eyi ucarken gordiikten sonra, ucan bir glivercini de
gordiigiinii varsayalim. Sonug¢ olarak bu c¢ocuk, kanadi olan her seyin uctugunu

diisiinebilir. Kanadi olan her seyin ucamayacagina inanabilmesi igin, Ornegin
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devekusunu negatif bir 6rnek olarak gormelidir. Genelde 6grenme igin genellestirme
stirecini kisitlamada kavrama ait negatif 6rneklere ihtiya¢ duyuldugu sezgisel olarak
gorilmektedir. Ancak, Plotkin negatif ornekler olmadan sadece pozitif 6rneklerin

lgg’lerini hesaplayarak genellestirmenin kisitlanabilecegini gostermistir (Plotkin, 1970).

Genellestirme teknikleri hipotez uzayini asagidan yukariya dogru arar. Asagidan
yukartya 6greniciler verilen bir 6rnegi kapsayan en genel belirli tiimcecikten baslar ve
baska negatif ornekleri kapsamaksizin genelleme yapana kadar tiimcecigi geneller.
Asagidan yukariya hipotez iiretiminde c tiimceciginden ¢’ tretimi 60-kapsama (6-

subsumption) tabanli genellestirme operatorii uygulanarak elde edilir.

0-kapsama operatorii: Ancak ve ancak bir 6 yerdegistirmesi varsa C; tlimcecigi C, ni 6-

kapsar. Oyle ki; C;08 S C, olur. 6-kapsamay1 gosteren bir 6rnek asagida verilmistir:
Ci=p(xy)
C, = p(Ali, Ayse)
0 = {x/Ali,y/Ayse}

Hipotez iiretiminde Onemli olan kapsama tabanli genellestirme teknikleri

sunlardir (Bergadano ve Gunetti, 1996):

1. Plotkin’in en az genel genellestirmesi

2. Ters ¢oziimleme
I. Plotkin’in en az genel genellestirmesi

TMP i¢in en basit ¢ikarim modelidir. Plotkin’in 1gg gosterimi TMP igin
onemlidir. Ciinkii asagidan yukariya 6-kapsama latis aramasi yapan genellestirme
algoritmalarinin temeli olan bir formdur. Asagida tiimcecikleri verilen bir genellestirme

Ornegini ele alalim:
C;: kanatlari_var(tweety): —kus(tweety).

C,: kanatlari_var(birdy): —kus(birdy).



68

Eger diisiirme durum kuralimi (dropping condition rule) ve sabitleri degiskenlere

dontistirme kuralini verilen tiimceciklere uygularsak, asagidaki geneleme elde edilir.
Cs: kanatlari_var(X).

Bu yiiklem “herseyin kanatlar1 vardir” anlamina gelir ve bu da hatali bir genelleme olur.
Genellestirme, eger C; ve C, tiimcecikleri dogru ise, benzer olarak lgg(tq,t;) nin de

dogru oldugunu varsayar. C; ve C, timcecikleri i¢in dogru Igg asagidaki gibidir:
C,: kanatlari_var(X): —kus(X).

Genellestirme eger C; ve C, tiimcecikleri dogru ise, benzer olarak lgg(t;, t;) nin de
dogru oldugunu varsayar. Iki tiimcecigin lgg hesabi igin terimlerin, atomlarin ve
literallerin 1gg’sinin oncelikle hesaplanmasi gerekir. Bu hesaplamalar ve ilgili 6rnekler

(Lavrac ve Dzeroski, 1994)’den alintidir.

Terimlerin Igg’si lgg(t,,t;)

1 1gg(tt) =t

2. 19g(f(s1, s 50), f (b1 e 0)) = f(19 9 (51, 81), -, 19 G (s ),

3. lgg(f(s1,-rSm), g(ty, .. tn)) =V, f # g oldugunda ve V
lgg(f(si, -, Sm), g(tq, ... t)) yi gosteren bir degisken oldugunda,

4. lgg(s,t) =V, s+t ve s ve t’den en az biri bir degisken oldugunda; bu
durumda V lgg(s, t)’yi gosteren bir degiskendir.

Terimlerin Igg’sinin hesaplanmasina iliskin asagidaki drnekleri verebiliriz:
lgg([a,b,cl,[a,c,d]) = [a,X,Y].

lgg(f(a,a),f(b,b)) = f(lgg(a,b),lgg(a,b)) = f(V,V). ~ Burada  V,
lgg(a, b)’nin yerine gegcmistir.
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Atomlarin Igg’si lgg(A4, A3)

1. lgg(p(sl, v Sp), p(ty, ...,tn)) = p(lgg(sl,tl), v lgg (s, tn)), eger atomlar
ayni p yliklemine sahipse,
2. Egerp # qiselgg(w(si, -, Sm), q(ty, .. t,)) tanimsizdir.

Literallerin lgg’si lgg (L4, L,)

1. Eger L, ve L, atomlar ise, lgg (L4, L,) yukaridaki gibi hesaplanir.

2. L, ve L, negatif literaller ise, L, = A; ve L, = A,, sonrasinda

lgg(Ly,Ly) = lgg(Ay, A7) = 1gg(A,, Az) drr,
3. Eger L, pozitif ve L, negatif literal ise, [gg (L4, L,) tanimsizdir.

Literallerin Igg’sinin hesaplanmasina iliskin asagidaki 6rnekleri verebiliriz:

lgg (ebeveyn(ayse, suna), ebeveyn(ayse, onur)) = ebeveyn(ayse, X).

lgg (ebeveyn(ayse, suna), ebeveyn(ayse, onur)) = tamimsiz
lgg(ebevey(ayse, X), kiz_kardes(suna, ayse)) = tanimsiz
Tiimceciklerin Igg’si lgg(c,, ¢2)

¢; ={Ly,...,Ly} ve c; ={Kj,...,Kp} varsayalim. Sonrasinda lgg(c,,c;) = {L;; =

lgg(Li, K)|L; € ¢y, K; € c; ve lgg(Ly, K;) tammlanmustir} olur.

Lgg gosterimi ile ilgili yukarida verilen tanimlamalar1 yaptiktan sonra, simdi
rlgg gosterimi ile ilgili bilgi verebiliriz. Verilen bilgiler ve &rnekler (Lavrac ve

Dzeroski, 1994) ve (Bergadano ve Gunetti, 1996)’dan alinmistir.

c1 Ve cytiimceciklerinin rlgg’leri artalan bilgisi B ile lgg(cq,c;)’dir. Artalan
bilgisi taban (ground) gergekler igeriyorsa ve K bu gergekler arasindaki baglantiyi
gosterirse, A, ve A, iki taban atomun (pozitif 6rnekler) rlgg’si artalan bilgisi K ile ilgili

olarak asagidaki gibi tanimlanir:
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rlgg(AliAZ) = lgg((Al < K), (AZ < K))

Rlgg gosterimine duyulan ihtiyacin nasil dogdugunu bir 6rnek iizerinden anlatalim.
Bazen basit bir timcecik kiimesinin 1gg’si TMP probleminde faydali olmayabilir.

Ornegin, asagidaki iki tiimcecigi ele alalim:
c; = amca(X,Y): —erkek_karde5(X, baba(Y)).
¢, = amca(X,Y): —erkek_kardes(X, anne(Y)).
Mgili Igg:
lgg(cyi,c;) = amca(X,Y): —erkek_kardes(X, Z).

Buradaki amca iligkisi tanimi yeterince bilgilendirici degildir. Gergekte, bir
artalan bilgisi veya teori i¢in bir iliskideki bir 6rnek kiimesinin genellestirmesini bulmak
ile ilgilenilmektedir. Yani, yukaridaki 6rnekte ayni zamanda ebeveyn(baba(X),X))’in ve
ebeveyn(anne(X),X)) artalan bilgilerinin dogru oldugunu da bilirsek, c; ve c, iliskisi igin

lgg su hale gelir:
c = amca(X,Y): —erkek_kardes(X,U), ebeveyn(U,Y).

GOLEM sistemi rlgg gosterimini kullanan tek TMP sistemidir (Muggleton ve Feng,
1990). P gibi bir mantik programi (6rnegin bir artalan bilgisi) ve P i+ E;ile P # E, olan
E; ve E, ornekleri verilsin. Bu P programu ile ilgili olarak E; ve E,’nin Igg C’si bulmak
istensin. Aranan C tiimcecigi PAC + E;\E,’dir ve C, E; ve E,’nin her ikisinden birden

bir defada olusturulur. GOLEM sistemi asagidaki sira ile ilerler:
PAC + E;
C+-P - E;
C - (=P VE))

FC - ((=pVapyV...)V E)
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Son adimda P, P’nin bir modeli olarak gosterilen p4,p,, ... atomlari ile yer degistirir.

Ayni adimlar E, i¢in de uygulanir. Yerlerine koyarsak,
Ci = ((=p1V=Ap2V..)V Ep)
Co = ((=p1 VP2V ..)V Ep)
FC - 1lgg(Cy,Cy)eldeedilir. Bu C = lgg(Cy, C,) ile elde edilir.
Ornek olarak asagidaki P mantik programinin oldugunu varsayalim:
A: kus(tweety).
B: kus(birdy).
ve iki drnegimiz,
E,: kanatlari_var(tweety).
E,: kanatlari_var(birdy).
olsun.

A ve B atomlar1 P programi i¢in taban modeldir. Yukaridaki mantiktan yola

cikarak sunlari elde ederiz:

C, = kanatlar_var(tweety) : —kus(tweety), kus(birdy).

C, = kanatlar_var(birdy) : —kus(tweety), kus(birdy).

Boylece C; ve C,’nin lgg’si su hale gelmektedir:

lgg(Cy, Cy) = kanatlar_var(X): —kus(tweety), kus(birdy), kus(X).
Gereksiz literalleri kaldirisak, P’ye uyumlu olarak E; ve E, 6rneklerinin Igg’si,

C = kanatlari_var(X): —kus(X).
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olur.

GOLEM Kklasik mantik programlarini pozitif ve negatif 6rnekleri rasgele secerek
birka¢ saniyede Ogrenebilmektedir. GOLEM ile bazi alanlarda basarili sonuglar elde
edilmistir. Bunlardan bazilari: proteinlerin aminoasit zincirindeki ikincil yapilarin
tahmini icin kurallar 6grenme, ilag¢ tasariminda yapi-etkinlik iligkilerini tahmin etme ve

fiziksel sistemler igin gegici tanilama kurallarini 6grenmedir.

Il. Ters ¢oziimleme

Tlimevarim, tiimdengelimin tersi olarak diisiiniilebilir. Soyle ki, timdengelimde
6zel durumlardan genel kurallar ¢ikarilirken, timevarimda 6zel durumlardan genel
kurallar elde edilmektedir. Yani, timevarim g¢ikarim kurallar1 timdengelim ¢ikarim
kurallarinin tersi olarak elde edilebilir. Bu diisiinceyle, (Muggleton ve Buntine, 1988)
ters ¢oziimlemeyi, (Robinson, 1965) tarafindan bulunan bir tiimdengelimli ¢ikarim
kurali olan ¢oziimlemenin (resolotion) tersi olarak sunmuslardir. Ters ¢oziimleme,

giintimiizde asagidan yukartya TMP’de 6ne ¢ikan bir genellestirme operatoriidiir.

Simdi, sirasiyla ¢oziimleme ve ters ¢oziimlemeyi (Lavrac ve Dzeroski,

1994)’den aldigimiz farkli 6rnekler tizerinden agiklayacagiz.

En basit ¢oziimleme adimi, Onermeler mantigindaki pVv q ve qVr
onciillerinden p V r ¢oziimiiniin ¢ikarilmasidir. Bunun i¢in bir 6nerme tiiretme agaci

ornegine bakalim.

Bir onerme tiiretme agaci ornegi:

Verilen 7 = {u < v,v « w,w} teorisinden u ¢ikarilmak istensin. w Onermesi,
v’yi veren v « w ile ¢oziiliir. Sonrasinda u da u « v ile ¢oziliir. Tiiretme agact Sekil

4.6’daki gibidir:
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U<v

Sekil 4.6 Basit bir onerme tiiretme agact

Bu 6rnek onermeler durumundaki ¢oziimdiir. Birinci dereceden bir durumda ¢éziimleme
daha karmagiktir, ¢iinkii yerdegistirme (substitution) gerekir. Birinci dereceden bir

tiiretme agaci 6rnegi asagida verilmistir:
Birinci dereceden tiiretme agaci ornegi:

Birinci dereceden mantiktaki ¢oziimlemeyi gostermek i¢in bir aile 6rnegini ele
alalim. Artalan bilgisi B’de, b; = kadin(ayse) ve b, = ebeveyn(suna,ayse) ve
H = {c} = kiz_evlat(X,Y) < kadin(X),ebeveyn(Y,X)}. verilsin. 7=H UB olsun.

e = kiz_evlat(ayse, suna) gercegini 7’den elde etmek icin asagidaki sirada ilerlenir.

e Oncelikle, ¢; = ¢oziim(c, b;) ¢dzeni, ; = {X/ayse} yerdegistirmesi ile hesaplanir.
0, yerdegistirmesi kiz_evlat(ayse,Y) « kadm(ayse), ebeveyn(Y,ayse) elde
etmek i¢in ¢ tiimcecigine uygulanir. Sonrasinda bu ¢ézen de dnermeler durumu
olarak b, ile ¢ozilir. kiz_evlat(X,Y) < kadin(X), ebeveyn(Y,X) ve
kadin(ayse) ¢ozenleri boylece ¢y = ¢oziim(c,by) = kiz_evlat(ayse,Y) «

ebeveyn(Y, ayse) olur.
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e Sonraki ¢dzen ¢, = ¢oziim(c,b,), 6, = {Y/suna} yerdegistirmesi ile hesaplanir.
kiz_evlat(ayse,Y) « ebeveyn(Y,ayse) ve ebeveyn(suna,ayse) timcecikleri

e =res(cy, by) = kiz_evlat(ayse, suna) ile ¢oziliir.

Bu 6rnege ait tiiretme agaci Sekil 4.7°de verilmistir.

kz_eviat(X,Y) « kadin(X), ebeveyn(Y,X)

kadwn(ayse)

0, = {X/ayse}

kiz_evlat(ayse,Y) « ebeveyn(Y, ayse)

ebeveyn(suna, ayse)

0, = {Y /suna}

kiz_evlat(ayse, suna)

Sekil 4.7 Birinci dereceden dogrusal tiiretme agaci

Ters ¢oziimleme, etkilesimli bir TMP sistemi olan CIGOL’da kullanilmistir
(Muggleton ve Buntine, 1988). Ters ¢oziimleme siirecinde, ¢Oziimlemenin tersini
gerceklestirmek amaciyla ters yerdegistirmeyi (Buntine, 1988) temel alan genellestirme

operatori kullanilir. Simdi basit bir ters yerdegistirme 6rnegine bakalim:
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Basit bir ters yerdegistirme ornegi:

c = kiz_evlat(X,Y) « kadin(X), ebeveyn(Y, X) ve yerdegistirme
6 = {X/ayse,Y /suna} oldugunda;
¢ = cB = kiz_evlat(ayse, suna) « kadm(ayse), ebeveyn(suna, ayse)
olur.

Ters yerdegistirme 871 = {ayse/X, suna/Y} uygulandiginda asil ¢ tiimcecigi

elde edilir:
c=c'071 = kiz_evlat(X,Y) « kadin(X), ebeveyn(Y, X)
Yerler ile bir yerdegistirme ornegi:

W = sever(X, kiz_evlat(Y)) ve 0 = {X/suna,Y /suna} verilsin.
Yerdegistirme, W’ye uygulandiginda W6 = sever(suna, kiz_evlat(suna)) olur. Ters
yerdegistirme 67! = {(suna, {< 1 >})/X, (suna{< 2,1 >)/Y}}, WO teriminin
X degiskeni ile yerdegistiren suna alt teriminin ilk olusu (yer < 1 >’de) ve Y ile
yerdegistirmesindeki ikinci olusu (yer < 2,1 >’de) belirler. 8~1’de yerlerin kullanimi

W00~ = sever(X, kiz_evlat(Y)) = W saglar.

Ters ¢6ziimlemeye bir drnek lizerinden bakalim. Burada ters_¢éziim(c,d), C ve

d tiimceciklerinin ters ¢oziimiinii gostersin.
Ters ¢oziimleme ornegi:

Yukaridaki 6rnekteki gibi B artalan bilgisi b; = kadin(ayse) ve b, =
evebeyn(suna,ayse) timceciklerini igersin. Gegerli hipotez H =6 olsun.
Ogrenicinin pozitif 6rek e; = kiz_evlat(ayse, suna) ile karsilastigini varsayalim. Bu

durumda ters ¢oziimleme siireci su sekilde takip edilir:

e ilk adimda ters ¢dziimleme b, ile birlikte e;’i gerektiren ve gegerli 7 hipotezine

e;’in yerine eklenebilecek c¢; tiimcecigini bulmaya calisir. Ters yerdegistirme
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0;1 = {suna/Y} secimi, bir ters ¢oziimleme adimi c; = ters_cozim(b,, e;) =
kiz_evlat(ayse,Y) <« ebeveyn(Y,ayse) timcecigini iretir. c¢; tiimcecigi gegerli
hipotez H olur, 6yle ki {b,} U H E e;.

Ters ¢oziimleme sonrasinda b, = kadin(ayse). ve gegerli hipotez H = {c,} =
{kiz_evlat(ayse,Y) « ebeveyn(Y,ayse)} ‘yi alir. c' = ters_¢oziim(by, e;)
hesaplanarak, 6;! = {ayse/X} ters yerdegistirmesi kullamlarak, bu B artalan
bilgisine dayanarak ve ¢’ = kiz_evlat(X,Y) < kadin(X),ebeveyn(Y,X) verir.
gecerli hipotezinde ¢, tiimcecigi daha genel ¢ tiimcecigi ile yerdegistirebilir.
Boylece ¢ikarilan hipotez H = kiz_evlat(X,Y) « kadm(X), ebeveyn(Y, X) olur.
Igili ters dogrusal tiiretme agac1 Sekil 4.8°dedlir.

¢ = kiz_evlat(X,Y) « kadwn(X), ebeveyn(Y,X)

by = kadm(ayse)

0, = {ayse/X}

¢; = kiz_evlat{ayse,Y) « ebeveyn(¥, ayse)

b, = ebeveyn(suna, ayse)

0;* = (suna/y}

e, = kiz eviat{ayse, suna)

Sekil 4.8 Ters dogrusal tiiretme agact

Ters ¢ozlimleme adimlarinda kullanilan iki 6nemli operatér bulunmaktadir: V-

ve W-operatorleri. C; ve R verildiginde V-operatorii, R’nin C; ve Cy’nin
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¢oziimlenmesinden olusan bir 6rnek olacagi sekilde bir C; bulur. Boylece V-operatorii
{C1, R}’yi {C1,Cy}’ye geneller. W-operatorii iki ayri V-operatoriiniin birlesiminden
olusur. Eger Ry, C; ve Cy’nin ¢éziimlenmesinden olusan bir 6rnek ve Ry, C, ve Cs’lin
¢oziimlemesinde olusan bir 6rnek ise {R1,R2}’yi {C1,C,,C3}’e geneller,. W-operatorii

ile yeni yiiklemler bulunabilir.

Ters ¢oziimlemede tanimlanan dort tlimevarimli ¢ikarim kurali vardir: igerilme
(absorption), ozdeslesme (identification), i¢-yapilanma (intra-construction) ve ara-
yapilanma (inter-construction). Igerilme ve Ozdeslesme operatdrleri tek adimlik
¢dziimleme ile tersine ¢evirme islemini gerceklestirir. Iki islem ortaklasa V-operatorleri
olarak isimlendirilir. ic-yapilanma ve ara-yapilanma kurallari, yeni bir yiiklem sembolii
tanimlar. Yeni yiliklemleri tanimlayan tiimevarimhi ¢ikarim kurallarinin yiiklem
olusturma (predicate invention) gerceklestirdigi varsayilir. I¢-yapilanma ve ara-
yapilanma operatdrleri, W-operatorleri olarak adlandirilir. Simdi V ve W-operatorlerini
inceleleyelim. Bu operatorler igin verilen tanimlarda kii¢iik harfler Onerme
degiskenlerini, biiyiilk harfler Oonerme degiskenlerini baglayicilar1 (conjunctions)

gostermektedir.
A. V-operatorleri
Igerilme ve 6zdeslesme operatdrleri, V-operatdrleri olarak isimlendirilir.

Icerilme: Eger q<« A ve p<« AB timceleri varsa, asagidaki olusturma kural

uygulanabilir. Verilen tiimceler ¢izginin istliinde iken, ¢ikarim ¢izginin altinda

gosterilmistir.

g« A & p<«AB

g« A& p<«q,B

Burada yeni bir hipotezin ortaya ¢iktigini goriiyoruz. A burada q ile degistirilmistir.
Timdengelimi gostermek i¢in yukaridaki ¢ikarimi bas asagi cevirerek Sekil 4.9’daki V

diyagramini yazabiliriz.
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g« A p<«<0q,B

p<«<AB

Sekil 4.9 igerilme i¢in V diyagrami gdsterimi

Ozdeslesme:. Eger p<« AB ve p<« AqQ timceleri varsa, < B tiimcesi ile

aciklanabilen hipotez kurulabilir. Ters ¢ozliimleme i¢in asagidaki yolu takip edebiliriz.

p«<—AB&p<«AQ

g« B & p«<Aqg

Bu ters ¢ozliimlemeyi Sekil 4.10°daki V diyagrami ile gosterebiliriz.

p<A(dg g<«B

p«<AB

Sekil 4.10 Ozdeslesme igin V diyagrami gosterimi

Icerilme ve 6zdeslesme kurallar tek ¢oziimleme adiminda ters gevrilir.
B. W-operatorleri

Yiiklem olusturma, yeni terimler tanimlayarak sistemin kendi sozligiini
zenginlestirmesi yetenegidir. Yeni bir terim, eger olusumu ve kullanimi1 teorinin

ogrenebilirligini etkilemiyorsa faydali olarak siniflandirilabilir. Yeni bir terim
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olmadiginda teori basarili Ogrenme kriterine gore Ogrenebilir olamiyorsa terim

gereklidir.

Yiiklem olusturma genellikle karmasik teorilerin olusturulmasinda kullanilir. W-
operatdrleri ile formalize edilir. Ig-yapilanma ve ara-yapilanma W-operatorleri olarak

adlandirilir.

W-operatoriiniin arkasindaki diisiinceyi kavramak amaciyla bir 6rnek verelim.
Iki tane Horn tiimcecigi R; = biliyiikbaba(X,Y): —baba(X,Z),baba(Z,Y) ve
R, = buyikbaba(A, B): —baba(A,C),anne(C,B) bulunsun. Bu tiimcecikler
genellestirilmek istensin. Bu durumda W-operatori C;, C, ve C3 tiimceciklerini
olusturur, dyle ki Ry, C; ve C,’nin bir ¢ézen Ornegidir; R, de C, ve C3’lin ¢b6zen
ornegidir. Boylece W-operatorii {R;, R,}’yi {C;, C, Ve C3} e geneller. Bunu i¢in olasi

bir ¢ozlim Sekil 4.11°de goriilmektedir.

C, = ebeveyn(Z,Y), C, = biiyukbaba(X,Y) « C; = ebeveyn(C,B) «

baba(Z,Y) baba(X,Z),ebeveyn(Z,Y) /(C, B)

R, — buyikbaba(X,Y) « R, — biyikbaba(X, B) «
baba(X, %), baba(Z,Y). baba(X,C), anne(C,B)

(A

R, = buyikbaba(A, B) «
baba(A, C), anne(C,B)

Sekil 4.11 {R;, R, }’nin {C;, C;, ve C3} e W-operatorii ile genellestirilmesi

Sekilde goriildiigi tizere ¢oziimii saglamak i¢in yeni bir yiikklem olarak ebeveyn yiiklemi

olusturulmustur.
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I¢-yapilanma: Burada yeni bir sembol q vardir ve q yeni bir yiiklemdir. Bu siirece
yiklem olusturma denir. Eklemeli siralamalr (Insertion sort) gibi mantik programlari
olusturuldugunda, CIGOL yeni bir ekle (insert) yiiklemi olusturmak i¢in i¢-yapilanma
operatoriinii kullanir (Muggleton ve Buntine, 1988). Yeni yiiklem sonradan bir V-

operatorii kullanilarak genellestirilebilir.

p<—AB& p«AC
g« B & p«—~Ag&qg«C

Bu ters ¢oziimlemeyi Sekil 4.12°deki W diyagramu ile gosterebiliriz.

g« B p< AQ g« C

p<«<AB p«<AC

Sekil 4.12 I¢-yapilanma igin bir W diyagrami gdsterimi

Ara-yapilanma: Baslangic sembollerinin farkl: yiiklemler olmasi durumudur.

p<—AB &g« AC
p«<rB& r«A& q«rC

Bunu W-diyagrami ile Sekil 4.13’deki gibi gosterebiliriz.

p<«r,B r<A g<«r,C

p«<AB g« AC

Sekil 4.13 Ara-yapilanma i¢in bir W-diyagrami gosterimi



81

4.2.3.2 Ozellestirme teknikleri

Ozellestirme teknikleri, 0-kapsama tabanli 6zellestirme operatédrleri kullanarak
hipotez uzaymi yukaridan asagiya tarar. Bir 0Ozellestirme operatoriine genelde

saflagtirma operatori (refinement operator) denir.

Verilen bir L dilinde bir saflastirma operatorii, p ¢’nin 6zellestigi bir p(c)
tiimcecikleri kiimesi igin bir ¢ tiimcecigini kapsar. Bir saflastirma operatorii tipik olarak
sadece 0-kapsama altindaki bir timcecigin minimum (en genel) 6zellesmesini hesaplar.

Bir tiimcecik iizerinde iki temel sozdizimsel isleme basvurur.

- Bir tiimcecige bir yer degistirme (substitution) uygulama

- Tiimcecigin govdesine bir literal uygulama.

Temel 6zellestirme teknikleri hipotez uzayinda yukaridan asagiya arama yapar.
Yukaridan-asagiya Ogreniciler en genel tiimcecikten baslar ve negatif Ornekleri
kapsamayincaya kadar tekrarli sekilde saflastirmaya devam eder. Tiimceciklerin en az

bir pozitif drnegi kapsadigina emin oluncaya kadar arama siirer.

En bilinen iki 6grenme sistemi Model Cikarim Sistemi (Model Inference System
- MIS) ve Birinci Dereceden Tiimevarimli Ogrenici (First Order Clausel Learner —

FOIL) Sistemidir. Simdi sirasiyla bu sistemlerden bahsedelim.

I. Model ¢cikarim sistemi

Ehud Shapiro 1983 yilinda MIS sistemini gelistirmistir (Shapiro, 1983). Bu
sistem, mantik programlama saglam bir disiplin olduktan ve c¢ogu insan bir
programlama dili olarak Prolog ile ilgilenmeye basladiktan sonra mantik programlarinin
timevarimli sentezi i¢in ilk belirgin yaklagim olarak sunulmustur. Sekil 4.14’de temel

MIS algoritmasi verilmistir:
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Hipotez H « @
loop
Sonraki 6rnegi isle
while H tam veya tutarli olmadigi siirece do
if H bir negatif 6rnek e’yi kapsiyorsa then
H’nin e’yi kapsayan tiimceciklerini sil.
end if
if H’nin kapsamadigi bir pozitif 6rnek varsa then
refinement grafigi boyunca derinlik-6ncelikli bir arama ile e’yi kapsayan bir c tlimcecigi
olustur.
H’ye bir c tiimcecigi ekle.
end if
end while

end loop

Sekil 4.14 MIS Algoritmasi

MIS sistemini asagidaki aile 6rnegini kullanarak agiklayalim:

Ornek:

( ebeveyn(ayse,elif) «
ebeveyn(ayse, onur) «
ebeveyn(onur, burcu) «
ebeveyn(onur,ali) «

kiz(ayse) «
kiz(elif) «
kiz(burcu) «

\ erkek(onur) «

B = { kiz_evlat(elif,ayse) «
kiz_evlat(burcu, onur) «

_ { kiz_evlat(onur, ayse) «
E- =
kiz_evlat(burcu, ayse) <
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MIS etkilesimli bir sistem oldugu i¢in 6rnekler sirastyla islenir. Hipotez kiimesi
baslangicta bos tiimcecik igerir. Bu o0rnekte sisteme once pozitif 6rneklerin verildigini
varsayalim. Ilk érnek e; = kiz_evlat(elif, ayse) islendiginde, kiz_evlat yiikleminin en
genel tanimi olarak: kiz_evlat(X,Y) « eklenir. Bu durumda hipotez e; ornegini

kapsayan tek bir timcecik igerir:
H = {c} = {kiz_evlat(X,Y) « }.

Sonrasinda ikinci 6rnek olarak e, = kiz_evlat(burcu, onur) verildiginde bu
Ormegin ¢ timcecigini  kapsadigt  goriliir.  Sonraki  negatif  Ornek
e; = kiz_evlat(onur, ayse) islenir. Bu negatif 6rnek de ¢ tiimcecigini kapsamaktadir.
Bu durumda tiimcecigin govdesine bir literal eklenmesi gerekir. Eklenebilecek iki literal

bulunmaktadir.

1. Timcecigin bas kisminda olan degiskenlere sahip literallerdir.

X =Y, kiz(X), kiz(Y),ebeveyn(X, X), ebeveyn(Y,Y), evebeyn(X,Y), ebeveyn(Y, X)
2. Yeni degiskenler igeren literallerdir:

ebeveyn(X,Z), ebeveyn(Z,X),ebeveyn(Y,Z),ebeveyn(Z,Y).

Oncelikle ilk bagmhi X =Y denenir, ancak kiz_evlat(X,Y) « X =
Y 6rneklerden higbirini kapsamadigi icin bu literal elenir. Sonra ikinci literal
denendiginde kiz_evlat(X,Y) « kiz(X) tiimcecigi elde edilir. Bu tiimcecik e,ve e,

orneklerini kapsarken e;6rnegini kapsamaz. Bu durumda durulur ve elde edilen hipotez:
H = {c} = {kiz_evlat(X,Y) < kiz(X)} olur.

Sonraki asamada en distaki dongiiye gidilir ve negatif Ornek
e, = kiz_evlat(burcu, ayse). islenir. ¢ tiimcecigi e, Ornegini kapsadigi igin bu
hipotezden silinir ve arama 6nceki adimdan pozitif 6rnekleri kapsayacak sekilde tekrar
baslatilir. kiz_evlat(X,Y) « saflastirmalarindan higbiri 6rneklerden ayri tutulmaz, bu
yiizden kendi ¢ocuklarinin saflastirmalar da diisiiniiliir. ilk olarak kiz_evlat(X,Y) «

X = Y saflagtirmas1 denenir. Ama higbirinin e; Ornegini kapsamadigr goriiliir ve
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bundan dolay: vazgegilir. Ikinci olarak kiz_evlat(X,Y) « kiz(X) saflastirmasi denenir
Bulunan kiz_evlat(X,Y) « kiz(X),ebeveyn(X,Y) timcecigi verilen ornek kiimesine
gore tam ve tutarhidir ve hipoteze konur. Sonug olarak kavrami dogru olarak tanimlayan

hipotez:
H = {kiz_evlat(X,Y) « kiz(X),ebeveyn(X,Y)} olur.

I1. Birinci dereceden tiimevarimh 68renici

FOIL o6grenme sistemi yaygin olarak TMP toplulugu ve makine 6grenmesi
aragtirmacilar1 tarafindan kullanilan bir sistemdir (Quinlan, 1990). Igerigini sezgisel

(heurictic) aramadan alir.
Diger yukaridan asagiya yaklagimlar gibi FOIL de ii¢ adimda isler:

1. Ornek kiimesinin 6n islemesi.
2. Hipotez olusturulmas.

3. Hipotezin son iglemesi.

Eger verilmediyse negatif ornekler ilk adimda olusturulur. Yiiklemi ayni olan
birka¢ tlimcecikten olusan hipotez temel kapsama algoritmasiyla olusturulur. Son
adimda giiriiltiiniin sebep oldugu hata artis1 giderilir. Bu sistemi daha ayrintili
aciklamak amaciyla (Bergadano ve Gunetti, 1996)’dan alinan bir 6rnege ve bu ornege
ait Sekil 4.15°deki grafige bakalim:

O
0990’

Sekil 4.15 Bir yonli grafik

Bu grafik baglanti denilen bir iliskinin pargasi olan tiim oklar listenerek sembolik bir

formda da gosterilebilir. Eger n diiglimiinden m diiglimiine giden yonde bir ok varsa
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< n,m > degiskenler grubu baglanti iligkisine aittir. Bu sekilde asagidaki sembolik

tanimlama elde edilir:

baglant:: — < 0,1 >,<0,3>,<1,2>,<3,2><34><45>,<46>,<6,8>,
<76><78>.

Bu baglant: iliskisi baglanti(n,m) tipinde Prolog gerceklerine gevrildiginde artalan
bilgisinin basit bir formuna doniismektedir. Bundan sonra FOIL ile bu grafikten
ulasilabilecek kavrami &grenme yapilabilir. Ornegin ulasabilir iliski icin asagidaki

pozitif ve negatif drnekler verilsin:

E*  ulasabilir(0,1), ulasabilir(0,2), ulasabilir(0,3), ... (19 ornek)
E~ wulasabilir(0,0),ulasabilir(0,7), ulasabilir(1,0), ... (62 ornek)
FOIL ulasabilir iligkisi i¢in asagidaki dogru Prolog tanimini iiretebilir.
ulasabilir(X,Y) : — baglanti(X,Y).

ulasabilir(X,Y) : — baglanti(X, Z), ulasabilir(Z,Y).

Asagida bu tanimin nasil elde edildigi goriinmektedir. Oncelikle ilk tiimcecik ile
baslanir. Tiimcecigin basta gdvdesi bostur ve ilk literal eklenmesi gerekir. Bu durum

asagida sekilde gosterilebilir.
ulasabilir(X,Y) : — ?

FOIL sadece orneklerde ve artalan bilgisinde olan yiiklemleri ele alir. EKlenebilecek

literaller agsagidaki listede baz iliski bilgileri ile verilmistir.

baglant1(X,Y) 10 pozitif, 0 negatif 6rnegi kapsar
baglant1(Y, X) 0 pozitif, 10 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(X, Z) 19 pozitif, 35 negatif 6rnegi kapsar

baglanti(Z,Y) 19 pozitif, 45 negatif 6rnegi kapsar
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baglanti(Z, W) veya ulasabilir (Z,W) izinsiz(eski degiskenler disinda)
ulasabilir(X,Y)veya ulasabilir (Y, X) izinsiz (bitirme garantisi yok)
ulasabilir(X, Z)veya ulasabilir(Z,Y) izinsiz (bitirme garantisi yok)

Genellikle FOIL su tipteki 6zyinelemeli timceciklere izin verir:

p(Xe, o, Xiy o, X)) =, q(X1, V), o, p(Xy, o, Yy o, X)), e

Sonraki agamada tiimcecigin govdesine eklenecek literal secilmelidir. Burada,
ilk literal olan baglant:(X,Y) en iyi se¢im gibi goriinmektedir. Gergekten, elde edilen
ilk tiimcecik 10 pozitif, 0 negatif 6rnegi kapsamakta ve bu sebeple tutarli ve faydali bir
ulagabilme tanimi olmaktadir. ulasabilir(X,Y) : —baglanti(X,Y) 6grenilen programa
eklenir; bu ne kaldirilir ne de tekrar diisiiniiliir. 10 kapsayan pozitif 6rnek kaldirilir.
FOIL bundan sonra ikinci tlimcecigin olugmasi i¢in devam eder. Tekrar tiimcecik
govdesi baslangigta bostur. Olasi literaller yukaridaki gibi tekrar listelenir. Ancak bu

liste degismistir, ¢linkii kapsanan pozitif 6rnek sayis1 degismistir:

baglant1(X,Y) 0 pozitif, 0 negatif 6rnegi kapsar
baglant1(Y, X) 0 pozitif, 10 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(X, Z) 9 pozitif, 35 negatif 6rnegi kapsar
baglant1(Z,Y) 9 pozitif, 45 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(Z, W) veya ulasabilir(Z,W) izinsiz(eski degiskenler disinda)
ulasabilir(X,Y)veya ulasabilir(Y, X) izinsiz (bitirme garantisi yok)
ulasabilir (X, Z)veya ulasabilir(Z,Y) izinsiz (bitirme garantisi yok)

Ik iki literal kapsadig1 pozitif drnek olmadigr igin ele alinmaz. Ucgiincii literal

dordiinciiden daha 1iyidir, cilinkii daha az sayida negatif Ornegi kapsamaktadir.
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Sonrasinda tiglincii literal ata tiimcecige eklenir, ancak islem bitmez; kapsanan 35
negatif 6rnegin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Olusan durum sudur:

ulasabilir(X,Y) : —baglanti(X,Z),?

Soru igareti yerine yeni bir literal konmas1 gerekir ve olast segenekler sunlardir:

baglanti(X,Y) 0 pozitif, 0 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(Y, X) 0 pozitif, 10 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(X, Z) izinsiz

baglanti(Z,Y) 5 pozitif, 0 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(W,Y) 9 pozitif, 24 negatif 6rnegi kapsar
baglant1(Z, W) 9 pozitif, 19 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(W, Z), baglanti(X, W) 9 pozitif, 19 negatif 6rnegi kapsar
baglanti(W,T), ulasabilir(W,T) izinsiz (bitirme garantisi yok)

ulasabilir(X,Y), ulasabilir(Y, X), ulasabilir (X, Z), ulasabilir (X, W),
ulasabilir(W,Y), ulasabilir(Z, W), ulasabilir(W,Z) izinsiz
ulasabilir(Z,Y) 9 pozitif, 35 negatif 6rnegi kapsar

Olabilecek iki literal olan baglanti(Z,Y) ve ulasabilir(Z,Y) tutarli olan bir tiimcecik
tiretebilirler, ancak kalan tim pozitif 6rnekleri kapsadigi i¢in ulasabilir(Z,Y) tercih
edilir. Bu tiimcecigin olusturulmasindan sonra biter, ¢ilinkii kapsanacak pozitif 6rnek
kalmamistir ve olusturulacak baska bir tlimcecige ihtiya¢c duyulmaz. Elde edilen

program sudur:

ulasabilir(X,Y) : — baglanti(X,Y)
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ulasabilir(X,Y) : — baglanti(X, Z), ulasabilir(Z,Y).

FOIL i¢in kapsama algoritmasi Sekil 4.16’da, 6zellestirme algoritmasi Sekil 4.17°de

verilmistir.

Ecur = E. ilk deger ver.
H = @. ilk deger ver.
repeat {kapsama}
¢ =T «. tiimcecigine ilk deger ver.
Bir cpes tiimcecigi bulmak icin Ozellestirme Algoritmasi(c, £c,, ) cagir.
¢’ elde etmek icin gereksiz literalleri kaldirarak ¢ son isle.
H’ye c'ekleyerek yeni hipotez H' := H U {c"} elde et.
Yeni bir egitim seti £, = €4 — cover,(B,{c’}, ek, ) elde edinceye kadar
¢"nin kapsadig1 pozitif 6rnekleri ., ‘dan kaldir.
Eeur = E'cyr H = H'ata.
until £}, = 0 veya kodlama kisitlar1 ihlal edilince

Cikti: H hipotezi

Sekil 4.16 FOIL Kapsama Algoritmasi

Yerel egitim kiimesine ilk deger ver &; = &, .
Gegerli tiimcecige ilk deger ver c;:=C.
i == 1 ilk deger ver.
while ez, # 0 veya kodlama kisitlari ihlal edildiginde do
¢ =T « Q’nin govdesine eklemek ve c¢;q:=T « Q, L;. olusturmak i¢in en iyi L;
literalini bul.
Yeni bir yerel egitim seti €;,, olustur.
¢ = C;4 ata.
1’yi arttir.
end while.

Cikti: ¢ tiimcecigi

Sekil 4.17 FOIL Ozellestirme Algoritmas1
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4.3 Uygulama

Bu bolimde tez kapsaminda gelistirilen diger bir KAB uygulamasi
anlatilacaktir. Yontem olarak TMP’yi kullandik. TMP ile yapilan ¢alismalarda elde
edilen deneysel sonuglar TMP’nin artalan bilgisini kullanmada basarili oldugunu
gostermistir. TMP’nin bu yeteneginin kelime anlami belirginlestirme konusunda
kullanilmast bu alanda 6nemli bir gelisme saglayabilir (Specia vd., 2007). Bu ¢alismada
amacimiz denetimli derlem tabanli KAB sistemi gerceklestirmektir. Oncelikle
uygulama icin derlem olarak se¢mis oldugumuz Tiirk¢e Sozliiksel Ornek Gorevi’nden
(Turkish Lexical Sample Task - TLST) bahsedecegiz. Bu derlemi segmemizin nedeni
denetimli derlem tabanli bir KAB uygulamasi i¢in uygun yapida olmasidir (Aydmn ve
Kiligaslan, 2009).

4.3.1 Derlemin secilmesi

TLST, SemEval-2’de sunulmus bir degerlendirme ¢alismasidir (Orhan vd.,
2007). Bu derlem egitim ve test verisi olmak iizere iki farkli tiirde veri dosyasi
icermektedir. Bu veri setleri belirlenen 26 kelimeye ait Ornek cilimlelerden ve

Ozelliklerden olusmaktadir.

TLST’deki kelimelerin anlam sayis1 bilgisi TDK’nin internet {iizerindeki
sozliiglinden alinmistir. Egitim ve test verisi olusturulurken her kelime i¢in en az 100
ornek etiketlenmesi yapilmistir. Ancak bazi kelimelerin kullanim sikliginin azligindan
yeterli sayida 6rnek bulunmamaktadir. Toplam 6rnek setinin %70’1 egitim verisi %30’u
test verisidir. Tablo 4.4’de TLST’de bulunan kelimeler ile ilgili kelimelere ait anlam
say1s1, egitim ve test ornek setinde bulunan ciimle sayilar1 ve toplam ornek ciimle sayisi

verilmistir.
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Kelimeler Anlam Egitim ornegi Test ornegi Toplam ornek
sayis1 sayis1 sayis1 sayis1
Isimler
ara 7 192 63 255
bas 5 68 22 90
el 3 113 38 151
g0z 3 92 27 119
kiz 2 96 21 117
on 5 72 23 95
sira 7 85 28 113
iist 7 69 23 92
yan 5 65 31 96
yol 6 68 29 97
Ortalama 5 92 31 123
Fiiller
al 24 963 125 1088
bak 4 207 85 292
calis 4 103 61 164
cik 6 138 87 225
geg 11 164 90 254
gel 20 346 215 561
gir 6 163 84 247
git 13 214 120 334
gor 5 206 68 274
konus 6 129 63 192
Ortalama 9.9 263.3 99.8 363.1
Zarflar ve
Sifatlar
biiytik 6 97 26 123
dogru 6 81 38 119
kiiciik 4 45 14 59
Oyle 4 51 23 74
son 2 86 18 104
tek 2 40 10 50
Ortalama 4 66.7 21.5 88.2

Tablo 4.4 Kelimeler, anlam sayilar1 ve 6rnek sayilar
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Derlem olusturulmasinda ODTU derleminden faydalanilmistir. ODTU derlemi
iki par¢adan olusmaktadir: ana derlem ve aga¢ bankasi derlemi. Agac bankast derlemi,
ana derlemden alinan morfolojik olarak ayristirllmis, ancak {zerinde anlam
belirginlestirilmesi yapilmamis climlelerden olusmaktadir. Bu ciimleler XML
formatindadir ve KAB icin faydali olabilecek sozdizimsel ozelliklerden olugsmaktadir.
KAB’da ¢ok anlamli kelimelerin se¢imini yapabilmek i¢in bu kelimelerin frekanslari
bulunmalidir. Burada 5356 farkli kelime kokii bulunmaktadir. Bu kelimelerden 627’si

15 ve iistiinde bulunurken digerleri daha az bulunmaktadir.

TLST’deki egitim ve test seti drnekleri olusturulurken kelimelere ait ciimleler
icin gerekli olan tiim s6zdizimsel gosterimler bu derlemden alinmistir. Aga¢ bankasi
derlemi anlam etiketlemelerini icermemektedir. Bu yiizden TLST’deki anlam
etiketlemeleri elle yapilmistir. Anlam etiketleri key dosyalardan her kelime igin
alinmistir. Bu key dosyalarda anlam gosterimleri satir satir bulunmaktadir. Her satirda
dosya id, ctimle ve oluslar1 belirlenen kelimeler i¢in ince-taneli ve kaba-taneli anlami ile
verilmistir. Bu key dosyalar, aga¢c bankas1 XML dosyalar1 istenen kelime i¢in bilgi
almak amagh kullanilmistir. Sekil 4.18’de agac¢ bankasi derlemindeki bir climle i¢in

bulunan XML yapis1 goriilmektedir.

“Fzml version="1.0" encodmg="windows-1254" 7
- <het sentences="1"=
- =5 No="1"=
WI="1" LEM="" MOEFH=""IG="[(1,"soguk+Adj" }(1," Adv+Ly")]"
FEL="[11.MODIFIER)]"=5Sogukca="W
WIN="2" LEM=""MOEPH=""IG="[(1,"yamtla+Verb+Pos+Past+Alsg" )]
BEL="[3L(SENTENCE)]"=yamtladim=""
W IN="3" LEM="" MORPH=""IG="[(1,".+Punc™)]" EEL="[,{ )] "=.="W=
5=
- Set=

Sekil 4.18 Agac bankasi derleminde bulunan bir XML dosyast

Hedef kelimeler ve baglamlarindaki segilen kelimeler i¢in kiigiik ol¢ekte bir
ontoloji olusturulmustur. Tiitkce WordNet ontoloji belirleme asamasinda yetersiz
kalmistir. Ciinkii sadece fiiller icin Ingilizce WordNet’e uyumlu olarak ontolojiler
hazirlanmustir.  Isimler, sifatlar, zarflar ve diger kelime tiirleri icin ontoloji

bulunmamaktadir. TLST’de belirginlestirmede etkili olacagi diisliniilen ii¢ Seviyede
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ontoloji bilgisi vardir. Birinci diizeyde kullanilan smif bilgileri Tablo 4.4’de, ikinci ve

ticiinci diizeyde kullanilan simif bilgileri ise Tablo 4.5°de verilmistir. Bu tablolar

(Orhan, 2006)’dan alinmustir.

Diizey 1

Sinif bilgisi

Anlam

abstract entity

Soyut varlik

physical entity

Somut varlik

Tablo 4.5 Ontolojinin birinci diizeyinde siniflar

Diizey 2 Diizey 3
Sinif bilgisi | Anlami Sinif bilgisi Anlamn | Simif bilgisi Anlam
Insan eliyle Measurement
Artifact Yapilan Animal Hayvan |- Olgii birimi
uriin
Change Ha,l{d.u“.Jm Attitude Tavir/tutu Part Parga/boliim
degisimi m
. Bilissel . N .
Cognition etkinlik Attribute Ozellik Perception Algi
: Viicut .
Grouping Grup Body b5 liimii Person Kisi
Location | Yer Business Is/ekono | 5\ Bitki
mi terimi
Motion Hareket Cause Sebep Possession }\i/{(al/mulk/lye
Organism | Organizma | Communication Het.l MM Process Islem/siire¢
etkinligi
Quality Nitelik Container Kap Region Bolge
Zevk Toplum/toplu
Quantity Nicelik Delight verici Society Iukp P
madde
Relation Miski Dress Kiyafet | State Durum
Durum/olu
Stative Bildiren Drink Icecek Time Zaman
etkinlik
Substance | Madde Emotion Duygu Tool Alet/arag
Thing Diger Food Yiyecek |Vehicle Tasit
Material Materyal

Tablo 4.6 Ontolojinin ikinci ve tiglincti diizeyindeki siniflar
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Tablo 4.7°de, TLST’de bulunan 6rnekler i¢in verilen 6zellikler bir ciimle drnegi

tizerinden aldig1 degerlerle birlikte gdsterilmistir.

Ozellik Ornek

Dosya numarasi 00002213148.xml

Ciimle numarasi 9

Sira 0

Onceki kelimenin kokii tap

Onceki kelimenin tiirii (POS)-diizeltilmis fiil

Onceki kelimenin 1.seviyedeki ontolojisi soyut varlik

Onceki kelimenin 2.seviyedeki ontolojisi ozellik

Onceki kelimenin 3.seviyedeki ontolojisi duygu

Onceki kelimenin tiirii (POS) fiil

Onceki kelimenin tiirii (POS)-tiiretilmis zarf

Onceki kelimenin durum isaretgisi ?

Onceki kelimenin sahip olma durumu fl

Onceki kelime-hedef kelime iligkisi niteleyen

Hedef kelime kokii sev

Hedef kelime tiirii fiil

Hedef kelime tiirii-tiiretme isim

Hedef kelime durum isaretgisi abl

Hedef kelime sahip olma durumu tr

Hedef kelime-sonraki kelime iligkisi nesne

Sonraki kelimenin kokii sikil

Sonraki kelimenin tiirii (POS)- diizeltilmis fiil

Sonraki kelimenin 1.seviyedeki ontolojisi soyut varlik

Sonraki kelimenin 2.seviyedeki ontolojisi ozellik

Sonraki kelimenin 3.seviyedeki ontolojisi duygu

Sonraki kelimenin tiirii (POS) fiil

Sonraki kelimenin tiirii (POS)-tiiretilmis fiil

Sonraki kelimenin durum isaretgisi ?

Sonraki kelimenin sahip olma durumu fl

Sonraki kelime-hedef kelime iliskisi climle

Ince-taneli anlam sayisi 2

Kaba-taneli anlam say1s1 2
#ne tuhaf sey; degil mi?

Ciimle Iyi olmamdan; onu taparcasina
sevmemden sikildi.#

Tablo 4.7 TLST’deki 6rnekler i¢in verilen 6zellikler
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4.3.2 Kullamlacak ozelliklerin se¢imi

Denetimli bir KAB uygulamasi yapabilmek i¢in kullanilacak 6zelliklerin se¢imi
onemlidir. Ciinkii yeni karsilasilan 6rneklerin sinifini dogru olarak tahmin edecek iyi bir
smiflayic1 elde etmek icin yeterli miktarda ozellik gereklidir. lyi bir 6zellik farkl
siiflardan 6rnekleri birbirinden ayirabilmeli ve ayn1 siniftaki 6rnekler i¢cin ayni degere

sahip olmalidir (Kononenko, 1994).

KAB isleminin kullanilan 6zelliklere karsi duyarli oldugu yapilan ¢alismalarda
goriilmustiir. Baz1 6zellikler belirginlestirmeyi etkilemezken, bazilar1 tek basma bile
oldukga iyi sonuglar verebilmektedir. Baz1 Ozellikler de baska 6zellikler ile birlikte

kullanildiginda basariy1 olumlu yonde etkilemektedir.

Uygun 6zellik kiimesinin boyutunun bilinmedigi durumlarda uygulanabilecek en
basit yontem olas1 biitiin 6zellikleri kullanmak olarak dursa da bu yaklasim beklenen
sonucu vermemektedir (Tiysiiz, 2010). (Almuallim ve Dietterich, 1991), bu konuda

sunlar1 soylemislerdir:

“Ornegin, bir ¢ok pratik uygulamada hangi 6zelliklerin ilgili oldugu ya da nasil
gosterilecegi pek bilinmez. Kullanicilarin bu duruma dogal tepkisi, ilgili olabilecegini
diisiindiikleri tim 6zellikleri kullanmak ve 6grenme algoritmasinin hangi 6zelliklerin
gercekten degerli oldugunu belirlemesidir. Diger bir durum da, birgok farkli ikili
fonksiyonlar1 6grenmek i¢in ayn1 6grenme verisinin kullanilmasi ve bu durumda bir ¢cok
ilgisiz 6zelligin de bulunabilmesidir. Bu gibi durumlarda, verinin i¢inde bulunan
ozelliklerin biitlin hedef fonksiyonlar1 6grenebilmek icin yeterli oldugu garanti
edilmelidir. Bununla birlikte, herbir fonksiyonu 6grenirken ozelliklerin kiigiik bir alt

setinin yeterli olmas1 muhtemeldir.”

Verilen alintidan da anlasilacagi iizere, daha ¢ok 6zellik daha fazla ayirdetme
giici saglamamaktadir. Hatta bazi durumlarda c¢ok ozellik kullanmak isleyisi
yavaglatmaktan da Gteye gecerek dgrenme algoritmasini yaniltip performans: daha da
kotilye gotirmektedir. Bu duruma iliskin (Yu ve Liu, 2004) asagidaki yorumu
yapmuglardir.
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“Klasik denetimli makine 6grenmesinde, etiketlenmis sabit uzunluklu vektorler
kiimesi (Ornekler) verilir. Bir 6rnekleme tipik olarak oOzellikler kiimesine ve sinif
etiketine atanmig degerler olarak tarif edilir. Yapilmasi gereken is yeni karsilasilan
orneklemelerin etiketlerini dogru sekilde tahminleyecek olan hipotezi (smiflandiriciy1)
ortaya koymaktir. Siiflayicinin 6grenilmesi 6zelliklerin aldiklar1 degerler tarafindan
belirlenir. Teoride, daha fazla 6zellik daha fazla ayirdetme giicii saglamalidir, fakat
pratikte, simirli miktarda 6grenme verisi ile, fazla sayidaki 6zellik sadece Ggrenme
siirecini yavaslatmakla kalmayip ... ilgisiz ya da gereksiz veriler 6§renme algoritmasini

yaniltabilmektedirler.”

Bu dogrultuda TLST’de isaretlenmis olan Ozelliklerden sadece bazilarini

uygulamamiz i¢in segtik. Uygulama i¢in sectigimiz 6zellikler Tablo 4.8°de verilmistir.

Ozellikler
Onceki kelimenin kokii
Onceki kelimenin 1.seviyedeki ontolojisi
Onceki kelimenin 2.seviyedeki ontolojisi
Onceki kelimenin 3.seviyedeki ontolojisi
Onceki kelimenin tiirii

Onceki kelimenin durum isaretgisi
Onceki kelimenin sahip olma durumu
Onceki kelime-hedef kelime iliskisi
Hedef kelime kokii

Hedef kelimenin tiirti

Hedef kelime durum isaretgisi

Hedef kelime sahip olma durumu

Hedef kelime-sonraki kelime iligkisi
Sonraki kelimenin kokii

Sonraki kelimenin 1.seviyedeki ontolojisi
Sonraki kelimenin 2.seviyedeki ontolojisi
Sonraki kelimenin 3.seviyedeki ontolojisi
Sonraki kelimenin tiirt

Sonraki kelimenin durum isaretgisi
Sonraki kelimenin sahip olma durumu
Sonraki kelime-hedef kelime iliskisi

Tablo 4.8 Uygulamada kullanilan 6zellikler
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4.3.3 Kullamlacak tiimevarimh mantik programlama sisteminin belirlenmesi

Literatiirde uygulamasi ve testi yapilmis bircok TMP O6greniciler vardir. Bu
sistemler girdi bi¢imine gore deneysel (empirical) ve etkilesimli (interactive) olarak
veya arama yOniine gore asagidan-yukariya (bottom-up) ve yukaridan-asagiya (top-
down) olmak tizere siniflandirilir (Lavrac ve Dzeroski, 1994). Deneysel sistemler giris
olarak Ornek kiimesini ve artalan tlimcelerini alirlar ve hipotez iireterek bunu c¢ikti
olarak verirler. Bu sistemlerden bazilar1 FOIL, MFOIL, GOLEM, ALEPH, PROGOL,
LINUS, MARKUS ve MOBAL’dir. Etkilesimli sistemler bir 6rnek seti ile baglarlar ve
bir hipotez lretirler ve bu hipotezi sistemdeki bir uzman tarafindan yonlendirilen soru
cevaplar ile gilincellestirirler. Etkilesimli TMP sistemlerine 6rnek olarak MIS, CLINT,
CIGOL ve MARVIN verilebilir.

Uygulamamizda ALEPH sistemini kullandik. Temel ALEPH algoritmasi dort

adimla tanimlanabilen ¢ok basit bir siire¢ takip eder (Srinivasan, 1999). Bu adimlar:

1. Ornek secimi: Genelleme yapilacak bir rnek secilir. Eger yoksa durulur ve sonraki

stirece gegilir.

2. En belirli obegi olusturma: Segilen ornegin gerektirdigi en belirgin tiimcecigin
olusturulmasi asamasidir. Bu genellikle birkag literalden olusan bir belirli
timcecikdir (definite clause) ve taban tiimcecigi (bottom clause) olarak adlandirilir.

Bu adima doygunluk (saturation) adimi denilmektedir.

3. Arama: Taban tiimcecikten daha genel bir tiimcecik bulma asamasidir. Bu taban
tiimcecikteki bazi alt kiime bagimlilarindan “en iyi” skora sahip olanda arama

yapilarak gergeklestirilir. Bu agamaya indirgeme (reduction) denir.

4. Gereksiz olanlart ¢ikarma: En iyl skoru olan tiimcecik gegerli teoriye eklenir,
gereksiz goriilen tlim ornekler kaldirilir. Bu adima ortii kaldirma (cover removal)

denir. Eger 6rnek kaldiysa 1. adima gidilir.
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ALEPH kodu “aleph.pl” adinda tek bir dosyadan olugmaktadir. Bu dosyanin
kullanilabilmesi i¢in bir Prolog derleyicisinde derlenmesi gerekir. Uygulamada derleyici
olarak SWI-Prolog kullanilmistir. Teori olusturma asamasi adimlar sirasiyla asagidaki

gibidir:
1. ALEPH’de teori olusturmak i¢in 3 veri dosyas1 gereklidir. Bunlar:

e Artalan bilgisinin bulundugu .b uzantili bir dosya.
e Pozitif 6rneklerin bulundugu .p uzantili bir dosya.

e Negatif 0rneklerin bulundugu .n uzantili bir dosya.

Bu dosyalarin iglenmesi i¢in isimleri ayni olmalidir.

2. Biitiin dosyalar read_all(dosya-ismi) komutu kullanilarak okunur.

3. induce veya induce tree komutu kullanilarak tiimevarim islemi
gergeklestirilir ve sonucunda bir model olusturulur. Bu model bir veya daha

fazla kural icerebilir.

ALEPH’de artalan bilgisi Horn tiimcecigi formunda olusturulmaktadir. Yiiklem
isimleri ve arglimanlar1 Onceden tanimlanarak ALEPH’in etkin bi¢imde anlagilir
sonuglar iiretmesi saglanir. Artalan bilgisi iki parcadan olusur. Birisi her yliklem icin
bildirim kismi digeri ise hedefin icerigini aciklayan bilginin gosterimi kismidir. Her

yiiklem i¢in uygulamamizdaki bildirim kism1 asagidaki gibidir:
% Ogrenilecek hipotez
.- modeh(1,anlam(+ciimle, -anlam_sayist).
%Diger modlar
.- modeb(1, yaninda(+climle, #kelime)).

:- modeb(1, konum(+ ciimle, #kelimenin_konumu, #kelimenin_tiir_bilgisi)).
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:- modeb(1, tiir(+ciimle, # kelimenin_konumu, # kelime)).

:- modeb(1, ontoloji(+ciimle, # kelimenin_konumu, #ontoloji_diizeyi,

#ontoloji)).
:- modeb(1, durum(+ciimle, # kelimenin_konumu, #kelimenin_durumu)).
:- modeb(1, iliski(+ctimle, # kelimenin_konumu, #iliski_tiirti)).
.- modeb(1, sahip_olma(+ctimle, # kelimenin_konumu, #sahip_olma_durumu)).

Bildirim kisminda, modeh ALEPH tarafindan olusturulacak teorinin bas kismi
olacak yiiklemi ve yiikklemin argiimanlarini verirken, modeb govde kismini verir.
Ornegin, modeh(1, anlam(+ciimle, -anlam sayisi)) bildirimi ciimle ve anlam_sayisi
tiplerinde bir anlam/1 yiiklemini bildirir. “+” ve “-” sembolleri sirasiyla giris ve ¢ikis

degiskenlerini gosterir.

Bildirim kisminda ayrica bir hipotezi olusturmada kullanilacak yiiklemlerin
gosterildigi belirleme (determination) béliimii vardir. Ornegin, determination(anlam/2,
yanindal2) bildirimi bas kism1 anlam/2, gévde kismi yanindal2 olan bir hipotez bildirir.

Asagida uygulamamizda kullanilan determinationlar gosterilmistir.
.- determination(anlam/2, yaninda/2).
:- determination(anlam/2, konum/3).
.- determination(anlam/2, tiir/3).
.- determination(anlam/2, ontoloji/4).
.- determination(anlam/2, durum/3).
.- determination(anlam/2, iliski/3).

.- determination(anlam/2, sahip_olma/3).
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Ayrica ALEPH parametrelerini set etmek i¢in kullanilan set/2 yiiklemi de artalan
dosyasinda verilmektedir. ALEPH’in ayarlar kisminda, set/2 yiiklemi belirli sayidaki
parametrelerin ayarlar1 i¢in temel formdur. Asagidaki kod pargasinda uygulamada

kullanilan set/2 yiiklemleri verilmistir.
- set(tree_type, classification).
.- set(classes, (anlaml,anlam2,...,anlamN)).
:- set(minpos, 2).
- set(prune_tree, true).
- set(confidence, 0.25).
- set(evalfn, entropy).
:- set(dependent, 2).
- set(i, 2).
- set(test_pos, ‘test dosyasi.f’).
- set(test_neg, ‘test _dosyasi.n’).

Simdi, set/2 yiikleminin alabildigi degerleri ve uygulamamiz igin yukarida

verilen kod pargasinda aldig1 degerlerin ne ifade ettigini aciklayalim.

set(tree_type,+V): Kaullanilan aga¢ tipinin alabildigi degerler verilmistir. V
smiflandirma (classification), class_probability (siif olasiligi), regression (regrasyon)
veya model degerlerinden birini alabilir. Uygulamada aldigi deger classification

olmustur. Yani siniflandirma yapilacagi sdylenmektedir.

set(classes,+V): V agact Ogrenen tarafindan tahmin edilen smiflarin listesidir.

Uygulamada ilgili kelimenin anlamlar1 bu smif listesini olusturmaktadir. Ornegin, iig
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anlami olan bir kelime igin belirginlestirme yapilacaksa bu smif listesi (anlaml,

anlam2, anlam3) olur.

set(minpos,+V): V burada pozitif bir sayisal degerdir (varsayilan olarak 1 degerini alir).
Kabul edilebilir timcecik tarafindan kapsanan pozitif 6rnek sayisin1 veren en diisiik
degerdir. Eger en iyi tiimcecik bu say1 altindaki pozitif 6rnekleri kapsarsa, gegerli

teoriye eklenmez.

set(prune_tree,+V): V ture veya false degerlerinden birini alabilir (varsayilan degeri
false). Aga¢ Ogrenenin olusturdugu kurallarin pesimist budamaya maruz kalip
kalmadigimmi1 kontrol eder. Uygulamada aldigi deger true olmustur, bu da budama

yapildig1 anlamina gelmektedir.

set(confidence,+V): V (0.0,0.1) araligindaki bir kayan noktali sayidir. Agag dgrenen

tarafindan budama kurali i¢in belirlenen giiven (confidence) degerini belirler.

set(evalfn,+V): V coverage, compression, posonly, pbayes, accuracy, laplace, auto_m,
mestimate, entropy, gini, sd, wracc, veya user degerlerini alabilir. Bir aramanin

degerlendirme fonksiyonunu ayarlar. Uygulamada aldig1 deger entropi olmustur.

set(dependent,+V): V pozitif bir sayidir. Orneklerdeki bagimli degiskenin argiimanini

gosterir.

set(i,+V): V pozitif bir sayidir (varsayilan degeri ikidir). Yeni degiskenin katmanlarinda

ist sinir1 ayarlar.

set(test_pos,+V): V bir Prolog atomu veya Prolog atom listesidir. Test igin pozitif

ornekleri igeren dosya ismini veya dosya isim listesini set eder.

set(test_neg,+V): V bir Prolog atomu veya Prolog atom listesidir. Test i¢in negatif

ornekleri igeren dosya ismini veya dosya isim listesini set eder.
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4.3.4 Egitim ve test verisinin olusturulmasi

Gelistirilen uygulamada TLST’den alinan 10 isim, 10 fiil ile 6 sifat ve zarf
tizerinde KAB gerceklestirilmistir. Bu kelimelere ait anlam sayisi, egitim ve test 6rnek
setinde bulunan climle sayilar1 ve toplam O6rnek ciimle sayist Tablo 4.4’de verilmistir.
[Ik asamada bu kelimelere ait ozelliklerin TLST’den alinma islemini otomatik
gergeklestiren bir uygulama gelistirilmistir. Bu uygulamanin gelistirilme sebebi ALEPH
sistemine verilen dosyalarinin elle olusturulmasinin zahmetli olmasidir. Uygulama
ALEPH sistemine verilen veri dosyalariin igerigini olusturmak i¢cin TLST den ihtiyag
duyulan bilgileri ¢ekmektir. Artalan bilgisinin bulundugu dosya, 6rneklerin dogru
anlamlarinin verildigi pozitif 6rnek dosyasi ve yanlis anlamlarin verildigi negatif 6rnek

dosyast, egitim ve test drnekleri i¢in ayr1 ayr1 olusturulmaktadir.

TLST’deki egitim ornekleri anlamlara gore gruplanarak hazirlanmistir. Bu tiir
bir diizenleme Ogrenme asamasinda istenilen sonuglari vermeyebilir. Bu yilizden
uygulamada ilk olarak egitim Ornekleri rastgele olarak karigtirllmistir. Sonrasinda
egitim oOrnekleri ylizde onluk dilimler halinde alimarak ALEPH dosyalari
olusturulmustur. Bu sekilde ilk %10’luk ciimleler ile egitim yapildiktan sonra test
climleleri ile performans degerlendirmesi yapilmaktadir. Bu sekilde siras1 ile diger
yiizdelik dilimlerle egitim yapildiktan sonra test yapilmaktadir. Boylelikle bir ¢izge elde
edilir. Buradaki ama¢ mutlu ¢izge (happy graph) elde edebilmektir. Elde edilmesi

durumunda mevcut 6rnek sayisinin 6grenme icin yeterli oldugu sonucuna ulasilir.

KAB uygulamamizi bir TMP sistemi olan ALEPH (A Learning Engine for
Proposing Hypotheses) ile gergeklestirdik.

ALEPH sistemine verilecek veri dosyalarmin nasil olusturuldugunu bir &rnek

tizerinden agiklayalim (Aydin ve Kiligaslan, 2010a):
Yesilden maviye doniisen iri gozlerini bize ¢evirmisti. 4.1)

Bu ciimlede hedef kelime olarak anlami belirsiz olan “g6z” kelimesi segilmistir.
Uygulamamizda kullandigimiz yedi 06zellik, artalan dosyasinda yer almaktadir. Bu

ozellikleri, verilen (4.1) ciimlesi lizerinden agiklayalim:
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1) yaninda ozelligi: Anlami belirginlestirilecek hedef kelimenin saginda ve solunda
bulunan kelimeler burada verilir. Yapilmis bazi ¢alismalarda hedef kelimenin yanindan
aliman kelime sayist bese kadar ¢ikmaktadir. Ancak TLST iginde hedef kelimenin
yanindaki ilk kelimeler verildigi i¢in uygulamamizi tek kelime sinirladik. Bu 6zelligin

programdaki gosterimi agagidaki gibidir:
yamnda(ciimle no, kelime).
yaninda(ciimlel, iri).
yaninda(ciimlel, gevir).

2) konum ozelligi: Hedef kelimenin saginda ve solunda bulunan kelimeler ve bu

kelimelerin hedef kelimeye gore konum bilgisi verilir.
konum(ciimle no, kelimenin_konumu, kelime).
konum(ciimlel, solundaki_kelime, iri).
konum(ciimlel, sagindaki_kelime, ¢evir).

3) tiir ozelligi: Hedef kelimenin tiir bilgisi ile hedef kelimenin saginda ve solunda

bulunan kelimelerin tiir bilgisi ve hedef kelimeye gore konum bilgileridir.
tiir(ciimle_no, kelimenin_konumu, kelimenin_tiir_bilgisi).
tir(ciimlel, hedef_kelime, isim).
tir(cimlel, solundaki_kelime, sifat).
tiir(ctimlel, sagindaki_kelime, fiil).

4) ontoloji ozelligi: Hedef kelimenin saginda ve solunda bulunan kelimelerin ontolojik
diizey bilgisidir. TLST’de ontoloji diizeyi ii¢ oldugu i¢in uygulamada ontololi diizeyi ii¢

diizey ile sinirlanmistir.

ontoloji(ciimle no, kelimenin_konumu, ontoloji_diizeyi, ontoloji).
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ontoloji(ctimlel, solundaki_kelime, 1, soyut_varlik).
ontoloji(ctimlel, solundaki_kelime, 2, 6zellik).
ontoloji(ctimlel, solundaki_kelime, 3, durum).
ontoloji(ctimlel, sagindaki kelime, 1, somut_varlik).
ontoloji(ciimlel, sagindaki_kelime, 2, hareket).
ontoloji(ciimlel, sagindaki_kelime, 3, hareket).

5) durum ozelligi: Hedef kelimenin durum bilgisi ile hedef kelimenin saginda ve
solunda bulunan kelimelerin durum bilgileri ve hedef kelimeye gore konum bilgileri

burada verilir.
durum(ciimle _no, kelimenin_konumu, kelimenin_durumu).
durum(ctimlel, hedef_kelime, belirtme).
durum(ctimlel, solundaki_kelime, ).
durum(ciimlel, sagindaki_kelime, _).

6) iliski ozelligi: Hedef kelimenin saginda ve solunda bulunan kelimeler ile olan iligki

tiirii ve bu kelimelerin hedef kelimeye gore konum bilgileridir.
iliski(ctimle, kelimenin_konumu, iligki_tiirti).
iliski(ctimlel, hedef_kelime, nesne).
iligki(ctimlel, solundaki_kelime, tiimleyen).
iliski(ctimlel, sagindaki_kelime, ciimle).

7) sahip olma ozelligi: Hedef kelime ile hedef kelimenin saginda ve solunda bulunan

kelimelerin iyelik ekine sahip olup olmamasina iliskin bilgidir.
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sahip_olma(ciimle, kelimenin_konumu, sahip_olma_durumu).
sahip_olma (ciimlel, hedef kelime, dogru).
sahip_olma(ctimlel, solundaki_kelime, yanlis).
sahip_olma(ctimlel, sagindaki kelime, yanlis).

Pozitif 6rnekler dosyasinda, hedef kelimenin dogru anlamini veren bilgi kodlanir.
anlam(ciimle, hedef kelimenin_anlamu).
anlam(ctimlel, anlam1l).

Negatif ornekler dosyasinda, hedef kelimenin dogru anlamini saglamayacak sekilde

diger anlam etiketleri kullanilarak elde edilen bilgi verilir.
anlam(ciimle, hedef kelimenin_hatali_anlamu).
anlam(ctimlel, anlam?2).

Uygulamada 6ncelikle hedef kelimenin egitim kiimesi orneklerinden alinarak
olusturulan artalan bilgisi, pozitif ve negatif 6rnek dosyalart ALEPH sistemine verilir.
Sistemin veriyi iglemesi sonucunda kurallardan olusan bir model elde edilir. Bu model
test kilmesinden alinan Orneklerle olusturulan artalan bilgisi, pozitif ve negatif drnek

dosyalar1 sisteme verilerek test edilir.

ALEPH sistemi tarafindan, verilen hedef kelime “g6z” igin egitim o6rnekleri ile

elde edilen kurallar asagidaki gibidir:
Kural 1:
anlam(A, B) :- ontoloji(A, sagindaki kelime, 2, biligsel),

sahip_olma(A, hedef_kelime, yanlis), B=2.
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Kural 2:
anlam(A, B) :- not(sahip_olma(A, hedef kelime, yanlis)), B=1.
Kural 3:
anlam(A, B) :- not(ontoloji(A, first_sagindaki kelime, 2, bilissel)), B=1.

Simdi bu belirlenen kurallarin ifade etmek istediklerini agiklayalim. Birince
kurala gore, verilen bir climlede hedef kelimenin sagindaki kelimenin 2. diizeyde
ontolojisi “biligsel” ve hedef kelimenin sahip oldugu iyelik eki yoksa, hedef kelime bu
ciimlede 2. anlami ile kullanilmustir. Ikinci kuralda ise, verilen ciimlede hedef kelimenin
sahip oldugu bir iyelik eki varsa hedef kelime bu ciimlede 1. anlami ile kullanildigt
sOylenmektedir. Son kural olan 3. kurala gore, verilen bir ciimlede hedef kelimenin
sagindaki kelimenin 2. diizeyde ontolojisi “biligsel” degilse hedef kelimenin bu climlede

1. anlamu ile kullanildig1 s6ylenmistir.
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5. DEGERLENDIRME

Bu bolimde oncelikle KAB calismalarinin  degerlendirilmesinde kullanilan
oOlgtitlerden bahsedilecektir. Sonrasinda ise KAB sistemlerinin degerlendirmesinde
kullanilan kavramlar ve degerlendirme igin yapilan calistaylar hakkinda bilgi
verilecektir. Son olarak da uygulama sonucu elde edilen sonuglarin degerlendirmesi

yapilacaktir.

5.1 Kelime Anlam Belirginlestirme Icin Performans Degerlendirme Olgiitleri

KAB i¢in performans degerlendirme Olgiitleri olarak; dogruluk (accuracy),
duyarlilik (precision) ve gericagirim (recall) kullanilmaktadir (Agirre ve Edmonds,
2006). Bu olgiitler smiflandirma sonucu olusan karmasiklik matrisinden (confusion
matrix) elde edilmektedir. Karmasiklik matrisinde Tablo 5.1°de verilen dort farkli

durum olusmaktadir.

Gercek

Pozitif | Negatif
Tahmin | Pozitif DP YP
Negatif | YN DN

Tablo 5.1 Karmasiklik matrisi

Calisma alaninda var olan bir 6geye var dendiginde ya da gercekte dogru olan
bir seyi, tasarlanan sistem de dogru olarak tahmin etmis ise bu durum Dogru Pozitif
(DP) olarak ifade edilir. Gergekte dogru olan bir sey yanlis olarak tahmin edilirse, bu
Yanlis Negatif (YN) olarak ifade edilir. Gergekte yanlis olan bir seyin dogru oldugu
sOylenirse, bu durum Yanlis Pozitif (YP) olarak ifade edilir. Gergekte yanlis olan bir

duruma sistem yanlis derse, bu durum Dogru Negatif (DN) olarak isimlendirilir.
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Karmagiklik matrisinde bulunan bu sayilarla elde edilen 6lgiitlerden bir tanesi dogruluk
Olciitiidiir. Bu 06l¢iit, tiim veri i¢inde dogru tahmin edilenlerin oranini1 6l¢meye imkan
tanir. Biitiin hata tiplerini dikkate alarak, pozitif ve negatif o6rnekleri ayni derecede
onemsemeyi saglar. Smiflandiricinin toplam performansini degerlendirmeye yardimci

olur. Dogruluk formiilii agagidaki gibidir:

DP+DN
DP+DN+YN+YP

Dogruluk = (5.1
Fakat dogruluk oOlgiitli, veri kiimesinde dengesiz dagilim var ise yeterli
olmamaktadir. Bu durumda kullanilan gericagirim ve duyarhilik Olgiitleri, sirastyla,
pozitif Orneklerin negatif olarak smiflandirilmasindan olusan hatalar ile negatif
orneklerin pozitif olarak siniflandirilmasindan olusan hatalar1 belirtirler. Bu 6lgiitler

asagidaki formiillerle elde edilir:

DP
D = 2
uyarlilik DPLTP (5.2)
Gerigagirim = % (5.3)

Simdi bu performans olgiitlerinin KAB i¢in nasil ifade edildigine bakalim (Agirre ve
Edmonds, 2006):

Anlami belirginlestirilen toplam 6rnekleme sayisi

Dogruluk =
ogru Toplam 6rnekleme sayisi
Anlami dogru olarak belirginlestirilen 6rnekleme sayisi
Duyarhilk = — — — "
Sistem tarafindan belirginlestirilen toplam 6rnekleme sayisi
oL Anlami dogru olarak belirginlestirilen 6rnekleme sayisi
Gerigcagirim =

Testteki toplam 6rnekleme sayisi
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5.2 Kelime Anlam Belirginlestirme Sistemlerinin Degerlendirilmesi

Giiniimiize kadar yapilan ¢alismalarda kullanilan bilgi kaynaklar1 ve tekniklerin
farkli birlesimlerinden ¢esitli KAB yaklasimlar1 ortaya ¢ikmistir. Dogal olarak akla bu
yaklagimlar ile olusturulan sistemlerden hangisinin daha iyi oldugu sorusu gelmektedir.
KAB sistemlerini gelistiren aragtirmacilar da, bu sistemlerin degerlendirilmesi
gerektigini  diisiinmektedir. Ancak farkli KAB sistemlerinin = karsilagtiriimali
degerlendirmesini yapmak kolay degildir. Bu sorun c¢ok farkli diller i¢in hazirlanmis
KAB sistemlerinin degerlendirildigi Senseval degerlendirme calismasi ile ¢oziilmeye

baslanmugtir.

5.2.1 Degerlendirmede kullanilan temel kavramlar

KAB sistemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan bazi anahtar kelimeler ve

konular sunlardir (Palmer vd., 2006):

Altin standart: KAB isleminde, ayn1 test verilerini iki farkl kisinin isaretlemesi sonucu
ortaya ¢ikan problemlerin ¢6ziilmesi sonucu elde edilen verinin durumu igin kullanilan

bir terimdir.

Anlam deposu: Degerlendirmedeki en onemli kriterlerden birisidir. Bir hesaplamali
sozliik veya makinece okunabilir sozliikteki her kelime i¢in bulunan anlam pargalaridir.

Ideal bir anlam deposu her kelime icin agik ve tutarli anlam ayrimini yapabilmelidir.

Goérev tammi: KAB sistemlerinde iki tip degerlendirme yaklasimi vardir. Birincisi in
vitro denilen, herhangi bir bagka uygulamaya bagimliligi olmayan KAB gorevleri igin
bir degerlendirme yaklagimidir. Diger tip degerlendirme igin in vivo denilen KAB
gorevinin bir dogal dil isleme uygulamasinin performansina katkisini ele alan
yaklagimdir. Cogunlukla in vitro yaklasimma gore KAB gorevlerinin degerlendirmesi

yapilmaktadir.
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KAB tek basina, biitiin kelimeler (all-words) ve sozliiksel 6rnek gorevi (lexical
sample task) olarak iki alt goreve ayrilabilir. Biitiin kelimeler gorevinde KAB
sistemlerinin metindeki veya baglamdaki tiim kelimeleri etiketlemesi gerekir. Kelime
tiirli isaretlemeye benzermis gibi goriinse de biitlin kelimeler gorevi tamamen farkl bir
isaretleme etiketi kiimesi gerektiginden oldukca farklidir. S6zliiksel 6rnek gérevinde ise
bir kelimeler 6rnegi her kelime icin derlem Ornekleri ile birlikte sozliikten dikkatlice
secilir. Sistemlerin bu Ornek kelimeleri metinde kisa agiklamalarla etiketlenmesi
gerekir. Biitiin kelimeler gorevinden farkli olarak sozliikk girisleri sadece segilen

kelimeler i¢in gereklidirler, yani sozliikk se¢giminde daha fazla esneklik vardir.

Derlem: Derlemler sozliiksel 6rnek gorevi yapisinda ise veri, tipik olarak anlam
deposundan anlam girisine gore bir isaretci ile etiketlenmis hedef kelimeyi igeren
cimlelerden olusur. Etiketlenmis verilerin bir boliimii denetimli makine 6grenmesi
sistemleri igin egitim verisi olarak kullanilabilirken, diger bolimi test amagl

kullanilabilir.

Puanlama: Belirli bir test 6gesinde bir sistemi puanlamanin en basit yolu tam dogruluk
(exact match) kriterini kullanmaktir. Hiyerarsik olarak organize edilmis bir anlam
deposu varsa puanlama ii¢ seviyede tanimlanabilir: ince, kaba ve karigik. ince seviyede
puanlamada sadece benzer anlam etiketleri dogru sayilir. Kaba seviyede puanlama
biitiin anlam etiketleri altin standartta verilir ve atanan anlam ile dogru anlam en {ist
seviyede ayni kokten geliyorsa dogru sayilirlar. Karmasik seviyede puanlama anlam
deposu hiyerarsik yapida ise uygulanabilir. Dogru anlamin ¢ocuklarinin ya da atasinin

secilmesine gore olasilik hesab1 yapilarak puanlama yapilir.

Diger bazi degerlendirme kriterleri de biitliin kelimelere anlam atamasi yapan
sistemlerde kullanilmaktadir. Bu kriterlerden bir sistemdeki kapsama (coverage),
sistemin tahmin ettigi anlam etiketlerinin degerlendirme kiimesindeki oranidir. Bir
sistemin duyarililik kriteri ise sistemin tahmin ettiklerinden ne kadarinin dogru oldugu
bilgisidir. Gerigagirim dogru tahmin ettiklerinin degerlendirme kiimesindeki toplam

oranidir. Anlam etiketlemesi i¢in dogruluk gericagirim olarak degerlendirilir.

Alt sinir: Degerlendirmelerde ortaya konulmasi gereken bir alt sinir olmalidir. En basit

temel sinir en sik kullanilan anlamin segilmesidir (Gale vd., 1992a).
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Ust sinir: Otomatik KAB sistemlerinde kavramsal {ist sinir, ayn1 veya karsilastirilabilir
veri lizerinde etiketleme yapan insanlarin seviyesinde dogruluga sahip olmaktir (Gale
vd.,, 1992a). Ciinkii sistemlerin tutarliliklarinin insanlarin tutarliligini - gegmesi

beklenmemektedir.

5.2.2 Senseval ¢ahistaylar:

5.2.2.1 Senseval-1

Senseval, ARPA’nin destekledigi MUC ve TREC degerlendirmelerine yap1
olarak benzemektedir. Ik Senseval 1998 yazinda ingilizce, Fransizca ve ltalyanca igin
23 arastirma grubunun katilimi ile gerceklestirilmistir. Bu c¢alistayin amaci, KAB
sistemlerinin farkli kelimeler ve kullanilan dilin farkli o6zellikleri igin gerekli
degerlendirmelerin yapilmasiydi. Senseval projesinde kullanilan sozliik ve derlem 1990
yilinda Oxford University Press and Digital projesi olarak gelistirilmis olan HECTOR
(Atkins, 1993) sozliiksel veritabanidir. Bu veritabaninda bir sozliikle iligski bir derlem
bulunmaktadir. Senseval da bu veritabanin se¢ilme nedeni ihtiya¢ duyulan 6zellikleri
tasimas1 ve maliyet agisindan ise elle etiketleme i¢in gerek duyulan zaman ve paray1

azaltiyor olmasidir.
Senseval’da ii¢ ¢esit veri kullanilabilmektedir:

e Kuru c¢alisma verisi: Bu veri sozlikksel girisler ve elle etiketlenmis derlem

orneklerinden olusur. Egitim ve test verilerine benzer sekilde 6rneklenmektedir.

o Egitim verisi: Degerlendirilmesi yapilacak sozliiksel 6rnek icin sozliiksel girisler
ve elle etiketlenmis derlem Orneklerinden olusur. Sozliiksel bilgi, sistemlerin
kendilerini bu bilgiye adapte etmeleri ve gerektiginde ekleme yapmalari igin
olusturulur. Derlem 6rnekleri saglanmistir, boylece denetimli egitim sistemleri

sozliiksel 6rnekteki kelimeler icin egitilebilir.
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e Degerlendirme verisi: Degerlendirme her gérev igin basitge derlem 6rneklerinin
bir kiimesini icerir. Her kelime i¢in en az {i¢ isaretleme yapilmis ve bu

isaretlemeler arastirmaya katilanlara verilmemistir.

Degerlendirmede Oncelikle bir kelime grubu secilmekte ve bu kelimelerin
kullanilan derlemlerin  baz1 ciimlelerindeki anlamlar1 isaretleyiciler tarafindan
belirlenmektedir. Sonrasinda katilimci, KAB sistemleri olusturulmus derlemlerdeki
ayni Kkelimelerin hangi anlamda kullanildiklarin1 tahmin eder. Farkli sistemlerin
atadiklar1 anlamlar, eger isaretleyicilerin belirledigi anlamlarla tam ortiisiiyorsa dogru,
kismen ortiisiiyorsa kismen dogrudur. Bu sistemlerin atadiklari anlamlar isaretgilerin
belirledigi anlamlardan tamamen farkli ise yanlis olarak kabul edilmis ve toplamda

aldiklar1 sonuglara gore degerlendirilmislerdir.

Senseval-1°de Ingilizce dili igin yarisan 3 farkli kategoride smiflandirilmis 17

sistem vardir®:

1. Biitiin kelimeler sistemi (A), biitiin baglam kelimelerini belirginlestirir.

2. Denetimli egitim sistemleri (S), belirginlestirecekleri her kelime i¢in 30’dan
fazla anlam etiketli 6rnege ihtiyag¢ duyar.

3. Diger egitim sistemleri (O), 30’dan az anlam etiketli 6rnege ihtiya¢ duyan,

ancak her kelime i¢in 6grenme asamasi gerektiren sistemlerdir.

Sonuglar farkl: sistemler i¢in karsilastirmali olarak Tablo 5.2°de’ verilmistir.

Ince-taneli Karisik-taneli Kaba-taneli
Insan 0.965 (0.963) 0.968 (0.967) 0.970 (0.968)
En iyi sistem 0.771 (0.771) 0.797 (0.797) 0.814 (0.813)
Sistemlerin ortalamasi 0.550 (0.376) 0.632 (0.410) 0.661 (0.426)
En kotii sistem 0.205 (0.162) 0.315 (0.248) 0.338 (0.267)
En iyi dayanak 0.691 (0.689) 0.720 (0.719) 0.741 (0.739)

Tablo 5.2 Ingilizce Sézliiksel Ornek Gorevi i¢in Senseval-1’deki sonuglar (ilk deger
duyarlilik, parantez i¢indeki deger gerigagirimdir.)

® http://www.senseval.org/
" Sonuglar http://www.itri.brighton.ac.uk/events/senseval/ARCHIVE/RESULTS/senseval -
summary.html adresinden alinmustir.



http://www.senseval.org/
http://www.itri.brighton.ac.uk/events/senseval/ARCHIVE/RESULTS/senseval-summary.html
http://www.itri.brighton.ac.uk/events/senseval/ARCHIVE/RESULTS/senseval-summary.html
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5.2.2.2 Senseval-2

Ikinci Senseval calistayr olan Senseval-2, 2001 baharinda 10 farkli dil igin 37
arastirma grubu ile yapllmlstlrs. Senseval-2 ¢ tipte gorev igin degerlendirilmistir
(Edmonds, 2002):

e Biitiin kelimeler (AW - All Words): Ingilizce, Hollondaca, Cek dili ve Estonya
dilindeki tiim kelimeler i¢in metinlerde gegen hemen hemen biitiin kelimeler
belirginlestirilmeye calisilmistir.

e Sozliiksel Omek (LS — Lexical Sample): Bask dili, Cince, Danimarkaca,
Ingilizce, italyanca, Japonca, Korece, Ispanyolca ve Isvecce icin sozliiksel drnek
gorevidir. Segilen bir kelime grubunun anlam belirginlestirilmesi Vverilen
metinlerde gerceklestirilmeye ¢aligilmustir.

e (Ceviri (TL — Translation Memory): Japonca igin g¢eviri gorevidir. Kelime

anlamlarinin farkliligini ayirdetmek icin ¢evirilerden faydalanilmistir.

Dil Gorev Sunumlar Takmmlar IAA Dayanak En iyi sistem
Cek dili AW 1 1 - - 0.94
Bask dili LS 3 2 0.75 0.65 0.76
Estonya dili | AW 2 2 0.72 0.85 0.67
italyanca LS 2 2 - - 0.39
Korece LS 2 2 - 0.71 0.74
Ispanyolca LS 12 5 0.64  0.48 0.65
Isvegce LS 5 0.95 - 0.70
Japonca LS 3 0.86 0.72 0.78
Japonca TL 9 8 0.81 0.37 0.79
Ingilizce AW 21 12 0.75 0.57 0.69
Ingilizce LS 26 15 0.86 0.51 0.64

Tablo 5.3 Senseval-2 i¢in sonuglar (Geri¢agirim degerleri verilmistir.)

& http://www.senseval.org
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Senseval-1’deki degerlendirme metodu Senseval-2’de de kullanilmistir. Her gorev igin
bir anlam deposu, elle etiketlenmis bir derlem ve opsiyonel anlam hiyerarjisi vardir.
Ingilizce i¢in anlam deposu olarak WordNet 1.7; Ispanyolca, Italyanca ve Estonya dili
icin EuroWordNet kullanilmistir. Sonuglar gonderildikten sonra otomatik olarak
degerlendirme yapilmistir. Senseval-1’de ortaya konan degerlendirme islemi kiigiik bazi
degisikliklerle burada da kullanilmigtir. Her dil i¢in farkli gorevlerdeki degerlendirme

sonuclar1 Tablo 5.3’de verilmistir.

5.2.2.3 Senseval-3

Senseval-3 2004 yilinda yapilmistir. Cekirdek KAB ve yanisira anlamsal rollerin
tamimlanmasi, ¢ok dilli agiklamalar, mantiksal formlar ve alt-ulamlama elde etme gibi

konular i¢in 16 farkli gérev igermektedirg.

e Ingilizce ve Italyanca dilleri i¢in tiim kelimeler.

e Bask dili, Cince, Ingilizce, Italyanca, Katalanca, Romence, Ispanyolca ve
Isvecce i¢in sozliiksel drnekler.

e Otomatik alt-ulamlama elde etme.

e Cok dilli sozliiksel 6rnekler.

e  WordNet sozliikleri i¢cin KAB.

e Anlamsal roller.

e Mantiksal formlar.

e Isvecce icin anlamsal roller.

Senseval-3’de 160’dan fazla sistem calistaya katilmistir. Tablo 5.4’de bu
sistemler i¢inde performansi en yiiksek olan ilk 15 sistem gericagirim degerine gore

siralanmig bir sekilde verilmistir (Synder ve Palmer, 2004).

? http://www.senseval.org/senseval3
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Sira Sistem Tip Duyarhlik | Gericagirim
1 GAMBL-AW Denetimli 0.651 0.651
2 SenseLearner Denetimli 0.651 0.642
3 Koc University Denetimli 0.648 0.639
4 R2D2:English-all-words - 0.626 0.626
5 Meaning-allwords Denetimli 0.625 0.623
6 Meaning-simple Denetimli 0.611 0.610
7 LCCaw - 0.614 0.606
8 Upm-shmm-eaw Denetimli 0.616 0.605
9 UJAEN Denetimli 0.601 0.588
10 IRST-DDD-00 Denetimsiz 0.583 0.582
11 | University of Sussex-Prob5 - 0.585 0.568
12 | University of Sussex-Prob4 - 0.575 0.550
13 | University of Sussex-Prob3 - 0.573 0.547
14 DFA-Unsup-AW Denetimsiz 0.557 0.546
15 KUNLP-Eng-All Denetimsiz 0.510 0.496

Tablo 5.4 Senseval-3’deki en iyi 15 sistem

5.2.2.4 SemEval-1/Senseval-4

SemEval-1 2007 Uluslararas1  Anlamsal Degerlendirme caligtayinin

dordiinciisiidiir. Komite tarafindan segilen 18 gorev sunlardir'®:

e (Capraz Dil Bilgi Erisimi

e Kelime Anlami Cikarimi ve Ayiriciligi Sistemlerinin Degerlendirilmesi
e Nominaller arasindaki Anlamsal liskilerin Siiflandirilmasi

e Cok dilli Cince-Ingilizce Sézliiksel Ornek Gorevi

e [Edatlar i¢in Kelime Anlami1 Belirginlestirme

1% http://nlp.cs.swarthmore.edu/semeval/
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Biitiin kelimeler i¢in kaba taneli Ingilizce

SemEval 2007°de Ad Aktarmasi Coziimii

Katalonca ve Ispanyolca’daki Cok asamali Anlamsal A¢iklama
SemEval 2007°de Ingilizce Sozliiksel Yerdegistirme Gorevi
Ingilizce-Cince Paralel Metinleri ile Sézliiksel Ornek Gorevi
Tiirkge Sozliiksel Ornek Gorevi

Web Insan Arama, Etkisel Metin

TemEval: Zaman-Olay Gegici iliski Tanimlama Degerlendirmesi i¢in Bir Oneri
Bilgi kaynaklarinin genis kapsamli degerlendirmesi

Ingilizce Sozliiksel Ornek

Ingilizce SRL ve Ingilizce Biitiin kelimeler Gorevi

Arapca Anlamsal Etiketleme

Cer¢eve Anlamsal Yap1 Cikarilmasi

Calistaya 14 sistem katilmistir. Bu sistemlerden Ingilizce biitiin kelimeler gorevi

icin ince taneli sonuglara gore ilk 10 sistem Tablo 5.5’de, kaba taneli sonuglara gore

ilk 10 sistem ise Tablo 5. 6’da verilmistir (Navigli vd., 2007; Pradhan vd., 2007).

Sira Sistem Siniflama teknigi F-olgiitii
1 PNNL Maksimum Entropi 0.591
2 NUS-PT Destek Vektor Makinalar1 | 0.587
3 | UNT-Yahoo Bellek-tabanlt 0.583
4 NUS-ML Naive Bayes 0.576
5 UBC-ALM KNN 0.544
6 | UBC-UMB-2 KNN 0.540
7 PU-BCD Ussel Model 0.539
8 RACAI Denetimsiz 0.527
9 UPV-WSD Denetimsiz 0.469

10 | JU-SKNSB Denetimsiz 0.402

Tablo 5.5 SemEval-1 icin ince taneli Ingilizce biitiin kelimeler gérevi sonuglari
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Sira Sistem Deneme | Duyarhlik | Gericagirim | F-6lciitii
1 NUS-PT 100% 0.825 0.825 0.825
2 NUS-ML 100% 0.815 0.815 0.816
3 LCC-WSD 100% 0.814 0.814 0.814
4 GPLSI 100% 0.796 0.796 0.796
5 UPV-WSD 100% 0.786 0.786 0.786
6 TKB-UO 100% 0.702 0.702 0.702
7 PU-BCD 90.1% 0.697 0.628 0.661
8 | RACAI-SYNWSD | 100% 0.657 0.657 0.657
9 SUSSX-FR 72.8% 0.717 0.522 0.604

10 USYD 95.3% 0.588 0.560 0.574

Tablo 5.6 SemEval-1 icin kaba taneli Ingilizce biitiin kelimeler gérevi sonuglar

5.2.2.5 SemEval-2

Son olarak diizenlenen degerlendirme calistayr olan Semeval-2, 2010 yilinda

diizenlenmistir ve mevcut 17 gorev bulunmaktadir™:

e (Coklu dillerde Esgonderge (coreference) Coziimii

e Capraz-dilsel Sozliiksel Degistirim

e Capraz-dilsel KAB

e VP Elipsis-Tesbiti ve Coziimii

e Bilimsel Makalelerden Otomatik Anahra Ciimle Cikarma

e Argliman Secimi ve Baskisi

e Ad kokenli kelime giftleri arasindaki Anlamsal Iliskilerin Cok-yollu
Simiflandirilmasi

e Isim olan bilesik kelimelerin Fiiller Kullanarak Y orumlanmasi

! http://semeval2.fbk.eu/semeval2.php
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e Etkinlik ve Katilimcilarinin Baglamda Baglanmasi

e (ince Haber Ciimlelerindeki Etkinlik Tesbiti

o Metinsel Gerektirim Kullanarak Ayristiricilarin Egitimi ve Degerlendirilmesi

e Kuzey Cin Lehgesi i¢in Metni Konusmaya Ceviren Sistemlerde Az Bulunan
Anlam1 Saptama

e Japonca KAB

e Belirli bir alanda Biitiin-kelimeler icin KAB

e Hassas Cokanlamli Sifatlarin Belirginlestirilmesi

Bu calistay i¢in baskaca ayrintili bilgiye erisilememistir.

5.3 Performans Sonuclari

TMP ile gerceklestirdigimiz KAB uygulamamizda elde etti§imiz duyarlilik ve
gericagirim degerleri Tablo 5.7°de bulunmaktadir. Tablo 5.8’de ise TLST kullanilarak
Naive Bayes benzeri istatistiksel bir yontemle elde edilmis baska bir calismanin
sonuglari vardir (Orhan vd., 2007). Bu iki ¢alisma da kelimelerin kaba taneli anlamlari

ile elde edilen sonuglardir.

Kelimeler | P R

Isimler 0.71 0.71
Fiiller 0.65 0.79
Digerleri | 0.92 0.84
Ortalama | 0.76 0.78

Tablo 5.7 TMP ile elde edilen sonuglar

Kelimeler P R

[simler 0.65 0.43
Fiiller 0.56 0.50
Digerleri | 0.57 0.44
Ortalama | 0.59 0.46

Tablo 5.8 Naive Bayes benzeri bir yontemle ile elde edilen sonuglar




118

Bu tablolara bakarak TMP yonteminin diger yonteme gore daha fazla oranda basarili
oldugu soylenebilir. Tablo 5.9°da isim, Tablo 5.10°da fiil, Tablo 5.11°de ise zarf ve sifat
tirlerindeki kelimeler igin uygulamamizda ile elde ettigimiz duyarlilik, gerigagirim ve

dogruluk degerleri verilmistir.

Isimler Duyarhlik | Geri¢agirim | Dogruluk
ara 0.51 0.91 0.73
bas 0.68 0.71 0.70
el 0.76 0.83 0.84
g6z 0.77 0.75 0.76
kiz 1 0.5 0.52
on 0.87 0.65 0.70
sira 0.61 0.89 0.77
uist 0.52 0.66 0.61
yan 0.81 0.63 0.66
yol 0.55 0.57 0.57
Ortalama 0.71 0.71 0.69

Tablo 5.9 Isimler igin elde edilen duyarlilik, gericagirm ve dogruluk degerleri

Isimler iginde en yiiksek dogruluk degeri “el” kelimesiyle elde edilirken, en diisiik

dogruluk degeri “kiz” kelimesinde elde edilmistir.

Fiiller Duyarhlik | Gericagirim | Dogruluk
al 0.51 0.81 0.69
bak 0.71 0.85 0.74
calis 0.92 0.58 0.63
c1k 0.72 0.79 0.76
gec 0.64 0.76 0.72
gel 0.53 0.72 0.74
gir 0.60 0.83 0.74
git 0.58 0.95 0.78
gor 0.69 0.96 0.83
konus 0.55 0.67 0.64
Ortalama 0.65 0.79 0.65

Tablo 5.10 Fiiller igin elde edilen duyarlilik, gerigagirim ve dogruluk degerleri
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Fiil kategorisindeki kelimeler i¢in 6rnek sayisi genel olarak iyidir. Ancak fiilerin anlam
sayilart diger kelime tiirlerine gore yiiksektir ve bu da belirginlestirme islemini

zorlagtirmaktadir.

Zarflar ve Sifatlar | Duyarhlik | Geri¢agirim | Dogruluk
biiytik 0.46 0.63 0.64
dogru 0.79 0.75 0.76
kii¢iik 1 0.5 0.5
Oyle 0.74 0.68 0.70
son 0.72 0.72 0.72
tek 0.9 0.9 0.9
Ortalama 0.92 0.84 0.70

Tablo 5.11 Zarflar ve sifatlar i¢in elde edilen duyarlilik, gerigagirim ve dogruluk
degerleri

Kelime tiirlerine gore elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamalarina bakacak olursak
birbirlerine yakin oldugunu sdyleyebiliriz. En yiliksek dogruluk degeri zarflar ve sifatlar
i¢cin olmustur. Bu dogruluk degerine yakin bir deger isim kategorisinde elde edilmistir.
En diisik dogruluk degeri ise fiillerde olmustur. Zarflar ve sifatlar i¢in TLST de
bulunan &rnek sayisi diisiiktiir. Ozellikle “tek” ve “son” kelimelerinde azdir. Ornek
sayist az olmasina ragmen “tek” kelimesi i¢in en yiiksek dogruluk degerine ulasildig:
goriilmektedir. Ancak bu deger yanlticidir, ¢linkii bu kelimenin anlamlar i¢in dengeli

bir 6rnek dagilimi yapilmamustir.

Simdi, uygulamada karsilagilan bir durumdan bahsedilecektir. Bazi hedef
kelimeler i¢in yapilan dgrenme sonucu elde edilen hipotezlerden biri agagidaki gibi

olmustur:
anlam(A,B):- true, B=1.
Bu hipotez her ne kadar kural gibi goriiniiyor olsa da aslinda asagidaki ger¢ege denktir.

anlam(A,1).
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Bu kural bize verilen bir cimlede higbir 6zellige bakilmaksizin hedef kelime i¢in anlam
karsihginin 1. anlami olacagim sdylemektedir. Ornegin “g6z” kelimesi test edildiginde

Tabo 5.12°deki degerler elde edilmektedir.

Gercek
Pozitif | Negatif
Pozitif 21 7 28
Tahmin -
MY "Negatif | 6 20 |26
27 27 54

Tablo 5.12 “G6z” kelimesi i¢in test performansi

Tabloya bakildiginda test dosyasinda bulunan 27 6rnek ciimle icin, pozitif dosyada
anlam(A,1) hipotezini gergekleyen 21 6rnek var iken, diger anlamlari ig¢in 6 Ornek
oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde ayn1 hipotez negatif dosyada 7 6rnek i¢in birinci

anlam degerini alirken 20 6rnek icin de diger anlamlarini saglamaktadir.

Sonug olarak 6grenmeden sonra kelimelerin 6zelliklerine bagimli olmayan bir
prolog gercegi ile ifade edilmis bir genellemeye ulagilmistir. Bunun nedeni de
elimizdeki kelimelerin birinci anlaminin diger anlamlara oranla daha fazla sayida
bulunmasidir. Bu dengesizlik, ALEPH sisteminin 6zelliklerden bagimsiz olarak her
kelime igin “her kelime birinci anlami tasir.” bigiminde asir1 bir genelleme yapmasindan
kaynaklanmaktadir. Bu asiriliktan kacinmak icin daha dengeli 6rnek kiimeleri ile
calisilmalidir. Yapilan uygulamada bazi kelimeler icin asir1 genelleme sonucu
istenmeyen sonuglar elde edilmistir. Coziim olarak bu kelimelerin asir1 genellemeye
neden olan anlamlarina ait drnek sayisinin azaltilmasi yoluna gidilmistir (Aydin ve
Kiligaslan, 2010b). Bu sekilde yapilan 6grenme sonucu elde edilen sonuglar Tablo
5.13’de verilmistir.

Bu tabloda bazi kelimelerin 6niine “*” igareti konmustur. Bu isaretin bulundugu
“bas”, “el”, “kiz”, “ist”, “bak”, “gel”, “gir”, “git”, “biiyiik” ve “son” kelimeleri asiri
genelleme sebebiyle egitim 6rnek sayis1 azaltilan kelimelerdir. Diger kelimeler icin asir1

genelleme problemi olusmadigi i¢in e8itim 6rnek sayisinda bir degisiklik yapilmamustir.
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“Tek” kelimesinin asir1 genellemeye neden olan anlamlarina ait érnek sayisinin
azaltilmasi islemi bu problemin giderilmesini saglamamistir. Egitim orneklerinin az
olmas1 ve kelimenin verilen anlamlar i¢in belirginlestirmeyi saglayacak sayida 6rnegin
bulunmamasidir. Ozellikle 1. anlamu icin verilen egitim ornedi sayis1 fazladir. “tek”
kelimesinin asir1 genelleme problemi c¢oziilemediginden bu kelime igin basarim

degerlendirmesinde bulunamayacagiz.

Tablo 5.13’e bakarak kelimelerin verilen anlamlar1 i¢inde 6grenilen anlamlarinin
miktart agisindan bir degerlendirme yapabiliriz. Bazi kelimelerin tim anlamlari
belirlenebilirken, bazi kelimelerde i¢in 6grenilen anlam sayilart diigiik olmustur. Tiim
anlamlar1 belirlenebilen kelimeler “kiz” ve “son” kelimeleridir. Bu kelimelerde verilen
iki anlam da Ogrenilebilmistir ve belirginlestirmenin bu agidan basarili oldugunu
sOyleyebiliriz. “Kiz” ve “son” kelimelerinin verilen anlam sayisinin az olmasinin bu
basariy1 elde etmede etkili oldugu soylenebilir. Ayrica, verilen her anlam igin egitim
orneklerinde belirginlestirmeyi saglayacak miktarda veri oldugu sonucuna da varilabilir.
Bu basariya etki eden bir diger faktor, secilen 6zelliklerin diger kelimelere gére bu

kelimelerin anlamini belirginlestirmede daha etkili olmasi distiniilmektedir.

Ogrenilen anlamlar yiiksek olan diger kelimeler “bas”, “el” ve “gdz” kelimeleri
olmustur. Bunlarin 6grenilen anlamlarinin orani %50°nin {istiindedir. Bu kelimelere
baktigimiz zaman verilen anlam sayilarinin diisiik oldugu goriilmektedir. Anlam

sayisinin az olmasi bu basarimda etkili olmus denilebilir.

Ogrenilen anlamlarinin verilen anlamlarina oran1 %50 olan, yani anlamlarinin
9

2 ¢¢

yaris1 6grenilebilen kelimeler “yol”, “bak”, “calis”, “cik”, “biiylik”, “dogru”, “kiiciik”,

“Oyle” ve “tek” kelimeleridir.

et 9 (1534 2

%30-%50 arasinda anlamlari &grenilen kelimeler “ara”, “sira”, “O6n”, “list”,

“yan”, “gir’, “gor” ve “konus” kelimeleridir. Bu kelimelerin anlam sayist 3 ile 6
arasinda degismektedir. Anlam ayrimlari fazla degildir. Bunun da yine

belirginlestirilebilen anlam sayisinda etkili oldugu sdylenebilir.
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_ Anlam b Ogrenilen Egitim | Test Toplam
Kelimeler Anlamlar ornegi | ornegi ornek
saylis1 anlamlar
sayisi sayisl sayisi
isimler
ara 7 1,2,3,4,10,12,13 2.10,12 192 63 255
*bas 5 1,3,4,7,10 1,7,10 56 22 78
*el 3 1,2,5 1,2 106 38 144
20z 3 12,4 1,2 92 27 119
*Kiz 2 1,3 1,3 83 21 104
on 5 1,2,3,4,6 1,6 72 23 95
sira 7 1,3,4,5,6,8,9 45 85 28 113
*{ist 7 1,2,3,4,6,8,9 1,2,4 60 23 83
yan 5 1,2,5,6,10 2,6 65 31 96
yol 6 1,2,5,7,8,11 78,11 68 29 97
Fiiller
al 24 1,2,3,45,789,11,1 | 4,7,38 963 125 1088
2,13,14,19,21,25,2
6,27,28,30,32,33,3
5,37,38
*bak 4 1,9,17,19 1,17 181 85 266
*calig 4 1,2,35 1,3 102 61 163
cik 6 1,2,4,13,35,43 1,13,35 138 87 225
gec 11 1,2,8,11,17,18,22,2 | 1,22 164 90 254
8,30,36,39
*gel 20 1,3,6,7,8,9,11,12,1 | 1,11,24,27 | 244 215 459
3,15,16,17,21,22,2
4,26,27,31,38,39
*gir 6 1,3,10,12,13,15 1,3 144 84 228
*git 13 1,2,3,45,6,7,8,10,1 | 1,4 143 120 263
4,15,16,21
gor 5 1,2,45,17 1,4 206 68 274
konus 6 1,2,3,45,11 3.4 129 63 192
Zarflar ve
Sifatlar
*biiyiik 6 1,2,3,4,5,6 2,45 83 26 109
dogru 6 1,2,3,7,8,9 2,8,9 81 38 119
kiigiik 4 1,2,3,4 1,2 45 14 59
oyle 4 1,2,3,4 1,2 51 23 74
*son 2 1,2 1,2 32 18 50
tek 2 1,2 1 40 10 50

Tablo 5.13 Kelimeler ve 6grenilen anlamlari

12 Bu tablodaki anlamlara verilen numaralar TDK Tiirkce Sozligi’ndeki anlam numaralar ile

aynidir.
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2 ¢

Anlamlar en diistik belirlenen kelimeler ise “al”, “ge¢”, “gel” ve “git” olmustur.
Bu kelimelerin hepsi fiil kelime tiirtindedir. Genel olarak fiillerin anlam ayrimlar1 diger
kelime tiirlerine (isim, zarf, sifat) gore daha fazladir. Tablodan goriilecegi iizere
kelimelerin verilen anlam sayilar1 ¢ok fazladir ve belirginlestirmede bunun olumsuz
etkisi olmustur. Ayrica buradan kelimelerin belirlenemeyen diger anlamlar1 igin egitim

orneklerinin yeterli olmadigi sonucu da ¢ikarilabilir.

Anlamlara iliskin yapacagimiz degerlendirme icin sonu¢ olarak sunlar
sOyleyebiliriz. Basarimin olumsuz olmasina neden olarak, belli anlamlarin fazlaca
kullanilmast ve diger anlamlara ait 6rneklerin ¢ok az veya hi¢ bulunmamasi verilebilir.
Bagka bir deyisle, anlamlar arasindaki dagilim dengesizligi belli bir anlamin se¢ilmesine
sebep olmaktadir. Kelimelerin anlamlari i¢in yeterli 6rnek bulunmasi durumunda hem
basarim orani artmakta, hem de farkli anlamlar i¢in yeterli 6rnek bulundugundan elde

edilen sonuclar daha saglikli olmaktadir.

Uygulamada once egitim Orneklerinin ilk %10’luk dilimindeki ornekler ile
O0grenme yapilmaktadir. Sonrasinda egitim sonucu elde edilen kurallar ile tiim test
ornekleri lizerinde test islemi yapilir. Bu test isleminden sonra egitim 6rneklerinin ilk
%20’lik dilimi ile 6grenme gerceklestirilir ve elde edilen kurallar ile yine test islemi
gerceklestirilir. Bu 6grenme ve test islemleri her adimda egitim orneklerine %10’luk
dilimi eklenerek varolan egitim Ornekleri bitene kadar devam eder. Bu islemlerin
sonunda her kelime i¢in egitim 6rnek sayisina gore elde edilen dogruluk degerlerinden
grafikler olusturulmustur. Bu grafiklerde egitim Ornekleri arttikca dogruluk degerinin
yiikseldigini gdsteren bir egri varsa, bu varolan egitim 6rneklerinin sayisinin §grenme
icin yeterli oldugu anlamina gelir. Bu sekilde yiikselen bir egrinin bulundugu bir

grafikler mutlu ¢izge olarak isimlendirilir.

Simdi, belirginlestirmesini yaptigimiz kelimelerden bazilar1 icin elde ettigimiz
grafikleri verecegiz. Oncelikle fiil kelime tiiriinde bulunan “calis”, “c1k” ve “git”

kelimeleri i¢in 6grenme sonucunda elde edilen grafiklere bakalim.
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Sekil 5.1 “Calis” kelimesinin egitim 6rnegi sayisi ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iligki
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Sekil 5.2 “Cik” kelimesinin egitim drnegi sayist ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iliski
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Sekil 5.3 “Git” kelimesinin egitim 6rnegi sayisi ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iligki

Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°deki grafiklerden goriilecegi iizere “calis” ve “cik” kelimeleri i¢in
mutlu ¢izge elde edilmistir. Buradan egitim 6rnek sayisinin bu kelimeler igin yeterli
oldugu sonucu ¢ikmaktadir. Fakat ayni sonug, Sekil 5.3’de grafigi verilen “git”
kelimesi i¢in gegerli olmamustir. Egitim 6rneklerinin ilk %10’luk dilimi ile tamami i¢in

yapilan 6grenmede dogruluk degerlerinde hicbir degisiklik olmamastir.

Isim kelime tiiriindeki “6n” ve “el” kelimeleri i¢in elde edilen grafikler sirasiyla

Sekil 5.4 ve Sekil 5.5°de verilmistir.
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Sekil 5.4 “On” kelimesinin egitim 6rnegi sayist ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iliski
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Sekil 5.5 “EI” kelimesinin egitim 6rnegi sayist ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iliski

“On” kelimesi icin yapilan 6grenmede egitim drnek sayist yeterli olarak goriilmektedir.
Diger taraftan “el” kelimesine ait grafige bakacak olursak 6grenmenin belli bir degerden
sonra distiiglini gormekteyiz. Bu verinin iginde giriiltii (noise) barindirdigim
gostermektedir. Giriilti veri bircok tutarsizligi beraberinde getirmektedir. Veride
glirtiltiili bilginin bulunmasi asir1 uyum (overfitting) ve yetersiz uyum (underfitting)
sorunlarinin olugsmasina neden olur. Bu sorunlar makine 6grenmesindeki en onemli
sorunlardandir. Uretilen modelin kendisini olusturan veriye asir1 bir sekilde bagiml
olmasi ve genellikten uzaklasmasi asir1 uyuma sebep olur. Ozellikle makine 6grenmesi
teknikleri icinde, k-en yakin komsu ve karar agaci algoritmalarinda asir1 uyum sorunu
cogunlukla olusmaktadir. Clinkii bu iki algoritmanin veriyi ifade etme giicli yiiksektir.
Ifade giigleri o kadar yiiksektir ki ne sayida 6rnek verildigine bagl olmaksizin, smif
belirsizligi olmadig: siirece, milkemmel siniflandirma yapabilirler. Bu tabii ki giiriilti
yaratan ve ait oldugu sinifin geneline uzak (outlier) 6rneklere biiyiik olasilikla uyum
saglama, yani asir1 uyum yoluyla olacaktir. Bu sorunun giderilmesi i¢in k- en yakin
komsu algoritmasinda K degerinin arttirilmasi, karar agaclarinda ise budama islemini
yapilmas1 gerekmektedir. Uygulamamizda kullandigimiz makine 6grenmesi teknigi
karar agaclaridir, ancak budama islemi yapildigi igin asir1 uyum problemi ile
karsilagiimamistir. “El” kelimesinin grafigindeki diisiis giriiltiinlin neden oldugu

yetersiz uyum sorunudur.
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Zarf ve sifat kelime tiirlindeki “Oyle” ve “son” kelimeleri igin elde edilen

grafikler sirasiyla Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de verilmistir.
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Sekil 5.6 “Oyle” kelimesinin egitim 6rnegi sayisi ile test drneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iliski
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Sekil 5.7 “Son” kelimesinin egitim 6rnegi sayisi ile test 6rneklerinden elde edilen
dogruluk degerleri arasindaki iligki

Bu grafiklere gore,“dyle” kelimesi i¢in “yapilan 6grenmede egitim 6rnek sayisi yeterli
olarak goriilmektedir. Ancak “son” kelimesinin O6rnek sayisinin yeterli olmadig

sOylenebilir.
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Sonug olarak, KAB uygulamalarinda kullanilan yontemlerin basarisini etkileyen
cesitli faktorlerin oldugu soylenebilir. Bu faktorlerden bazilari kelime igin verilen
egitim kiimesindeki Orneklerin sayisi, kelimenin anlamlari, 6rneklerin dagilimi ve
kullanilan 6zellikler olabilmektedir. Yapilan degerlendirmelerde biitiin bu faktorler goz

oOninde bulundurulmalidir.
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6. SONUC

Bu caligma, Tiirkge metinlerdeki anlami belirsiz kelimelere uygulanan KAB
islemi i¢in bazi yaklasimlarla yapilan uygulamalari anlatmakta ve sonuglarini
sunmaktadir. Ik uygulanan denetimsiz derlem tabanli KAB yaklasimi ile elde edilen
sonuclar basarili goriilmemistir. Bu sebeple dogal dil isleme uygulamalarinda basarimi
yiksek olan denetimli bir yaklagimla farkli bir uygulama gelistirilmistir. Bu
uygulamada klasik makine 6grenme yaklasimlarinin artalan bilgisini kullanmadaki ve
timdengelim c¢ikarim yapabilmedeki yetersizligini gideren bir yontem olan TMP
kullanilmistir. Bilgi kaynagi olarak uygulamada TLST den faydalanilmistir. Bu kaynagi
olusturanlar tarafindan Naive Bayes benzeri bir istatiktiksel yontemle gelistirilmis bir
KAB uygulamasi ve sonuglart  bulunmaktadir. Ayrica TMP’nin KAB
uygulamamizindaki basarimini degerlendirmek amaciyla, bu uygulamanin sonuglart ile
kendi uygulamamizin sonuglarinin kiyaslamasi yapilmistir. Sonug¢ olarak TMP
yonteminin diger yonteme gore daha fazla oranda basarili oldugu goriilmiistiir. TMP ile
elde edilen dogruluk degerleri isim, fiil, zarf ve sifat kelime tiirlerindeki kelimeler icin

diger uygulamadan daha ytiksektir.

Bilgi tabanli 6grenme modelleri ¢ogunlukla tiimevarimli mantikla tasarlanir. Bu
sekilde olusturulan bazi makine 6grenme modelleri ile cesitli uygulama alanlarinda
basarili sonuclar elde edildigi halde, su bir gergektir ki tlimevarimli mantik paradigmasi
artalan bilgisinin 6grenme sistemleri ile birlesmesine izin vermemektedir. Bu makine
o0grenme modelleriyle, artalan bilgisinde iistii kapali olarak bulunan énemli miktardaki
bilginin ¢ikarimi engellenir. TMP’de tlimevarimli ve tiimdengelimli mekanizmalarin

birlikte kullanilmasi bu probleme bir ¢6ziim getirmistir.



130

KAYNAKLAR

Agirre E., Martinez D., 2001, “Learning class-to-Class selectional Preferences”,
Proceedings of the InternationalConference on Natural Language Learning, Toulouse,
France, 15-22.

Agirre, E., Edmonds, P., 2006, “Word Sense Disambiguation: Algorithms and
Applications”, Springer.

Almuallim H., Dietterich T. G., 1991, “Learning with many irrelevant features”,
Proceedings of the 9th National Conference on Artificial Intelligence, AAAI-91, 547-
552.

Amasyali, M. F., 2006, “Arama motorlar1 kullanarak bulunan anlamsal benzerlik
oOl¢iitiine dayali kelime siniflandirma”, SIU 2006.

Aristotle, 1960, “Posterior Analytics”, Loeb Edition, translated by Hugh Tredennick.

Atkins, S., 1993, “Tools for computer-aided corpus lexicography: The Hector Project”,
Acta Linguistica Hungarica 41, 5-72.

Aydin, O., Tiiysiiz, M. A. A., Kiligaslan, Y., 2007, "Tiirk¢e i¢in bir Kelime Anlami
Behrgmlestlrme Uygulamas1", XII. Elektrlk Elektromk Bilgisayar, Biyomedikal
Miihendisligi Ulusal Kongresi, Esk1$eh1r Osmangazi Universitesi, Eskisehir.

Aydm, O., Kiligaslan, Y., 2009, "Tiimevarimli Mantik Programlamanin Kelime Anlami
Behrglnlestlrmeye Uygulanab1l1r11g1n1n Incelenmesi", IV. Iletisim Teknolojileri Ulusal
Sempozyumu, Adana, 135-140.

Aydin, O., Kiligaslan, Y., 2010a, "Tiimevarimli Mantik Programlama ile Tiirk¢e i¢in
Kelime Anlami Belirginlestirme Uygulamas1”, Akademik Bilisim 2010, Mugla.

Aydm, O., Kiligaslan Y., 2010b, “Resolving Lexical Ambiguity in Turkish within a
Paradigm Involving Both Inductive and Deductive Techniques: an ILP Application”,
INISTA-2010, Kayseri.

Bacon F., 1620, “Novum Organum”.

Banarji, R. B., 1964, “A language for the description of concepts”, General Systems, 9,
135-141.

Banerjee, S., Pedersen T., 2002, “An adapted Lesk algorithm for word sense
disambiguation using WordNet” . In: Proceedings of the third international conference
on intelligent text processing and computational linguistics, Mexico City, February 17—
23, 136-145.

Bergadano, F., Gunetti, D., 1996, “Inductive Logic Programming: From Machine
Learning to Software Engineering”, MIT Press.

Bilgin, O., Cetinoglu, O., Oflazer, K., 2004, “Morphosemantic Relations In and Across
Wordnets: A Study Based on Turkish”, Proceedings of the Second Global WordNet
Conference (GWC 2004), January, Brno, Czech Republic.



131

Black, E., 1988, “An Experiment In Computational Discrimination Of English Word
Senses”, BM Journal Of Research And Development, 32(2), 185-194.

Boser, B. E., Guyon, .M., Vapnik, V.N., 1992, “A training algorithm for optimal
margin classifiers”, In D. Haussler, editor, 5th Annual ACM Workshop on COLT,
Pittsburgh, PA. ACM Press. 144-152.

Bouillon, P., 1997, "Polymorphie et semantique lexical: le case des adjectifs”, Ph.D.,
Paris VII. Paris.

Breinman, L., Friedman, L., Olshen, R., Stone, C., 1984, “Classification and Regression
Trees”, Wadsworth Inc., Belmont, California.

Briscoe, T., 1991, “Lexical Issues in Natural Language Processing.”, In Klein, Ewan H.
and Veltman, Frank (Eds.)., Natural Language and Speech. Springer-Verlag, Berlin, 39-
68.

Bruner, J.S., Goodnow, J. J., Austin, G. A., 1956, “A Study of Thinking”, Wiley.

Buntine, W., 1986, “Generalised Subsumption”, In Proceedings of European
Conference on Artificial Intelligence. London.

Buntine, 1988, “Generalized Subsumption and its Applications to Induction and
Redundancy”, Artificial Intelligence, 36, 149-176.

Burnard, L., 1995, “British National Corpus: User's Reference Guide for the British
National Corpus”, Oxford: Oxford University Computing Service.

Busa, F., 1996, “Compositionality and the Semantics of Nominals”, Ph.D. Dissertation,
Brandeis University.

Chapman, R., 1977, “Roget’s International Thesaurus (Fourth Edition)”, Harper and
Row, New York.

Cohen, B. L., 1978, “A Theory of Structural Concept Formation and Pattern
Recognition”, Ph.D. Thesis, Department of Computer Science, University of New South
Wales.

Cohen, B. L., Sammut, C. A., 1982, “Object Recognition and Concept Learning with
CONFUCIUS”, Pattern Recognition Journal, 15(4), 309-316.

Cowie, J., Guthrie, J., Guthrie, L., 1992, “Lexical Disambiguation using Simulated
Annealing”, Computing Research Laboratory, Las Cruces NM, Fifth DARPA
Workshop on Speech & Natural Language.

Crawford, S. L., 1990, “Extensions to the CART algorithm”, Machine Learning and
Uncertain Reasoning - Knowledge-Based Systems, Vol. 3, Gaines, B and Boose, J.
(Eds), Academic Press, London, 15-35.

De Raedt, L., 1992, “Interactive Theory Revision: An Inductive Logic Programming
Approach”, Academic Press.

De Raedt, L., 1993, “Inductive logic programming and scientific discovery”, Technical
report, Katholieke Universiteit Leuren, Leuren, Belgium.



132

Dzeroski, S., Bratko, 1., 1995, “Applications of inductive logic programming”, In:De
Raedt,L.(ed.). Advances in ILP. Amsterdam: 10S Press :Ohmsha, 65-81.

Edmonds, P., 2002, “SENSEVAL: The evaluation of word sense disambiguation
systems”, ELRA Newsletter, Vol. 7 No. 3, 5-14.

Escudero, G., Marquez, L., Rigau, G., 2000, “Naive Bayes and Exemplar-Based
approaches to Word Sense Disambiguation Revisited”, In Proceedings of the 14th
European Conference on Atrtificial Intelligence, ECAI’00. Berlin, Germany.

Fellbaum, C., 1998, “WordNet: An Electronic Lexical Database”, The MIT Press.

Friedman, N., Geiger, D., Goldszmidt, M., 1997, “Bayesian Network Classifiers”,
Machine Learning, 29 (2), 131-163.

Gale W., Church K. W., Yarowsky D., 1992a, “Estimating upper and lower bounds on
the performance of word-sense disambiguation programs”, Proceedings of the 30th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL), Newark,
Delaware, 249-256.

Gale, W., Church K., Yarowsky D., 1992b, “A method for disambiguating word senses
in a large corpus”, Computers and the Humanities 5-6, 415-439.

Gale, W., Church K. ve Yarowsky D.,. 1992c, “One sense per discourse”, In
Proceedings of the DARPA Speech and Natural Language Workshop.

Galley, M., McKeown, K., 2003, “Improving word sense disambiguation in lexical

chaining”, Proceedings of the International Joint Conference in Artificial Intelligence
(NCAI), Acapulco, Mexico, 1486-1488.

Gongalo Oliveira, H., 2009, “Ontology learning for portuguese”, In 2nd Doctoral
Symposium on Artificial Intelligence.

Grishman, R., MacLeod, C., Meyers, A., 1994, “COMLEX syntax: Building a
Computational Lexicon.”, Proceedings of the 15th International Conference on
Computational Linguistics, COLING'94, Kyoto, Japan, 268-272.

Giiner, E.S., 2008, “Tiirk¢e Igin Derlem Tabanli Bir Anafor Coziimleme Caligmasi”,
Yiiksek Lisans Tezi, Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii.

Giizel Tiirkgemiz Internet Sitesi, http://guzelturkcemiz.org.
Halliday, M.A.K., Hasan, R., 1976, “Cohesion in English”, London: Longman.

Haruno, M., Shirai, S., Ooyama, Y., 1998, “Using Decision Trees To Construct A
Practical Parser”, In Proceedings Of The Joint 17th International Conference On
Computational Linguistics And 36th Annual Meeting Of The Association For
Computational Linguistics (COLING-ACL), Montreal, Canada, 1136-1142.

Herman, 1., 2007, “3C Semantic Web Activity”, Retrieved June 12, 2007, from World
Wide Web Consortium, web site: http://www.w3.0rg/2001/sw/

Hirst, G., St-Onge, D., 1998, “Lexical chains as representations of context for the
detection and correction of malapropisms”, In: Fellbaum, Christiane, ed., WordNet: An
Electronic Lexical Database, MIT Press.



133

Hornby, A.S., 2000, “Oxford Advanced Learner’s Dictionary”, Oxford University
Press, Oxford.

Hoste, V., Kool, A., Daelemans, W., 2001, “Classifier Optimization and Combination in
the English All Words Task”, Proceedings of the Second International Workshop on
Evaluating Word Sense Disambiguation Systems, SENSEVAL-2, Toulouse, France, 83-
86.

Hoste, V., Daelemans, W., Hendrickx, 1., van den Bosch, A., 2002, “Evaluating the
Results of a Memory-Based Word-Expert Approach to Unrestricted Word Sense
Disambiguation”, In: Proceedings of the Workshop on Word Sense Disambiguation:
Recent Successes and Future Directions, 95-101.

Hume, D., 1748, “An Enquiry Concerning Human Understanding”.

Ide, N., Veronis, J., 1998, “Word Sense Disambiguation: The State of the Art”,
Computational Linguistics.

Jiang, J.J., Conrath, D.W., 1997, “Semantic similarity based on corpus statistics and
lexical taxonomy”, In: Proceedings of ROCLING X, Taiwan.

Johansson, S., 1980, “The LOB corpus of British English texts: presentation and
comments.”, ALLC Journal, 1(1), 25-36.

Jurafsky, D., Martin, J.H., 2009, “Speech and Language Processing”, Second Edition,
Pearson, Prentice Hall.

Kennedy, G., 1998, “An Introduction to Corpus Linguistics”, Longman.

Kiligaslan, Y., 1998, “A Form-Meaning Interface for Turkish”, Ph.D. Dissertation,
University of Edinburgh.

Kiligaslan Y., Giiner, E.S., Ugar, E., 2010, "Using Formal Concept Analysis to Improve
Machine Translation”, Proceedings of International Symposium on Computing &
Engineering (ISCSE), Kusadasi.

Kipke, U., Wille, R., 1987, “Formale Begriffsanalyse erldutert an einem Wortfeld”,
LDV-Forum, 5.

Kononenko 1., 1994, “Esimating Attributes : Analysis and Extensions of RELIEF”,
European Conference on ML, 171-182.

Kucera, H., Francis, W. N., 1967, “Computational Analysis of Present-Day American
English”, Brown University Press, Providence.

Kurudayioglu, M. ve Karadag, O., 2005, “Kelime Hazinesi Calismalari Agisindan
Kelime Kavrami Uzerine Bir Degerlendlrme” GU, Gazi Egitim Fakiiltesi Dergisi, C.25,
S.2(2005), 293-307.

Larson, J., Michalski, R.S., 1977, "Inductive inference of VL decision rules,"” SIGART
Bull., 38-44.



134

Lavrac, N., Dzeroski, S., Grobelni, M., 1991, “Learning nonrecursive definitions of
relations with LINUS”, In Y. Kodratoff, editor, Proceedings of the 5th European
Working Session on Learning, volume 482 of Lecture Notes in Artificial Intelligence,
265-281.

Lavrac, N., Dzeroski, S., 1994, “ Inductive Logic Programming: Techniques and
Applications”, Ellis Horwood, New York.

Leacock C., Towell G., Voorhes E., 1993, “Towards Building Contextual
Representations of Word Senses Using Statistical Models”, Proceedings of SIGLEX
workshop “Acquisition of Lexical Knowledge from Text” ACL.

Leacock, C., Chodorow, M., Miller, G., 1998, “Using corpus statistics and WordNet
relations for sense identification”, Computational Linguistics, 24(1), 147-165.

Lenat, D., Guha, R., 1990, “Building Large Knowledge-based Systems”, Addison-
Wesley, Reading, Massachusetts.

Lesk, M., 1986, “Automated SenseDisambiguation Using Machine-readable
Dictionaries”, Proceedings of the SIGDOC Conference.

Li, Y., Bandar, Z. A., McLean, D., 2003, “An approach for measuring semantic
similarity between words using multiple information sources”, IEEE Transactions on
Knowledge and Data Engineering, 15 (4), 871-882.

Lin, D., 1997, “Using syntactic dependency as local context to resolve word sense
ambiguity”, In 35th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics
and 8th Conference of the European Chapter of the Association for Computational
Linguistics (ACL/EACL 1997), 64-71.

Manning, C. D., Schiitze. H., 1999, “Foundations of Statistical Natural Language
Processing”, Cambridge MA: MIT Press.

Marquez, L., 1999, “Part-Of-Speech Tagging: A Machine Learning Approach Based On
Decision Trees”, Ph.D. Thesis, Dep. Llenguatges I Sistemes Informatics, Universitat
Politecnica De Catalunya.

Masterman, M., 1957, “The Thesaurus in Syntax and Semantics.”, Mechanical
Translation, 4, 1-2.

McCarthy, D., Carroll, J., 2003, “Disambiguating nouns, verbs and adjectives using
automatically acquired selectional preferences”, Computational Linguistics, 29(4), 639-
654.

Michiels, A., Mullenders, J., Noel, J., 1980, “Exploiting a large data base by Longman”,
In: Proceedings of the 8th conference on Computational linguistics, Morristown, NJ,
USA, Association for Computational Linguistics, 374-382.

Mihalcea, R., Moldovan, D., 2000, “An iterative approach to word sense
disambiguation”, Proceedings of Florida Artificial Intelligence Research Society,
Orlondo, U.S.A., 219-223.



135

Miller, G. A., 1985, “WordNet: A dictionary browser. In: Information in Data”,
Proceedings of the First Conference of the UW Centre for the New Oxford English
Dictionary. Waterloo, Canada: University of Waterloo, 25-28.

Mooney, R.J., 1996, “Comparative Experiments on Disambiguating Word Senses: An
[llustration of the Role of Bias in Machine Learning”, In Proceedings of the Ist
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, EMNLP’96, 82-91.

Muggleton, S., Buntine, W., 1988, “Machine invention of first order predicates by
inverting resolution.”, In Proceedings of the 5th International Workshop on Machine
Learning, 339-351.

Muggleton, S., Feng, C., 1990, “Efficient induction of logic programs”, In Proceedings
of the First Conference on Algorithmic Learning Theory, Arikawa, S., Goto, S.,
Ohsuga, S. and Yokomori, T., Eds. Japanese Society for Artificial Intelligence, Tokyo,
368-381.

Muggleton, S., 1990, “Inductive logic programming”, In: Proc. Ist Conference on
Algorithmic Learning Theory, Ohmsma, Tokyo, Japan, 43-62.

Muggleton, S., 1991, “Inductive logic programming”, New Generation Computing, 8,
295-318.

Muggleton, S., De Raedt, L., 1994, “Inductive logic programming: Theory and
methods.”, J. Logic Program.

Navigli, R., Litkowski, K., Hargraves, O., 2007, “Coarse-grained english all-words
task”, In Proceedings of the 4th International Workshop on Semantic Evaluations
(SemEval-2007), Prague, Czech Republic, 30-35.

Nida, E., 1975, “A Framework for the Analysis and Evaluation of Theories of
Translation”, in Brislin, R. W. (ed) (1975), Translation Application and Research,
Gardner Press, New York.

Ng, H. T., Lee, H.B., 1996, “Integrating Multiple Knowledge Sources to Disambiguate
Word Sense: An Exemplar-based Approach”, In Proceedings of the 34th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics, ACL’96.

Nienhuys, S. H., Wolf, R.de, 1997, “Foundations of Inductive Logic Programming”,
Springer-Verlag, New York.

Oflazer, K., Say, B., Tur, D. Z. H., Tur, G., 2003, “Building A Turkish Treebank,
Invited Chapter In Building and Exploiting Syntactically-Annotated Corpora”, Anne
Abeille Editor, Kluwer Academic Publishers.

Okumura, M., Honda, T., 1994, “Word sense disambiguation and text segmentation
based on lexical cohesion”, Proceedings of the International Conference on
Computational Linguistics (COLING), Kyoto, Japan, 775-761.

Old, L. J., Priss, U., 2001, “Metaphor and Information Flow”, In Proceedings of the
12th Midwest Artificial Intelligence and Cognitive Science Conference, 99-104.

Old, L. J., Priss, U., 2001, “Metaphor and Information Flow”, In Proceedings of the
12th Midwest Atrtificial Intelligence and Cognitive Science Conference, 99-104.



136

Olney, J., Revard, C., Ziff , P., 1967, “Summary of some computational aids for
obtaining a formal semantic description of english”, In Proceedings of the 1967
conference on Computational linguistics.

Orhan, Z., 2006, “Tiirkge Metinlerdeki Anlam Belirsizligi Olan Sozciiklerin Bilgisayar
Algoritmalar1 ile Anlam Belirginlestirmesi”, Doktora Tezi, Istanbul Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii.

Orhan, Z., Celik, E., Demirgiig, N., 2007, “SemEval-2007 Task 12: Turkish Lexical
Sample Task”, Proceedings of the Fourth International Workshop on Semantic
Evaluations (SemEval-2007), Prague, Czech Republic, 59-63.

Quinlan, J. R., 1986, “Induction of Decision Trees”, Machine Learning, Vol.1, No.1,
81-106.

Quinlan, J. R., 1990, “Learning logical definitions from relations.”, Machine Learning,
5(3), 239-266.

Quinlan, J.R., 1993, “C4.5: Programs For Machine Learning”, Morgan Kaufmann.

Palmer M., Ng H. T., Dang H. T., 2006, “Evaluation of WSD Systems in Agirre and
Edmonds (eds.) Word Sense Disambiguation: Algorithms and Applications”, Springer,
75-106.

Patrick, A. B., 1985, “An Exploration of Abstract Thesaurus Instantiation”, MSc.
Thesis, University of Kansas, Lawrence, Kansas.

Patwardhan, S., Banerjee, S., Pedersen, T., 2003, “Using measures of semantic
relatedness for word sense disambiguation”, In Proceedings of the Fourth International
Conference on Intelligent Text Processing and Computational Linguistics, Mexico City.

Pedersen T., Bruce, R., 1997, “A New Supervised Learning Algorithm for Word Sense
Disambiguation”, Proceedings of the Fourteenth National Conference on Artificial
Intelligence, AAAI’97, Providence, RI.

Plotkin, G. D., 1970, “A Note on Inductive Generalization”, In B. Meltzer & D. Michie
(Eds.), Machine Intelligence 5., Edinburgh University Press, 153-163.

Plotkin, G. D., 1971a, “Automatic Methods of Inductive Inference”, Ph.D. Thesis,
Edinburgh University.

Plotkin, G. D., 1971b, “A further note on inductive generalization”, In B. Meltzer & D.
Michie (Eds.), Machine Intelligence 6. New York: Elsevier.

Pradhan, S., Loper, E., Dligach, D., Palmer, M., 2007, “English lexical sample, SRL
and all words”, In Proceedings of the 4th International Workshop on Semantic
Evaluations (SemEval-2007), Prague, Czech Republic, 87-92.

Priss, U., 2005, “Linguistic Applications of Formal Concept Analysis”, Ganter;
Stumme; Wille (eds.), Formal Concept Analysis, Foundations and Applications,
Springer Verlag, LNAI 3626, 149-160.

Pustejovsky, J. ve B. Boguraev., 1993, “Lexical Knowledge Representation and Natural
Language Processing”, in Artificial Intelligence, 63, 193-223.



137

Rada, R., Mili, H., Bickell, E., Blettner, B., 1989, “Development and application of a
metric on semantic nets”, IEEE Transactions on Systems, Man and Cybernetics, 19, 17-
30.

Resnik, P., 1995, “Using information content to evaluate semantic similarity in a
taxonomy”, In: Proceedings of the 14th International Joint Conference on Artificial
Intelligence, Montreal.

Resnik, P., 1995, “Disambiguating Noun Groupings with Respect to WordNet Senses”,
In Third Workshop on Very Large Corpora, ACL.

Robinson, J. A., 1965, “A Machine-Oriented Logic Based on the Resolution Principle”,
Journal of the ACM (JACM), Volume 12, Issue 1, 23-41.

Sanderson, M., 1996, “Word Sense Disambiguation and Information Retrieval”,
Ph.D.Thesis, University of Glasgow, Glasgow.

Say, B., Zeyrek, D., Oflazer K., Ozge, U., 2002, “Development of a Corpus and a
Treebank for Presentday Written Turkish”, in Proceedings of the Eleventh International
Conference of Turkish Linguistics.

Schiitze, H., 1998, “Automatic word sense discrimination”, Computational Linguistics,
24(1), 97-123.

Sedelow, S. Y., Sedelow, W. A. Jr., 1969, “Categories and procedures for content
analysis in the humanities.”, In Gerbner, George; Holsti, Ole; Krippendorf, Klaus;
Paisley, William J.; and Stone, Philip J. (Eds.), The Analysis of Communication
Content, John Wiley & Sons, New York, 487-499.

Shapiro, E.Y., 1983, “Algorithmic Program Debugging”, The MIT Press.

Snyder B., Palmer M., 2004, “The english all-words task”, Senseval-3: The Third
International Workshop on the Evaluation of Systems for the Semantic Analysis of
Text, Barcelona, Spain, 41-43.

Sparck Jones, K., 1964, “Synonymy and semantic classification”, Ph. D. Thesis,
University of Cambridge, Cambridge, England.

Sparck Jones, K., 1986, “Synonymy and semantic classification”, Edinburgh, Edinburgh
University Press, England.

Specia, L., Nunes, M.G.V., Srinivasan, A., Ramakrishnan, G., 2007, “Word Sense
Disambiguation using Inductive Logic Programming”, Proceedings of the 16th
International Conference on ILP, Springer-Verlag.

Srinivasan, A., 1999, “The Aleph User Manual”,
http://www.comlab.ox.ac.uk/oucl/research/areas/machlearn/Aleph/.

Strapparava, C., Gliozzo, A., Giuliano, C., 2004, “Pattern abstraction and term
similarity for word sense disambiguation: IRST at Senseval-3”, Proceedings of
Senseval-3: Third International Workshop on the Evaulation of Systems for the
Semantic Analysis of Text, Barcelona, Spain, 229-234.



138

Stevenson, M., Wilks, Y., 2001, “The interaction of knowledge sources in word sense
disambiguation”, Computational Linguistics, 27(3), 321-349.

Tanaka, H., 1996, “Decision Tree Learning Algorithm with Structured Attributes:
Application to Verbal Case Frame Acquisition”, In Proceedings of the 16th
International Conference on Computational Linguistics, COLING’96, 943-948,

TDK Tiirkge Sozlik, http://www.tdk.gov.tr
Trakya Derlemi, http://tbbt.trakya.edu.tr/download/corpus.htm

Tiysiiz, M.A.A., 2010, “Denetlemeli Kelime Anlami Belirginlestirmede Kullanilan
Ozelliklerin Ay1rted10111g1n1n Bicimsel Kavram Analizi Yardimi Ile Degerlendirilmesi”,
Doktora Tezi, Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisii.

Vapnik, V., Lerner, A., 1963, “Pattern Recognition using Generalized Portrait Method”,
Automation and Remote Control. 24:6.

Vasilescu, F., Langlais, P., Lapalme, G., 2004, “Evaluating variants of the Lesk
approach for disambiguating words”, LREC 2004.

Vauquois, B., 1968, “A survey of formal grammars and algorithms for recognition and
transformation in mechanical translation”, IFIP Congress (2) 1968, 1114-1122.

Wang, Z., Webb, G. 1., 2002, “Comparison Of Lazy Bayesian Rule And Tree-
Augmented Bayesian Learning”, In Proceedings Of The IEEE International Conference
On Data Mining, ICDM-2002, Maebashi, Japan, 775-778.

Weiss, S. M., Apte, C., Damerau, F. J., Johnson, D. E., Oles, F. J., Goetz, T., Hampp,
T., 1999, “Maximizing Text-Mining Performance”, IEEE Intelligent Systems, 14(4),
63-69.

Wu, Z., Palmer, M., 1994, “Verb semantics and lexical selection”, In Proceedings of the
32nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, Las Cruces,
New Mexico.

Yarowsky, D., 1992, “Word-sense Disambiguation Using Statistical Models of Roget's
Categories Trained on Large Corpora”, Proceedings of 14th International Conference on
Computational Linguistics, COLING-92.Nantes, 454-460.

Yarowsky, D., 1993, “One sense per collocation”, Proceeding of ARPA Human
Language Technology Workshop, Princeton, New Jersey, 266-271.

Yarowsky, D., 1995, “Unsupervised word-sense disambiguation rivaling supervised
methods”, In Proceedings of the 33rd Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (ACL ’95), 189-196.

Yildirim, S., 2008, “Tiirkge Derlemlerdeki Artgonderimlerin Tiimdengelimli ve

Tiimevarimli Yontemlerle Coziimlenmesi”, Doktora Tezi, Trakya Universitesi Fen
Bilimleri Enstitiisii.

Yu L., Liu H., 2004, “Efficient Feature Selection via Analysis of Relevance and
Redundancy”, Journal of Machine Learning Research.

Zargan Ingilizce Sozliik, http://www.zargan.com/


http://www.tdk.gov.tr/

139

Zhong, N., Dong, J., Ohsuga, S., 2001, “Rule discovery by soft induction techniques”,
Neurocomputing 36, 171-204.



140

OZGECMIS

Ozlem AYDIN 1979 yilinda Konya’da dogdu. Ilk ve orta 6grenimini
Tekirdag’da tamamladiktan sonra 1997 vyilinda girdigi Trakya Universitesi
Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii’'nden 2001 yilinda
mezun oldu. 2001 yilinda Trakya Universitesi Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi
Bilgisayar Miihendisligi Boliimii'nde Arastirma Gorevlisi kadrosuna atandi ve 2002
yilinda Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiine bagl olarak Yiiksek Lisans
egitimine basladi. Yiiksek lisansini1 2005 yilinda basariyla bitirdi. 2005 yilinda Trakya
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Bilgisayar Miihendisligi Ana Bilim Dali’nda
doktora ¢alismalarma basladi. Ozlem AYDIN halen Trakya Universitesi Miihendislik
Mimarlik Fakiiltesi Bilgisayar Miihendisligi Bo6liimii’nde Arastirma Gorevlisi olarak

calismaktadir.



