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Ozet: Kavram madenciligi yazinsal, gérsel veya isitsel metinlerden anlamh kavramlar ¢ikarma islemine denir. Basta Ingilizce
olmak {izere yaygin olarak konusulan Bati dillerinde bu alanda oldukga fazla sayida ¢aligma yiiriitiilmiis olsa da Tiirk¢e’de su ana
kadar kavram madenciligi tizerine gelistirilmis ¢ok iyi basar1 oran1 veren bir ¢aligma yoktur. Bu ¢aligmada metinlerden kavram
¢ikarmak i¢in yapay zeka algoritmalarmin kullanimi yaninda en ¢ok yararlanilan, kelimelerin birbiriyle olan iligkilerini hiyerarsik
bir diizen i¢inde iceren veritabani olan WordNet yerine su ana kadar denenmemis bir yol olarak TDK sozligii kullanilmistir. Bir
kelimenin sozliikteki kelime tanimu icerisinde yer alan kelimeler, o kelimenin kavramiyla alakali sdzciikler olabildiginden anlaml
sonuglar ¢ikarilmistir. Basar1 oranlari, daha once Tiirk¢e’de kavram madenciligi iizerine gelistirilmis c¢alismalarin verdigi
sonuglardan daha iyidir.
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Developing Concept Mining Methods in Turkish using Dictionary: An Application

Abstract: Concept Mining is a process, through which expressive concepts are extracted from textual, visual, or audio artifacts.
Although there have been developed many methodologies in this domain, mainly for English amongst many Western languages,
there has been no work developed in Turkish so far in this domain, that has high success rates. In this work, instead of using
WordNet, a lexical database which has synset relations defining the hierarchical relationships between words besides artificial
intelligence methods, TDK dictionary is made use of, a novel approach. Since the words in this dictionary’s word definition may
be relevant to the concept of that word, expressive results could be achieved. Success rates for this work are seen to be higher than

that which have been developed for concept mining domain in Turkish so far.
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1. Giris

Kavram, bir kelimenin daha soyutsal ve genel anlamini ifade
eden kelimeye denir. Kavramlar soyut veya somut kelimeler
olabilir. Insanlar algiladi1 nesne veya olgunun kavramini
kolayca ¢ikarabilmektedir; ama bilgisayarlar insan beyninin
karmagik ve iistiin noral algilama sistemine sahip olmadigi
icin kavram ¢ikarma bu makineler i¢in daha zor olmaktadir.
Bunun i¢in makine Ogrenme ve yapay zeka
uygulamalarindan faydalanilmaktadir.

Kavram madenciligi her ne kadar genel olarak yazinsal
metinlerden anlamli kavramlar ¢ikarma olarak tanimlansa da
gorsel ve isitsel metinlerden de kavram ¢ikarma iglemleri
vardir. Bu ¢aligmada ise sadece yazmsal metinlerden kavram
¢ikarilmigtir. Kavram madenciligi zor, ama bir o kadar
kullanim1 ve yararhlig: fazla olan bir alandir. Ornegin tip
alaninda hastalarin ve hastaliklarin  smiflandirilmasimda
yardimct bir rol istlenebilirken [1] [2], hukuksal alanda ise
davalar1 smiflandirmakta kullanilabilmektedir [3]. Diger
kullanim alanlarina 6rnek olarak agik uglu anketlerin
degerlendirilmesi, dokiimanlarin siniflandirilmasi ve miisteri
profillerinin degerlendirilmesi verilebilir.

Su ana kadar yabanci dillerde kavram madenciligi iizerine
cogunlukla ~ WordNet  sozliginden faydalanimustir.

WordNet kelimelerine birbiriyle olan iliskisini ifade eden
synset adli kiimeleri barindiran bir veritabanidir. Bu kiime
icinde esanlamlilik (synonymy), zit anlamlilik (antonymy),
genel anlamlilik (hypernymy) gibi bir sirdi iliski
barinmaktadir, kavram bir kelimenin daha soyutsal ve genel
anlamin1 ifade ettiginden, bu veritabanindaki hypernymy
ozelliginden faydalanilmaktadir. Omegin kedi kelimesinin
WordNet veritabaninda hypernym’i karsihigina bakarak bu
kelimenin kavrami hayvan olarak belirlenebilir. Her ne kadar
Ingilizce’de WordNet veritabmn1 oldukca gelismis olsa da,
Tiirkge i¢in gelistirilmis olan WordNet veritabani oldukga
eksik ve emekleme asamasindadir. Bu yiizden bu ¢aligmada
WordNet yerine TDK sozIigii kullanilmigtir.

TDK sozligii sozciiklerin anlam ciimlelerini icermektedir ve
bu anlam ciimlesindeki kelimelerle s6zciik arasinda birgok
iliski bulunmaktadir. Bu iligkiler arasinda, ayn1 WordNet’te
oldugu gibi esanlamlilik, genel anlamhilik, nedensellik gibi
ozellikler bulunmaktadir. Bu iligkiler sozciiglin kavramiyla
alakal1 olabileceginden, s6zligiin kullanimi basarili sonuglar
vermigstir. TDK sozliigiiyle yiiriitiilen bu ¢alismada kavram
¢ikarma algoritmasi, daha once Tiirk¢e’de bu alan {izerine
yapilan ¢aligmalardan daha basarili sonuglar vermistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiir arastirmasi ilizerine
deginilmis, kavram  madenciligi  iizerine  yapilan



calismalardan kisaca bahsedilmistir. Ucgiincii  béliimde
gelistirdigimiz ~ algoritma(lar)  anlatilmistir.  Ddrdiincii
boliimde degerlendirme sonuglarina yer verilirken, son
boliimde ise sonug ve Oneriler verilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi

Su ana kadar kavram madenciligi iizerine yapilan
caligmalarin ¢ogunda yapay zeka algoritmalar1 ve WordNet
kullanilmaktadir. Tiirk¢e iizerine yapilan g¢aligmalar g¢ok
kisitli olmakla beraber yapay zeka algoritmalar1 kullanilmus;
fakat Tiirk¢e'de kavram madenciligi iizerine WordNet
kullanimina pek bagvurulmamaistir.

Bir c¢aligmada web sitelerinden kavram ¢ikartilmaya
calisilmistir.  Once stop-word olan sozciikler elenmis,
ardindan frekansi belli bir esik degeri asan kelimeler kavram
setine atanmugtir. <html>, <body> ve <title> gibi etiketlere
(tag) de belli katsayilar atanmis ve bu etiketlerin temsil ettigi
kelimelerin kavram olup olmayacagmnn belirlenmesinde bu
katsay1 skorlar1 da etkili olmustur. Ornegin <b> ve <title>
etiketlerine daha yiiksek degerli katsayilar atanmugtir; ¢iinkii
bunlar daha yiiksek Oneme sahiptir. Bu calisma bag-of-
words 0zelligine sahiptir. [4]

Diger bir calismada WordNet i¢inde bulunan synset iliskileri
kullanilarak kiimeleme (clustering) algoritmasi izlenmistir.
Burada biitiin synser iligkilerinin hesaba katilmasmin
kiimeleme iizerinde basarisiz sonuglara neden oldugu
gdzlenmistir. [5]

Bir caligmada ise kavramlar dokiimandaki frekans, ¢ap gibi
ozelliklerine bakilarak ¢ikarilmig, ardindan bunun iizerine
metin siniflandirilmast yapilmaya calisilmistir. Ancak bu
kavram ¢ikarma isleminde kavramlar dokiimanlardaki
kelimelerden birisi olabilmekte, dokiimanda gegmeyen bir
kelime kavram olarak belirlenememektedir, bu da pek
basarili sonuglar vermemektedir. [6]

Diger bir ¢alismada bir yapay zeka uygulamasi olan Latent
Dirichlet Allocation kullanilmistir. Bu algoritma her ne
kadar dokiimanlardan konu (topic) ¢ikarmak igin
geligtirilmis bir metot olsa da, bu caligmada kavram
¢ikarmada elde edilen basar yiiksektir. [7]

Tiirkge {izerine vyiiriitilen bir caligmada ise kiimeleme
(clustering) algoritmast izlenmistir. [8] Kiimeleme
algoritmasi izlenirken, ilk dnce maniiel olarak kiimelere
kelimeler atanmig, sonra dokiimanlara da bu kiimeler
atanarak kavram cikarilmaya caligilmigtir. Gelistirilen bu
algoritmanin basart oram1 %51°dir. Bizim gelistirdigimiz
algoritmaya gore ise ne yapay zeka algoritmalari, ne de
WordNet kullanilmig, onun yerine sozliik kullanilarak
istatistiksel bir metot izlenmistir.

3. Algoritma

Su ana kadar kavram madenciligi tizerine gelistirilmis
istatistiksel metotlar arasinda en ¢ok bagvurulan ydntem

WordNet kullanimidir. Kavramlar bir kelimenin genel
anlamini ifade ettig§i ve WordNet’te bulunan hipernimi
ozelligi de bir kelimenin genel anlamini belirttigi i¢in bu
veritabaninin kullanim1 olduk¢a faydali sonuglar vermistir.
Fakat yalnizca hipernimi ozelliginin hesaba katilip, diger
iliskilerin gozardi edilmesi basari oranlarini
diisiirebilmektedir. Ornegin bir dokiimanda talebe kelimesi
¢ok sik gegiyorsa, bu kelimenin yaygin kullanilan esanlaml
kelimesi olan dgrenci s6zcligii bu dokiimanin kavrami olarak
belirlenebilmelidir. Tiirkge sozlugiindeki anlam
climlelerinde bir siirii anlam iliskisinin varligini1 ve Tiirkce
WordNet veritabanin pek gelismis olmadigin1 hesaba
kattigimizda, TDK sozligiini kullanmamiz mantikli
gelmekte, sonuglar da basarili ¢ikmaktadir.

3.1. TDK Sozliigiiniin Yapisi

Bu ¢alismada dokiimanlardan anlamli kavramlar g¢ikarmak
icin TDK sozligiinin elektronik XML formatindan
yararlanilmistir. S6zliikteki bir kelimenin XML formatindaki
ozellikleri agagidaki gibidir.

<name>: Kelimenin ismini,

<affix>: Kelimenin son eki olup olmadigmni,
<lex_class>: Kelimenin grubunu (isim, sifat, vb.),
<stress>: Kelimenin hangi hecesinin vurgu-
landiginy,

<pronunciation>: Kelimenin telaffuzunu,

<origin>: Kelimenin geldigi dili,

<meaning>: Kelimenin anlamini,

<quotation>: Kelimenin kullanildig1 bir alint1
ciimleyi,

e <atasozu deyim bilesik>: Kelimenin hangi ata-
s6zii, deyim veya bir bilesik isimde kullanildigini
belirtir.

Bu c¢aligmada, sozliikten faydalanilirken g6z Oniinde
bulundurulan  o6zellikler  <name>, <lex class> ve
<meaning_text> tag’leridir. Bu kelimeler arasindan sadece
isim olanlar hesaba katilmis digerleri elenmistir, ¢ilinkii
kavramlar ¢ogunlukla isim olarak diisiiniilmektedir. Diger
etiketlerin (tag) pek bir 6nemi yoktur, 6rnegin bir kelimenin
hangi dilden geldiginin (<origin> etiketi) bu kelimenin
kavramiyla higbir iliskisi yoktur. Anlam ciimlelerindeki
kelimeler de (¢cekim) eklerinden ayrilip islenmelidir. Dikkat
edilmesi gereken bir nokta da bir kelimenin (dernek kelimesi
gibi) birden ¢ok anlama sahip olabilmesidir, bunun i¢in
baglamsal analiz gerceklestirilerek, dokiimandaki kelimenin
hangi  anlammm  kullanildigi  tespit  edilmektedir.
Dokiimandaki sdzciigiin ve bu sozciigiin sozlikteki anlam
climlesinde gecen kelimeler arasinda bir¢ok anlamsal iligki
vardir, bunlardan bazilar1 agagidaki agiklanmigtir.

Kavram ¢ikarmada en ¢ok kullanilan anlamsal iligki daha
once bahsedildigi gibi hipernimi 6zelligidir. Su ana kadar
ozellikle Ingilizce'de kavram madenciligi alaninda yiiriitiilen
¢aligmalarda hipernimi diginda bir anlamsal iliskiden pek
faydalanilmamistir, bunun nedeni ise kavrammn bir s6zcligiin
genelde soyut anlamini ifade etmesi ve hipernimi dzelliginin



bu anlami igermesidir. WordNet'in hipernimi anlamsal
iligkisi (synsef) bir genel anlam sdzciigli dondiirebilirken,
sozliik tanimlarmda birden fazla hipernim kelimesi
dondiiriilebilmektedir. Omegin aslan kelimesinin sozlilk
taniminda kedigiller ve hayvan gibi iki hipernim kelime
olabilir, bu da WordNet'teki aslan kelimesinin tek hipernim
kelimesine sahip olmasina kiyasla daha basarili sonuglar
verebilmektedir. Hipernimi 6zelligi yaninda sinonimi (es
anlamlilik) oOzelligi de kavram belirlemede bir rol
oynayabilir, 6rnegin bir dokiimanda hekim kelimesi ¢ok
gegiyorsa bu dokiimanin doktorlar ile ilgili bir konu isledigi
kanisina varabiliriz, dolayisiyla bu dokiimanin kavrami
doktor diyebiliriz. Kavram ¢ikarmada kullanilabilecek olan
baglica iki anlamsal iligki hipernimi ve sinonimi olsa da
diger anlamsal iligskilerden de (zit anlam hari¢) bu siirecte
faydalanilabilir. Diger anlam iliskilerinden bazilari
meronimi (bilesen anlam iliskisi), hiponimi (daha dar
kavram anlam iliskisi) ve zit anlamdir (antonimi), bunlardan
meronimi 6zelligi kavram ¢ikarmada kullanilabilir (bir
dokiimanda parmak kelimesi sik gegiyorsa, parmak
kelimesinin bileseni oldugu el sozciigii kavram olarak
belirlenebilir). Ayriyeten sozliik anlam climlelerinde
kullanabilirlik (sabun-yikama), yer (mutfak-ev), etki (kaza
yapmak-yaralanmak), altolay (uyumak-horlamak), énkosul
(ise gitmek-uyanmak) gibi WordNet'te synset olarak
bulunmayan anlamsal iligkilerin bulunmasi, sézliik kullanimi
ile daha bagarili sonuglara ulagilabilmesini saglar.

Bu anlam benzerlikleri (z1t anlam harig) kelimeleri birbiriyle
iliskilendirerek, bircok alanda kullamlabilir. Kiimeleme
yontemi uygulanacak olursa benzer anlamlara sahip
kelimeler ayn1 kiimeye atanabilir. (Ornegin karanfil kelimesi
ile giil kelimesinin TDK anlam cilimlelerinde ortak kelimeler
oldugu i¢in —bitki gibi- bunlar ayn1 kiimeye atanabilir.) Bu
¢alismanin ana algoritmasmdan ayr1 olarak bu yodntem
uygulanmig; fakat ¢ok bagarili sonuglar elde edilmemistir
(kiimeleme yontemi ile kesinlik bagar1 oran1 %40.17 olarak
tespit edilmistir), bunun nedeni ise biitiin derlem dokiiman
kelimeleri ile olusturulan biiyiikk veri seti matrislerinin
(satirlarin dokiiman kelimelerini, siitunlarn ise dokiiman
kelimelerinin sozliik tanim ciimlelerindeki sozciikleri temsil
ettigi) oldukca fazla sayida O degeri icermesidir . PCA
(Principal Component Analysis) uygulanarak boyut
azaltilmaya caligilmis ve 3 ile 4 seviyeli hiyerarsik
metotlarla matrisler olusturulmustur. Fakat daha sonra
kiimeleme yerine daha basit bir istatistiksel metot izlenmis,
sonuglarin daha bagarili oldugu gozlenmistir.

3.2. Sozliigii On-isleme tabii tutmak

ConceptNet [9], WordNet [10] gibi sozliikkler yapisal
(structured) bir dzellige sahip olmasi nedeniyle bir 6n-igleme
stirecine tabii tutulmak zorunda degildir; fakat TDK Sozliigi
icin durum farkhidir. Anlam ciimlelerindeki kelimeler
genelde ¢ekim ekleriyle birlikte bulunmaktadir ve kavramlar
bu calismada isim olarak diisiinildigii icin Bogazigi
Universitesi’nde gelistirilen BoMorP ve BoDis araglar
kullanilmigtir. [11] [12] Bu araglarla kelimeler ¢ekim
eklerinden ayrilarak kelimelerin kdkleri elde edilmektedir ve
kelime gruplari (isim, sifat vb.) belirlenebilmektedir.

3.3. Sozliik yardimiyla Baglamsal Muglakhk Giderme
Bir dokiimanda gegen kelimenin TDK sézliigliinde birden
¢ok anlami1 bulunabilmektedir, bu durumda hangi anlammin
kullanildig1 sozliige bakilarak belirlenebilir. Bunun i¢in
birden ¢ok sézciik anlami bulunan kelimelerin 30 kelimelik
baglamlarina bakilmistir. Buna gore kelimenin dokiimanda
sagmda gegen 15 ve solunda gecen 15 kelimeye bakilmugtir.
Sozliik anlam ciimlelerinden hangisinde baglamlarda gecen
ortak kelime frekansi normalize edilmis (sdzciik anlam
climlesi uzunluguyla béliinerek) haliyle en fazlaysa, o anlam
ciimlesi kullanilmakta olan anlam olarak belirlenmektedir.
Bu muglaklik gidermenin formiili asagida verilmistir. Bu
formiilde m sozliik anlam ciimlesini, ¢, ise w kelimesinin
derlemdeki baglamini (context) belirtmektedir.

OrtakKelimeSayisi(m,cw)

argmax,,Benzerlik(m, c,) = = (1)

Uzunluk(m)
3.4. Kavramlarin Cikarilmasi

3.4.1. Genel Sozliik Algoritmasi

Bir dokiimanin olast kavramlar1 ¢ikarilirken, o dokiimanda
en sik gecen kelimelerin daha fazla bir agirligi olmalidir.
Ornegin bir dokiimanda ¢ok sayida voleybol kelimesi
gegiyorsa, o dokiimanin olast kavramlarindan birisini spor
olarak atayabiliriz. Bizim gelistirdigimiz algoritmada
asagidaki formiil kavram atamada kullanilmustir:

Kavram(k) = Frek(k) x [IkKon(k) x Kapsam(k) )

Yukaridaki formiilde Frek bir kelimenin frekansini, ilkKon o
kelimenin dokiimanda bulundugu ilk konumu (dokiimanda
bagtan kagimci kelime oldugunu), kapsam ise kelimenin bir
dokiimanda ilk gectigi yerle son gectigi yer arasmin
kapsadig1 kelime sayisinin toplam dokiiman kelime sayisina
boliinmesiyle elde edilen degeri ifade eder (6rnegin hekim
kelimesi dokiimanm ilk kelimesi ve son kelimesiyse, bu
dokiimandaki kapsami en fazla olan kelime budur). Eger bir
kelime dokiimanin baslarinda geciyorsa, bu kelimenin
oneminin daha fazla oldugu anlagilabilir, 6rnegin baslik
kelimeleri dokiimanin genel kavramini ifade edebilecegi i¢in
bunlarin agirlig: sonlara dogru gegen kelimelere oranla daha
fazla olmalidir. Ayni zamanda bir kelimenin ilk ve son
gectigi yerler dokiimanin oransal olarak ¢ogunu kapsiyorsa,
bu kelime dokiimanm olast kavramlardan  biri
olabilmektedir, o ylizden kapsami genis olan kelimelerin de
agirhgr daha fazla olmalidir. Yukaridaki formiile gére ham
frekanslar hesaba katilirken, diger faktdrlerin logaritmik
degerleri kullanilmigtir; ¢linkii bir kelimenin, o kelimenin
geetigi dokiimandaki frekansi diger faktorlere gore daha
onemlidir, dolayisiyla katsayis1 da daha fazla olmalidir.

Bu formiiliin iirettigi degerler g6z 6niinde bulundurularak bir
matris olusturulur ve matris hiicreleri bu degerlerle
doldurulur. Bu matriste satir1 temsil eden kelimeler, o
dokiimanda bulunan kelimeler, siitunlar1 temsil eden
kelimeler ise dokiiman kelimelerinin sdzliikk anlam ciimlesi
kelimeleridir. Her satir ve siitun kelimesi matriste en fazla
bir defa bulunmaktadir.



Ornegin dokiimanda gegen kelimelerden birisi voleybol ise
matrisin bir satir1 voleybol kelimesini etmekte, bu kelimenin
sozliikte gecen anlam cilimlesi kelimelerinden oyun, spor ve
takim kelimeleri ise 1¢ siitunu temsil etmektedir.
Dokiimandaki diger kelimeler de hesaba katilip matris
degerleri formiil 1’e gore olusturulan degerlerle doldurulur
ve siitun degerleri toplanir. Hangi siitun degeri en fazlaysa o
situnu temsil eden kelime dokiimanin kavrami olarak
belirlenebilir. Matristeki bazi hiicrelerin degerinin 0 olmasi,
o satir1 temsil eden kelimenin sozliik anlam ciimlesinde o
stitunu temsil eden kelimenin bulunmadigi anlamma
gelmektedir. Tablo 1'e gore bir dokiimanda iki tane isim
oldugu (kaplan ve maymun) farzedilirse ve bu kelimelerin
frekanslar1 sirasiyla 2 ve 3 ise, bu dokiimanin kavrammin
hayvan oldugu goriilebilmektedir. (Hayvan kelimesi her iki
dokiiman sOzciigiiniin de sozlik anlam climlesinde
gegmektedir ve bu kelimeye denk diisen siitunun degeri
diger siitun toplamlarindan daha fazladir.)

Kedi- | Post | Hayvan | Kuyruk | Kap- | May-

giller lan mun
Kaplan 2 2 2 0 2 0
Maymun 0 0 3 3 0 3
Toplam 2 2 5 3 2 3

Tablo 1. Genel sozliik algoritr;lasma gore kelimeleri kaplan
ve maymun olan dokiimanin kavrami hayvan olarak
belirlenmektedir

Yukarida anlatilan algoritmaya gore iki seviyeli bir metot
izlenmistir. Iki seviyeli algoritmaya gore dokiimanlardaki
kelimeler birinci seviyede, o kelimenin anlam climlesindeki
kelimeler ise ikinci seviyede yer almaktadir. Ayriyeten ii¢
seviyeli yapilar da gelistirilerek kavram atama islemi
yapilmugtir, buna gore birinci seviyede dokiimandaki kelime,
ikinci seviyede o kelimenin anlam ciimlesindeki kelimeler,
icilincii seviyede anlam ciimlesindeki kelimelerin anlam
climlesindeki kelimeleri gegmektedir. Bu hiyerarsik yapiya
bir 6rnek Sekil 1'de verilmistir.

o Jaguar[I]

o Hayvan [0.44]
o Organizma [0.26]
o Yarank [0.26]
o  Duygu [0.26]
o Icgiidii [0.26]

o Kedigiller [0.44]
o Kedi[0.26]
o Soy[0.26]
o  Smnif[0.26]
o Hayvan [0.26]

o Post[0.44]
o Tiy [0.26]
o Hayvan (Elenir)
o Deri]0.26]

Sekil 1. Jaguar kelimesinin 3-seviyeli hiyerargik yapisi

Burada kelimelerinin yanindaki sayisal degerler, matriste bu
kelimelere denk diisen hiicrelerin ¢arpilacak katsayilaridir.
Ornegin en iist seviyedeki kelimenin katsayis1 1 iken, ikinci
seviyenin katsayis1 0.44, iiglincii seviyenin katsayisi ise 0.26
olabilmektedir. Bu katsayr atama mantigmm nedeni
hiyerarsik yapida {istten asagidaki seviyelere inildikce
anlamsal iliskinin zayiflamasidir, katsayilar ise bir seviye
asag1 inince kelimelerin genelde geometrik olarak artisindan
dolayr geometrik olarak azalir. Eger bir kelime hiyerarsik
yapida birden fazla defa goriiliiyorsa en iist seviyedeki
korunur, digerleri elenir. (Sekil 1'de hayvan kelimesi iki defa
goriindiigii i¢in alt seviyedeki elenir.) En basarili sonuglarin
iki seviye igin ¢iktigi, ¢ seviyeli yapmin yalmizca bir
derlemde daha basarili oldugu, dort seviyeli yapinin
basarisiz sonuglar verdigi gozlenmistir. Sozliikte en ¢ok
gegen %1°lik kelime stop-words olarak belirlenmis, bunlar
elenmigtir. Bu algoritmaya gore bir dokiimanin kavram
belirlenirken, o kavram kelimesi dokiimanda ge¢mek
zorunda degildir. Bu algoritmanmm psddokodu Sekil 2'de
verilmigtir.

3.4.2. Baglam Tabanh Algoritma

Yukarida anlatilan genel so6zliik algoritmasmin biiyiik
derlemlerin ve uzun dokiimanlarin kavramlarini ¢ikarmada
basarili oldugu gozlense de kisa dokiiman veya metinlerden
kavram ¢ikarmada basarisiz oldugu goézlenmistir. Bunun
nedeni ise bir kelimenin kavrammin onun sozlik
tanimindaki biitiin kelimelerle alakali olmamasidir. Ornegin
kedi sozciigiiniin sozlik tanimindaki kelimelerden birisi olan
post kelimesi, bu sdzciigiin genel anlamm ifade etmez. O
yiizden bu algoritma degistirilerek gelistirilmistir.

Girdi
F1: Derlem dokiimanlart
Output
F2: Dokiiman kavramlari
Basla
1 L <-Fl'ilisteye ata
2 her L dokiimam i¢in
3: Matris <- @
4: dokiiman i'deki her j kelimesi i¢in
5: Dokiimanda j kelimesinin kullanildig1 baglamdaki
anlam ctimlesi kelimelerini Anlam'a ekle
6: j kelimesini Anlam'a ekle
7: Anlam'daki her k kelimesi i¢in
8: Matris(j, k) = Frek(j) * llkKon(j) * Kapsam(j)
9: dongii bitimi
10: dongii bitimi
11: Matrisin bos hiicrelerini sifir degeriyle doldur
12: Matris <- Ayni olan satir ve siitunlari sil
13: Liste <- topla(Matris stitunlart)
14: Liste <- sirala(Liste)
15: En yiiksek degere sahip Liste elemanlarim F2'ye ekle

16: dongii bitimi
Bitim
Sekil 2. Genel sozliik algoritmas1 psddokodu

Bu algoritmaya gore dokiimandaki kelimelerin biitiin
derlemdeki 30 kelimelik baglamlarma, yani 15 sagindaki, 15



solundaki kelimeye ve kelimenin kendisine bakilmugtir.
Hangi kelimeler hem bu baglamlarda, hem de sozciigiin
sozliikk anlam climlelerinde geciyorsa onlar hesaba katilmas,
digerleri gozardi edilmistir. Bu derlem-bazli yaklagim
mantiklidir;  ¢linkii  biiyiik  derlemlerde  kelimeler,
baglamlarinda genelde bu sozciiklerin genel anlamini ifade
eden, yani kavramlariyla birlikte gecer. Bu algoritma igin de
iki alt-algoritma gelistirilmistir, onlar da asagidaki gibidir:

. Genis baglam tabanli algoritma: Buna gore 30-
kelimelik baglamlarda ve sozliik anlam ciimlelerinde gecen
ortak kelimelerin hepsi hesaba katilip, matris degerleri ona
gore doldurulmaktadir.

. Kisithh baglam tabanli algoritma: Bu algoritmaya
gore 30-kelimelik baglamlarla sozliik tanim climlelerinde
gecen ortak kelimelerden hangisinin  biitin ~ derlem
baglamlarinda frekans1 en yiiksekse sadece o hesaba
katilmigtir, yani dnceki alt-algoritmaya gore kisith olarak bir
kelimenin baglamlarindan en fazla bir kelime (s6zliik anlam
ciimlesinde de gegiyorsa) goz oniinde bulundurulmaktadir.
Bu algoritmaya gore dokiimandaki her kelime i¢in iki kelime
hesaba katilmistir: Dokiimandaki kelimenin kendisi ve bu
kelimenin baglamlarinda, sozlik anlam cilimlesinde de
gegme sartiyla, en sik gegen kelime. Matris degerleri de
buna gore doldurulmustur.

Yukarida anlatilan iki alt-baglam algoritmasini genel s6zliik
algoritmasmna gore daha basarih sonuglar verdigi
gozlenmigtir; ¢linkii bir kelimenin sozliikk tanimindaki her
sozciik o kelimenin kavramiyla, yani genel anlamiyla
iliskilendirilemez.

4. Degerlendirme Sonuclar

Bu caligma i¢in dort derlemdeki toplam 368 dokiimandan
gelistirilen ii¢ algoritmaya gore kavramlar ¢ikarilmistir. Bu
derlemler Yargitay Kararlar, Yargitay Haberleri, Spor
Haberleri ve Gazi derlemleridir.

Degerlendirme metrigi  olarak  dogruluk  (accuracy)
kullanilmigtir. Bu metrigin formiilii agagidaki gibidir:

Dogru bulunan+

Dogru olarak bulunmayan 3
Dogru bulunan+ ( )
Bulunamayan+
Yanlis bulunan+

Dogru olarak bulunmayan

Dogruluk =

Bagariyt 6lgmek i¢in dokiimanlardan maniiel olarak
kavramlar ¢ikarilmis, bunlar algoritmanin  ¢ikardig
kavramlarla kiyaslanmigtir. Kavramlar hem algoritmik, hem
de maniiel olarak belirlenirken Onem sirasma gore
¢ikarilmistir, ilk 3, 5, 7, 8, 9, 10 ve 15 kavramlar
kiyaslanmistir. Ornegin Tablo 2'ye gére birinci dokiiman
icin mantiel olarak ¢ikarilan (6nem sirasinda gore) ilk g
kavramdan ikisi (spor ve karsilasma), algoritmik olarak
¢ikarilan ilk {i¢c kavramda yer aldig1 i¢in basar1 orami 2 / 3,
yani 0.66'dir. Dokiiman 2'de ise bas 3 kavram arasinda
sadece bir ortak kelime oldugu igin basar1 oran1 0.33 olarak
bulunabilmektedir.

Dokiimanlar Algoritma Maniiel
Dolkiiman 1 Spor, Oyun, Spor,
Kargilagsma Karsilagma,
Politika
Dokiiman 2 Mahkeme, Avukat, Sanik,
Avukat, Kargilagma
Hakim

Tablo 2. Tki dokiimanin bas ii¢ kavrami

[k kavramlar1 kiyaslama yaninda izlenen diger bir basari
Olgme metrigi ise algoritmik olarak ¢ikarilan ilk kavramlari,
o dokiimandan maniiel olarak ¢ikarilan biitiin kavramlarla
kiyaslama yoludur. Bu ydntem ¢ok daha yiksek

120
100
80
M Basit Sozlik Algoritmasi (2-seviye,
60 - faktor)
40 - - mGenisBaglam Tabanli Algoritma
20 - -
Kisith Baglam Tabanli Algoritma
0 -
k=|k=|k=k= k=|k=|k=k=|k=|k=|k=k=|k=|k=|k=|k=
3/5/7/9 3|5/|7/10{3|5|7 8|3|5|7]10
Gazi Spor Haberleri Yargitay Yargitay
Haberleri Kararlar

Tablo 3. Dort derlem i¢in elde edilen basari yiizdeleri



ikinci Algoritma (2) k=10

1

Birinci Algoritma (3-
seviye, katsayil)
Birinci Algoritma (2- mk=3
seviye, faktor)
Birinci Algoritma (2-
seviye, 1-0)

7#
7*
—

o

50 100 150

Tablo 4. Birinci algoritma alt-metotlar ile ikinci alt-
algoritma sonuglarinin kiyaslanmasi

basar1 oranlar1 vermektedir.

Bagar1 sonuglar1 Tablo 3’te verilmektedir. Bu sonuglara gore
genel sozliik algoritmasinda (birinci algoritma) en basarili
sonuglara 2-seviyeli hiyerarsik yapida, frekans ve diger
faktorler gdz oniinde bulundurularak doldurulan matris ile
ulagilmaktadir. 3-seviyeli hiyerarsik yapili ve sadece 0-1
degerleriyle (frekans ve diger faktorler gozardi edilerek)
doldurulan matris ile kavram ¢ikarma iglemi goreceli daha
basarisiz sonuglar vermektedir. En basarili sonuglara ikinci
algoritma ile (baglam tabanlt) ulagilmistir. Baz1 derlemlerde
sonuglarin daha basarisiz ¢ikmasmin sebebi bu derlemlerin
bir siirii farkli konuda dokiimanlar1 igermesidir, dolayisiyla
bir kelimenin baglamlarmmdan onun genel anlamini ifade
eden kavramm ¢ikarmada zorluk c¢ikmaktadir. lk
algoritmanin bagar1 oranmm % 65,86, ikinci baglam
algoritmasinin basar1 oraninin % 78,88 oldugu gézlenmistir.

Ornek amaciyla Tablo 4'te birinci algoritmanm biitiin alt-
metotlartyla ikinci algoritmanin kiyaslamasi verilmistir.
Birinci algoritmaya (iki-seviye, 1-0) gore frekans ve diger
faktorler gozardi edilerek matris hiicreleri sadece kolon
hiicreleri satir hiicrelerinin sozliik tanim ciimlelerinde gegip
gegmemesine gore 0 ve 1 degerleriyle doldurulmustur.
Birinci algoritmaya gore (iki-seviye, faktor) ise dncekinden
farkli olarak frekans, ilk konum ve kapsam faktdrleri, birinci
algoritmaya (iig-seviye, Kkatsayl) gore ise Ttg¢-seviyeli
hiyerarsik yap1 hesaba katilmistir. Tkinci algoritma (iki) ise
kisitli baglam tabanli algoritmadir.

5. Sonuc ve Oneriler

Bu c¢alismada daha once Tiirk¢e’de kavram madenciligi
iizerine denenmemis bir yol olarak sozliik tabanli bir
algoritma izlenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.
WordNet’in sadece bir 6zelligi (hipernimi) hesaba katilarak
kavram ¢ikarma yontemi yetersiz kalabilmektedir. Bu sozliik
tabanli kavram c¢ikarma algoritmas: ile dokiimanlarda
gegmeyen kelimeler de kavram olarak belirlenebilmektedir.

Gelistirilen alt-metotlardan en basgarilis1 ikinci algoritmadir;
¢linkii bir kelimenin kavrami onun sozlik tanimi
kelimelerinin hepsiyle alakali degildir, dolayisiyla bazi
sozlik anlam cilimlesi kelimelerinin elenmesi mantikl
sonuglar dogurmustur.

fleride kavram madenciligi iizerine bu makalede anlatilan
algoritmadan farkli olarak kiimeleme (clustering) ydntemi
gelistirilerek kullanilabilir. Ayriyeten bu makalede anlatilan
algoritma ile diger Tiirkge ve Ingilizce derlemler {izerinde
kavram ¢ikarmaya calisilabilir.

6. Tesekkiir

Bu calisma 5187 onay numarasiyla Bogazi¢i Universitesi
Arastirma Fonu ve 110E162 onay numarasiyla TUBITAK
tarafindan desteklenmistir. Cem Rifki Aydin TUBITAK
BIDEB 2210 bursuyla Yiiksek Lisans grenimi siiresince
desteklenmistir. Hasim Sak’a Bigimbirimsel Analiz ve
Muglaklik giderici araglarini bize sagladigi i¢in tesekkiir
ederiz.
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