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1. Giris

Sozclik anlami muglakliginin giderilmesi, bir baglam igerisinde verilen muglak bir
s0zclgiin dogru anlaminin segilmesi gorevidir. Herhangi bir sozliikte cogu sozciigiin maddeler
halinde listelenen birden fazla anlami olmasindan goriilebilecegi gibi, giinliik hayatta kullanilan
sozclklerin tamamina yakini muglaktir. Buna ragmen insan beyni, kisa siire igerisinde dogru
anlam1 segebilmektedir. Sozciik anlami muglakliginin giderilmesi; bilgisayarli geviri, bilgi
erisimi, baglantili metin gezinimi, i¢erik ¢éziimlemesi, konusma isleme gibi bilgisayar bilimleri
uygulamalarinda kullanim alan1 bulunan bir orta adim islemidir. Bu nedenle, dogal dilin
bilgisayar ile incelenmeye baslandig1 ilk giinlerden itibaren temel problemlerden biri olmustur.
Algoritmalar ii¢ kategoriye ayrilabilir [1]: (i) Yapay zeka-tabanli yontemler, (ii) Bilgi-tabanh
yontemler, (iii) Derlem-tabanli yontemler. Derlemler, dilbilim arastirmalari amaciyla biraraya
getirilmis eserlerdir. Ogreticili &grenme, muglakhigi giderilmis sdzciikler — gerektirirken
Ogreticisiz 6grenme gerektirmez. Elle egitim derlemleri olusturmadaki zorluklar, bilgi edinimi
darbogazini ortaya ¢ikarmistir.

Bu projede, otomatik 6grenme algoritmasi olarak Rivest [2] tarafindan one siiriilen karar
listesi kullanildi. Karar listeleri, siradiizensel evet/hayir sorularindan olusmaktadir ve karar
agaclart ile aynmi ¢ikarim giiciine sahiptir. Egitim ve degerlendirme agsamalarinda bilgi edinimi
darbogazindan kacginmak i¢in uydurma sozciikler ve Yarowsky [3] tarafindan One siiriilen
Onyiikleyici algoritma kullanildu.

Derlem tabanli yontemlerin, kural tabanli yontemlere gore avantaji, gelistirilen sistemin
dilden bagimsiz olmasidir. Ornegin, Ingilizce yerine Tiirkge derlem kullanilmasi durumunda
Tiirkge sozciiklerin anlam muglakligi giderilebilir. Varolan Tiirk¢e derlemlerin kisitli olmasi
nedeniye Ingilizce derlemle ¢alismayi tercih ettik.

2. Yontem
2.1. Onisleme

Derlem olarak Kuzey Amerika Haber Metinleri Derlemi kullanildi. Bu derlem, Los
Angeles Times, Washington Post, New York Times News Syndicate, Reuters News Service,
Wall Street Journal gazetelerinin 1994 ve 1997 yillart arasindaki sayilarindan olugmaktadir.
Derlemle ilgili sayimlar asagidaki tabloda verilmistir.

Toplam sozciik sayisi 485,530,544
Farkl1 s6zciik sayist 1,219,829
Toplam igerik sozciiklerinin sayis1 | 269,868,386
Farkli icerik s6zciigli sayisi 1,215,303
Ciimle sayis1 19,015,452

Derlem, gelistiricileri tarafindan TIPSTER tarzi SGML baglantili metin diliyle
diizenlenmistir. Bu aciklama notlari, yazinin alindig1 gazete sayisi, yazari gibi ek bilgiler
sunmaktadir. Bu proje baglaminda gerek olmamasi nedeniyle, biitiin dosyalardan ek bilgi notlar1
silindi.

Onislemenin sonraki adiminda, ciimlelerden olusan ham veri, her bir sdzciige karsilik
gelen sozboliigii ve yalin hali ile genisletildi. Bu adimda, Python ile yazilmis olan MontyLingua
kiitliphanesinin Java i¢in yazilan arabirim yordamlari kullanildi. Paragraf igindeki ciimleler
ayristiralarak, bir satira bir climle olacak sekilde yazildi. MontyLingua ile derlem isleme, 4 GB
hafiza ve ¢ift cekirdekli islemciye sahip bilgisayarda yaklasik bir ay siirdii. Onislem sonucunda,



asagidaki Ornekteki gibi metinler elde edildi (gosterim amaciyla climle alt satirdan devam
ediyor).

The/DT/The  first/JJ/first election/NN/election in/IN/in
the/DT/the reunified/VBN/reunify Germany/NNP/Germany was/VBD/be
in/IN/in 1990/CD/1990 ././.

2.2. Uydurma Sozciikler

Uydurma sozciikler, 1992 yilinda Schiitze [4] tarafindan ortaya atilmasindan bu yana
dogal dil igslemede kullanilmaktadir. Sozciikk anlami muglakliginin giderilmesi alaninda ise su
sekilde faydalaniyoruz. Iki rastgele sozciik alinir ve dnceden varolmayan varsayimsal bir sézciik
olusturmak tizere birlestirilir. Olusturulan uydurma sozciik, kendini olusturan iki sdzciige karsilik
gelen iki anlama sahiptir. Derlemde her iki sozciik de uydurma sozciik ile degistirilir. Bir
climledeki uydurma sézciigiim dogru anlamu, birlestirilmeden dnce ciimledeki bilesen sozciiktiir.
Asagida, ‘banana’ ve ‘sky’ bilesen sozciiklerinden olusturulmus ‘banana sky’ uydurma sozciigii
Oornegi verilmistir. G6z Oniinde bulundurulmasi gereken bir nokta; dogal bir sdézcligiin
ortalamalada ikiden daha fazla anlami olmas1 ve bu anlamlarin anlambilimsel agidan birbirlerine
daha yakin olmalar1 nedeniyle, uydurma sozciiklerin kaba-taneli anlam farkliliklar1 sunmasi ve
testlerde normalden daha iyimser sonuglar vermesidir.

Derlem ctimlesi: The sky is blue.

Uydurma sozciik olusturulmasi: The banana_sky is blue.
Dogru anlam: sky

Derlem ctimlesi: I love eating bananas.
Uydurma sozciik olusturulmasi: I love eating banana skys.
Dogru anlam: banana

2.3. Karar Listesi Olusturma

Karar listeleri, derlemde bir sdzctigiin anlamimi belirten kanitlarin, kanitin destegi
diyebilecegimiz logaritmik olabirlik degerlerine gére siralanmasiyla olusturulur. Ug kanit tipi
kullanild1: (i) hedef s6zciigiin hemen saginda ya da solundaki igerik sdzciligli ve onun yalin hali,
(11) hedef sozciigii igine alan, ya da hemen saginda ya da solundaki iki i¢erik s6zcligii ve onlarin
yalin hallleri, (ii1) ayn1 climledeki bir igerik s6zciigli ve onun yalin hali. Bir anlam kiimesine dahil
edilmis ciimleler iizerinden bir kanitin goriilme sayisi toplami, diger anlam kiimesine dahil
edilmis climleler lizerinden yapilan toplama boéliinerek logaritmas: alinir ve dahil oldugu anlam
kiimesi etiketiyle birlekte karar listesine eklenir. Kanitin logaritmik olabilir degerinin biiyiik
olmasi; kanitin, s6zciigiin bir anlaminin kullanildigi ciimlelerde siklikla gecerken sozciigiin diger
anlamiyla kullanildig1 ctimlelerde seyrek olarak gectigini gdsterir. Bu agidan, biiylik logaritmik
olabilirlik degerlerine sahip kanitlar daha iyi ayiricilardir. Anlam muglakligi giderilmesi
asamasinda, hedef sozciigii iceren ciimledeki kanitlar benzer sekilde ¢ikarilir. Karar listesinin en
basindaki kuraldan baslanarak, ciimlede gecen kanitlarla ¢akisma olup olmadigi kontrol edilir.
Cakisma olmasi durumunda, cakismanin goriildiigii kuralda belirtilen anlam cevap olarak
dondiiriiliir. Her hedef s6zciik i¢in ayr1 bir karar listesi olusturulur.
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diger anlam _kimesindeki kanit _sayisi

2.4. Ogreticili Ogrenme

Ogreticili ve dgreticisiz 6grenme, egitim derlemindeki hedef sdzciik anlamlarinin verilip
verilmedigine gore farklilik gosterir. Ogreticili 6grenmede, egitim ciimleleri verilen anlamlarina
karsilik gelen kiimelere boliintiilenir. Bir dnceki kisimda anlatildigr gibi, bu kiimeler kullanilarak
karar listesi olusturulur.

2.5. Ogreticisiz Ogrenme

Ogretici 6grenme, her bir sézciik ¢ok sayida egitim ciimlesi gerektirmektedir. Uzerinde
yillardir calisilan Ingilizce igin bile var olan anlam etiketli derlemlerin kapsami bir kag yiiz
sozcik ile sinirhdir. Sozcik anlami muglakligini rastlanilacak biitiin  sozciikler {iizerinde
calistirabilmek igin derlemden daha akillica yararlanmak gerektigi aciktir. Onerilen yinelemeli
yontem, ilk once filozof ve dilbilimciler tarafindan kesfedilen “bir esdizimli s6zciik 6begi i¢in bir
anlam” paradigmasina dayanmaktadir. Wittgenstein’in “Bir sézctigiin anlami, onun dildeki
kullanimidir” ve Firth’in “Bir sdzciigii beraberinde sozciiklere bakarak taniyabilirsiniz” sdzleriye
ifade ettikleri bu paradigmanin, bilgisayar bilimlerinde %96 gecerlilige ulastig1 gosterilmistir [5].
Hedef sozctiglin her farkli anlami igin bir esdizimli sdzciik 6begi belirtilir. Burada “esdizimli
sOzciik 6begi” dilbilimcilerin daha dar anlamda kullandig1 yan yana bulunma ya da tamlama
olusturma sartlartyla degil de ayni ciimlenin farkli konumlarinda beklenenden daha yiiksek
olasilikla birlikte bulunan sozciik ciftleri olarak tamimlanmaktadir. Ilk adimda, egitim
derlemindeki ciimleler, esdizimli sozciik dbeklerine gore kiimelere ayrilir. Ornegin, banana_sky
uydurma sozciigiiniin banana anlami igin fruit, sky anlami igin blue esdizimli sozciik &bekleri
verilir. Bu kiimelere dayanarak ilk karar listesi olusturulur. Yinelemeli olarak, karar listesine gore
egitim derlemindeki sozciikler yeniden kiimelere ayrilir ve bu kiimelere gore karar listesi yeniden
olusturulur. Her bir yineleme adimi sonrasi daha biiyiik egitim kiimeleri ve daha dogru karar
listesi olusur. Dogal dilin gosterdigi artiklik 6zelligi ve algoritmanin yinelemeli yapisi,
degerlendirme kisminda gosterildigi gibi, tek bir esdizimli sdzciik 6begine bagli siniflandirma
hatalarindan kaginmay1 ve 6gretili 6grenme dogruluk seviyesine yaklasilmasini saglamaktadir.

plant_sen_1
“Oretim”
plant_occ
esdizimli sézclklere
derlemdeki bltun gdre bslintiileme
ctimleler
plant_sen_2
“yasam’




2.6. Art-ayiklama

Ogreticili 6grenmede karar listesi olusturulduktan sonra, ogreticisiz 6grenmede
yinelemenin her adiminda art-ayiklama uygulandi. Art-ayiklama islemi, ayri-tutulmus egitim
kiimesi tizerinde dogru yanittan daha fazla yanlis yanita yolacan kararlarin silinmesidir. Art-
ayiklamanin uygulanmadig1 yapilanisa gorece daha 6zli karar listesi elde edilmesinin yaninda
dogruluk oraninda iyilestirme saglandi.

3. Degerlendirme

Sozciik anlami muglikliginin giderilmesi sonuglarin1 degerlendirmede bir perspektif
saglamas1 acisindan dogruluk i¢in alt sinir ve iist sinir tanimlanmistir. Alt sinir olarak sikga
kullanilan bir yontem, en sik rastlanilan anlamin seg¢ilmesidir. Bu projede, testler her anlamdan
esit sayida drnek igerdigi igin alt sinir % 50°dir. Ust simir olarak, yorumlayicilar arasi uyum kabul
edilmektedir. Ince taneli anlam ayrimlarinda uyum % 75—80 iken, kaba taneli anlam
ayrimlarinda uyum % 85—90 seviyesindedir. Basarim, kesinlik ve geri getirme olgiitleriyle
degerlendirmektedir.

dogru anlamlandirilan ornek _sayisi
sistem _tarafindan cevaplanan toplam orneklerin _sayisi

Kesinlik =

dogru _anlamlandirilan _ornek _sayisi
testteki toplam _orneklerin _sayisi

Geri getirme yiizdesi =

Derlemdeki hedef sozciigii iceren ciimleler egitim, gecerlik, ayr1 tutulmus ve test
kiimelerine sirastyla 2000/500/500/500 olarak boliindii. Gegerlik kiimesinde parametreler denendi
ve en uygun degerler secildi. Ayr1 tutulmus kiime, art-ayiklama adiminda kullanildi.

Logaritmik-olabilirlik esigi incelendi. Bu parametre, karar listesine yeni kural eklemede
sinir kosulunu belirtmektedir. Ornegin, esik degeri 2 iken, log-olabilirlik degeri 1.5 olan bir kural
karar listesine eklenmez. Ogreticili 6grenme ile, banana_sky uydurma sozciigii icin 1 ile 4
arasinda degisen esik degerleri i¢in asagidaki sonuclar elde edildi.

Esik degerine bagh karar listesi boyutu
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Esik

‘ —e— Art-aykklamasiz —=— Art-ayiklamali ‘

Artan esik degeri ile karar listesi boyutunda ciddi kii¢iiltme saglandi. Azalan karar listesi
boyutu ile programin ¢alisma zamani ve yer karmasiklig1 azalir. Art-ayiklama, ayni esik degeri
icin art-ayiklamasiz yapilanisa gore yaklasik %5 kiigiilme sagladi.
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Artan esik degerleri i¢in geri getirmede diisiis gozlenirken, kesinlik bir miktar yiikseldi.
Dogruluk grafigi soyle yorumlanabilir. Esik degerinin artmasiyla karar listelerine kural
eklenirken daha se¢ici olunmakta, bu nedenle verilen cevaplarin daha biiyilik bir ylizdesi dogru
olmakta ve kesinlik artmaktadir. Ancak, azalan kural sayisiyla birlikte sistemin hi¢ yanit
dondiirmedigi durumlar artmakta ve geri getirme orani diigmektedir. Esik degerinin etkisi bir
onceki grafik ile birlikte degerlendirildiginde, karmasiklik/kesinlik/geri getirme parametreleri
arasinda odiinlesim oldugu goriilmektedir.

Ogreticisiz algoritmanin basarmmini incelemek i¢in banana_sky uydurma sdzciigii igin
fruit ve blue esdizimli s6zciik 6bekleri kullanilarak onceki boliimde anlatilan yontem uygulandi.
Esik degeri 2 icin asagidaki sonuglar elde edildi.

Yinelemeli algoritma dogrulugu
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Egitim kiimesinde geri getirme

Ogreticisiz 6grenme ile test kiimesi iizerinde %74 geri getirmeye ulasildi. Ogreticili
ogrenme ile ulasilan %77.7 degerine olduk¢a yakin olan bu sonug, yinelemeli yontemin
uygulanabilirligini ve dayanikli algoritma olma 6zelligi gostermektedir. Egitim kiimesindeki geri
getirme yiizdesi, egitim kiimesinin ne kadarlik kisminin karar listeleri olusturmada kullanildig:
gostermektedir. Ogreticili 6grenmede bu oran %100°diir. Sasirtict olarak, esdizimli sozciik
obeklerine dayanarak olusturulan ve egitim kiimesinin sadece %7.22’sinin kullanildigr ilk



boliintiileme ve egitim kiimesinin yaklasik %40’ nin kullani1ldig1 sonraki boliintiilemelerde yiiksek
dogruluk elde edildi. ilk yineleme adimindan sonra dogrulukta tutarli ancak kii¢iik miktarda artis
saglandi. Art-yineleme yaklasik %2’lik iyilestirme sagladi.

Onerilen ydntem, sozciik segiminde ve degerlendirmesinde standart bir yaklasim sunmasi
nedeniyle, sozciiklerin tekil niteliklerinden bagimsiz goriinmektedir. Ornegin, anlambilimsel
olarak birbirlerine yakin lecture ve lesson sozciiklerinden olusan lecture_lesson uydurma
sOzciigil icin %74.70 geri getirme yiizdesi elde edildi.

4. Tyilestirmeler

Veri nadirligi problemi dogal dil islemede sik¢a karsilagilan bir problemdir. Dildeki
gozlenebilir olaylarin ¢oklugu, derlem {izerinde saglikli olasilik kestirimi yapabilmeyi
sinirlandirmaktadir.  Yakin donemde, Cince’de sozciik anlami belirsizligi  gidermede
iyilestirmeler sagladigi rapor edilen bir yontem [6], sozdizimsel ve anlambilimsel yakinlik
gosteren sozciikleri siniflandirmak ve karar listelerinde bu smiflari kullanmaktir. Siniflandirma
icin ikili dil modelini temel alan degisme algoritmasi [7] kullanild.

Dil modelinde, bir dizi sézciik w; * nin olasilig1 su sekilde ifade edilir.

Pr {:r,[,r'{::l = Pr(w) Pr(wy |un)---Pr Iiw,»_ | ary 1;]

N konumundaki w, sézciiiiniin goriilme olasiligin1 6nceki (m-1) sdzclige dayanacak
sekilde smirlandirilsa m’li dil modeli elde edilir. Bunlardan m=2 ve m=3 oldugu durumlar sik¢a
kullanilan ikili ve {li¢glii dil modelleridir. Sinif m’li dil modellerinde, her sozciik bir sinifa aittir.
Avantaji, kestirilmesi gereken parametre sayisinin az olmasi, dezavantaji ise kesinligin
diismesidir. Sinif dil modellerinde iki ¢esit parametre vardir. Birisi siniflar aras1 gegis olasiligi,
digeri ise bir sozciigilin sinifa ait olma olasiligidir.

p(wiv) =po(wlg,) pi(a.l8,).

Eniyileme fonksiyonu, sozciiklerin smiflara ne kadar iyi ayrildigi belirler. Egitim

metinleri lizerindeki logaritmik olabilirlik, eniyileme fonksiyonu olarak kullanildi.

N
Fii(G) = ) _logPr(w, | w,...w,_,)

n=f

= > N(v,w).log p(w| V)
= > N(w).log py(w|g,)+ > N(9,.9,)-log p,(9, | 9,)

ov.gw
N(.) bir olaym egitim verilerinde gorilme sikligini ifade etmektedir. Egitim kiimesinden
elde edilen gorece sikliklar asagidaki gibidir.

N (w) _ N(9,,9.)
N ) p(gwlgv) NQ) (@)

Bu kestirimlerin yerlerine konulmasina logaritmik olabilirlik fonksiyonu elde edilir.
Fui(G)= > N(9,,9,)-10gN(9,,9,) — 2D N(g)-log N(g) + > N(w).log N (w)
9v-9w g w

ikili dil modeline dayanan degisim algoritmasi su sekilde ilerler. C olusturulmak istenen
siif sayisin1 gostermek tizere (bu ¢alismada C=100 secildi), ik adimda egitim derleminde en sik
goriilen (C-1) sozciik ayri birer smifa, geri kalan biitiin sozciikler de bir sinifa yerlestirilir.
Yineleme adimlarinda, sirasiyla her sozciik ait oldugu siniftan ayrilarak diger siniflardan her
birine yerlestirilmesi durumunda eniyileme fonksiyonun alacagi deger hesaplanir ve segilen en iyi

p(wlgw)=



sinifa yerlestirilir. 1lk adimda sozciiklerin yaklasik tamamu degistirilirken, sonraki yineleme
adimlarinda bir 6nceki adimin yaris1 kadar degisim yapildig1 goriildii. Yaklasik 30 adim sonra
yakinsama saglandi.
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Degisim Sayisi

Degisim algoritmasinin verimli gergeklestirimi i¢in eniyileme fonksiyonunda degisiklige
neden olan sayimlar dikkate alindi ve Perl programlama dilinde hash veriyapisinda tutuldu.

Hash Deger Giincelleme
$word predecessors {word} {pred} N(wp, W) sabit
$word successors{word} {succ} N(w, wy) sabit
$class predecessors{class} {pred class} | N(gp, g) degisimden sonra giincellenir
$class successors{class} {succ class} N(g, g5) degisimden sonra glincellenir
$g w counts{succ class} N(gp, W) her sozciik i¢in yeniden hesaplanir
$w g counts{pred class} N(w, g) her sozciik i¢in yeniden hesaplanir

Ornek olarak asagidaki siniflar elde edildi.

g=1 the japan's china's yesterday's haiti's brazil's mexico's italy's canada's europe's britain's india's
sino sunday's israel's eai's 1993's belarus's becei's o&y wednesday's ...

g=15 mr ms john dr robert james william david michael richard rep sen paul george mrs charles
peter gov frank philip edward ronald barry martin howard ...

g=53 also now still then already recently often once never probably really currently soon ever
always previously simply actually thus generally quickly sometimes clearly ...

g=66 president chairman director officer manager maker attorney secretary leader partner lawyer
wife economist father son democrat friend editor owner founder distributor ...

g=97 plan way increase agreement move case deal point right change rise stake problem line
charge fall decision place return position bid gain order ...

Su anda elde edilen siniflarin karar listelerinde kullanilmasi iizerinde ¢aliyoruz. Siniflar:
kullanma agisindan alternatifler bulunuyor. Ornegin, egitim sirasinda tek sozciikler yerine ait
olduklar1 sinif i¢in sayimlar toplanabilir. Diger bir yontemde, siniflar, karar listesinin sozciikler
temelinde yanit dondiirmedigi durumlarda kullanilabilir.




5. Sonug

Derlem tabanli sozciik anlami muglakligi giderilmesi yonteminin dilden bagimsiz ve
Olceklenebilir oldugu goriildii. Esdizimli sozcik o©begi kullaniminin, &gretici  verisi
gerektirmedigi ve bilgi edinimi darbogazini asmak i¢in etkin bir yontem oldugu goriildii.
Karmasilik, kesinlik ve geri getirme orani acilarindan, onerilen yontemin kullanilacag sistemin
(otomatik ceviri, anlambilimsel analiz vs.) gerektirdigi basarim kriterlerine gdére uyarlanabilir
oldugu goriildii.
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EK A. Ornek Karar Listesi
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Ek B. ingilizce—Tiirkg:e Terim Karsihiklar

Ingilizce Terim

Tiirkce Terim

Word sense disambiguation

Sozciik anlami muglakliginin giderilmesi

Machine translation

Bilgisayarl ¢eviri

Information retrieval

Bilgi erigimi

Hypertext navigation Baglantili metin gezinimi
Content analysis Icerik ¢oziimlemesi
Speech processing Konugma isleme

Al (Artificial intelligence) YZ (Yapay zeka)
Knowledge-based Bilgi-tabanh

Corpus Derlem

Supervised learning

Ogreticiyle 6grenme

Unsupervised learning

Ogreticisiz 6grenme

Knowledge acquisition bottleneck

Bilgi edinimi darbogazi

Machine learning

Otomatik 6grenme

Decision list

Karar listesi

Decision tree

Karar agaci

Pseudoword Uydurma sozciik
Bootstrapping Onyiiklemeli
Preprocessing Onisleme

North American News Text Corpus

Kuzey Amerika Haber Metinleri Derlemi

Content word

Icerik sdzciigii

Markup language

Baglantili metin dili

Part-of-speech

So6zboliik

Lemma form

Yalin hali

Wrapper function

Arabirim yordami

Coarse-grained

Kaba-taneli

Fine-grained

Ince-taneli

Log-likelihood

Logaritmik olabilirlik

Collocation Esdizimli sozciikler

Sense tagged corpus Anlam etiketli derlem
Iterative Yinelemeli

Redundancy Artiklik

Robust algorithm Dayanikli algoritma
Accuracy Dogruluk

Heuristic Bulussal
Inter-annotator-agreement Yorumlayicilar arasi uyum
Precision Kesinlik

Recall Geri getirme yiizdesi

Post-pruning

Art-ayiklama

Held-out set

Ayr1 tutulmus kiime

Configuration Yapilanig
Validation Gegerlik
Threshold Esik




Space complexity

Yer karmagiklig

Time complexity

Calisma zamani karmasiklig

Tradeoff Odiinlesim
Data sparseness Veri nadirligi
Semantic Anlambilimsel
Syntactic So6zdizimsel
Bigram language model Ikili dil modeli
Exchange algorithm Degisme algoritmasi
Transition probability Gecgis olasilig
Optimization Eniyileme
Convergence Yakinsama
Efficiency Verim
Implementation Gergeklestirim
Scalable Olgeklenebilir




