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Ozetce —Egiticisiz 6grenme yontemleriyle _elde edilen
dagitilmis sozciik temsillerinin bircok Dogal Dil Isleme (DDI)
uygulamasinda basariy1 artirdigi, hatta bircok dil icin bilinen
en iyi sonuclarin giincellenmesine yol actiklar1 bilinmektedir. Bu
temsillerin hem anlambilimsel hem s6zdizimsel hem de bicimbil-
imsel bilgileri icerdiklerine dair calismalar bulunmaktadir. Bu
alandaki ilk calismalardan sonra, bicimbilimsel bilginin daha
iyi temsil edilmesine yardimci olacak temsiller de tasarlanmistir.
Ancak icerilen bicimbilimsel bilginin 6zelliklerini arastirmak icin
yapilan cahsmalar zengin bicimbilimsel 6zelliklere sahip Tiirkce
gibi diller acisindan simirh kalmistir. Bu caismada amacimiz atla-
gram yontemi ile 6grenilen Tiirkce sozciik temsillerinin sozdiz-
imsel ve bicimbilimsel seviyelerde tasidig1 bilgileri arastirmaktir.
Bunun icin kok sozciik ile bunlarm cekimli ve tiiretilmis hal-
lerinden olusan ikililer otomatik olarak iiretilmis, benzesim yon-
temiyle bu ikililer arasindaki iligkiler incelenmistir. Sonuc¢ olarak,
sozciiklerin sadece yiizeysel bicimi kullamlarak cahstirilan atla-
gram algoritmasi ile iiretilen temsillerin, Tiirkce’deki farkh cekim
ve yapim eki gruplar: acisindan farkh temsil yeteneklerine sahip
oldugu goriilmiistiir. Calismada olusturulan deney kiimeleri ve
ogrenilmis sozciik temsilleri ilerideki ¢alismalarda kullamlmasi
amaciyla paylasiimistir.

Anahtar Kelimeler—dagitilmig sozciik temsilleri, word2vec, atla-
gram, Tiirkce, dogal dil isleme, egiticisiz 6grenme dil modelleri,
bicimbilim

Abstract—Distributed word representations which are learned
using unsupervised methods are employed in many Natural
Language Processing (NLP) tasks. They have led to state-of-the-
art results in many NLP tasks for many languages. There have
been studies reporting that word representations include morpho-
logical and semantical information. There are also work that aim
to propose word representations which handle the morphological
and syntactical information better. However, studies that evaluate
the quality of the word representations for morphologically rich
languages like Turkish are limited. In this study, we aim to explore
the syntactic and morphological information captured by the
Turkish word representations which are learned using skip-gram
method on a large corpus. To assess the quality of information
found in relations between Turkish word embeddings, analogical
reasoning task is performed using couples consisting of root
words and their inflected or derivative forms. We contribute with
detailed experiments and show that word embeddings trained
with skip-gram method have differing capabilities in capturing
information for inflection and derivation groups in Turkish. We
make the test sets and word embeddings publicly available to
other researchers for further research.

Keywords—distributed word representations, word2vec, skip-
gram, Turkish, natural language processing, unsupervised learning
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I. Giris

Metinlerin nasil temsil edilecegi birgok DDI goérevinde
(6rn. metin simiflandirma, metin 6zetleme) temel sorunlarin
basinda gelmektedir [1]. Geleneksel yaklagimda metinler,
icerisinde gecen sozciiklerin ve bu sozciiklerden elde edilen
cesitli ozelliklerin (6rn. sozciik kokleri, n-gramlar ve sozciik
tirleri) bulunma sayilar ile gosterilmektedir. Bu temsil etme
yontemi ile bir metin, tiim metinlerdeki farkli sozciik veya
sozciige dayal ozelliklerin sayist boyutunda bir vektorle gos-
terilmektedir [2]. Bu metin vektorleri literatiirde farkli yon-
temlerle elde edilmektedir (6rn. Bag-of-words, TF-IDF). Bu
metin temsil yontemlerinin en 6nemli dezavantaji sozciikler
arasindaki anlamsal ve s6zdizimsel yakinliklar1 icermemesidir.
Nispeten daha yeni olan c¢aligmalarda metinleri anlamsal bir
uzayda temsil etmek ic¢in sozciiklerin birlikte gectikleri dokii-
man bilgilerinden faydalanan sakli anlam indeksleme [3] ve
sinif bilgilerinden ve kiimeleme yontemlerinden faydalanan
sif bilgisiyle kiimeleme [4] gibi ¢esitli yontemler onerilmistir.

Son zamanlarda gergeklesen makine 6grenmesi konusun-
daki Onemli ilerlemeler sonucunda cok daha biiyiik veri
kiimelerini kullanarak daha karmagik modellerin egitilmesi
miimkiin hale gelmistir. Bu gelismeler 6nemli degisikliklere
yol acmis ve ilk olarak Hinton ve arkadaglar1 [5] tarafindan
onerilen dagitilmis sozciik temsilleri DDI alaninda giderek
popiilerlesmistir. Sozciiklerin diisiik boyutlu siirekli vektor-
lerden olusan temsillerini egiticisiz bir sekilde &grenen ya-
pay sinir ag1 tabanli yontemler istatiksel dil modellemede
oldukga basarili sonuglar vermistir [6]. Daha sonra birgok DDI
gorevinde kullanilan dagitilmig sozciik temsilleri bu alanlarda
en iyi sonuglarin alinmasma yol agmustir [7], [8]. Yapay
sinir ag1 tabanli atla-gram algoritmasiyla iiretilen Ingilizce
sozciik temsilleri ise [9] diger yontemlerle olusturulan sozciik
temsillerinden daha basarili sonuglar elde edilmesini miimkiin
kilmistir. Bu sozciik temsil {iretim yontemi Tiirk¢e nin bigim-
bilimsel ozelliklerini hesaba katmadigi halde Tiirkce DDI
calismalarinda da kullanilmis ve bagarinin artmasini sagladigi
goriilmiigtiir [10], [11].

Bunlarla birlikte, sozciiklerin bicimbilimsel 6zelliklerini
daha iyi temsil edebilmek igin tasarlanan sozciik temsil-
leri iizerine de caligilmigtir. Ornegin, Luong ve arkadaslari
[12] sozciik icinde tespit ettikleri ©n-ek, govde ve son-
eklerin siralamasina, ctimle baglaminda ise bir dil mode-



line dayanan bir sozciikk temsil modeli {izerine caligmisgtir.
Giincel bir calisma kapsaminda, sozciiklerin bicimbilimsel
¢Oziimleyici ile islendigi Luong’un ¢caligmasindan farkl olarak,
sozciik temsilleri eklerin egiticisiz bir gekilde tespit edildigi
halde 6grenilmistir [13]. Ingilizce DDI alaninda yasanan bu
gelismelere karsin, bicimbilimsel olarak ¢ok daha karmagik
olan Tiirkce diline 6zgii dagitilmig sozciik temsilleri konusunda
yapilan caligmalar olduk¢a sinirlidir. Sen ve Erdogan [14]
tarafindan yapilan calismada, atla-gram yontemini kullanarak
Tirkge i¢in sozciik temsilleri 6grenilmig, anlamsal ve sozdiz-
imsel seviyelerde yapilan deneylerde Ingilizce icin ©nerilen
deney kiimelerinden [9] esinlenilmistir. Anlamsal seviyedeki
bilgiler “devlet - bagkent”, “il - ilce” gibi iligkiler tasiyan
kelime ciftleri ile sorgulanirken, sozdizimsel seviyedeki bil-
giler ise sadece ¢ogul eki, olumsuzluk eki, genis zaman eki
ve gecmis zaman eki kullanilarak iretilen kok ve cekimli
sozciik ciftleri ile sorgulanmistir. Tiirkce, Ingilizce’ye kiyasla
bicimbilimsel ac¢idan ¢ok daha zengin bir dildir. Teorik olarak
Tirkge sozciikler sinirsiz sayida ek alabilmekte ve ayn1 sozciik
kokiine yapim ve ¢ekim ekleri eklenerek sinirsiz sayida yeni
sozciik tiiretilebilmektedir [15]. Bu sebeple Tiirk¢e sozciiklerin
bicimbilimsel seviyede tasidig1 bilgiler Ingilizce’ye gore ¢ok
daha fazladir. Sozciiklerin yiizeysel bicimiyle kullanilan atla-
gram algoritmasiyla 6grenilen sozciik temsillerinin sozctiklerin
tagidig1 bu tiir bilgileri ne kadar yansitabildigi Tiirkge DDI
calismalar1 agisindan 6nemli bir merak konusudur. Ingilizce
icin onerilmis olan deney kiimeleri tizerindeki basart bu merak1
gidermekte yetersiz kalmaktadir. Sen ve Erdogan’in calig-
masinda [14] anlamsal bilgiyi 6l¢gmek icin kullanilan deney
kiimeleri eksiz halde bulunan 6zel isimler iken, sozdizimsel
bilgiyi 6lgmek icin kullanilan deney kiimesi ise yalnizca dort
farkli ek kullanilarak iiretilen ¢ekimli sozciiklerden olugmustur.
Bizim ¢alismamizdaki temel motivasyon, zengin bicimbilimsel
yapiya sahip ve Ingilizce diline kiyasla DDI agisindan daha
fazla zorluk barindiran Tiirkce dilinde atla-gram algoritmasi ile
Ogrenilen sozciik temsillerinin i¢erdigi bilgilerin bi¢cimbilimsel
ve sozdizimsel agidan tutarlilifini daha genis olarak incele-
mektir. Bunun i¢in 6nce Tiirkge i¢in su ana kadar farkli kay-
naklardan toplanilmig en biiyiik derlem [11] kullanilarak atla-
gram algoritmasi ile Tiirk¢e sozciiklerin vektor temsilleri elde
edilmigtir (Boliim III-A). Bu temsillerin Tiirk¢e’deki sozdiz-
imsel ve bicimbilimsel 6zellikleri temsil etme yetenegi farkli
koklere cesitli cekim ve yapim ekleri eklenerek iiretilen deney
kiimeleri kullanilarak benzesim yontemiyle [16] Olciilmiistiir
(Bolum III-B). Elde edilen sonuglar ¢ekim eklerinin soézciige
kattig1 dilbilimsel ozelliklerin oldukca iyi Ogrenilebildigini
gosterirken, buna karsiik yapim eklerinin etkisinin goreli
olarak daha kotii 6grenildigi gozlemlenmigtir (Bolum IV).

II. DAGITILMIS SOZCUK TEMSILLERI

Bu calismada bahsi gecen sozciik temsilleri atla-gram
olarak adlandirilan yontem kullanilarak iiretilmistir [16]. Atla-
gram yontemi bir metinde bir sozciigiin cevresindeki sozciik-
leri tahmin etmeye calisarak sozciik temsillerini bulmaya
caligir. Formiillerle ifade edersek, derlemdeki tim w; sozciik-
leriigin D/ > <ic, jz0logP(wiqj|w:) maliyet formiilii
eniyilestirilmeye gah§1Tm tadlr Goruldugu tizere bu deger-
leri hesaplamak icin her sozctigiin etrafindaki 2c¢ sozciik
degerlendirilir Model, bu formiildeki P (w4 |w:) olasiligint
exp(Vig, Uny )/ wew (Vi Uw,., ;) olarak alir. Bu formiilde W
sozliikteki tim sozciiklerin kiimesini, V,, ve U, ise R?

icindeki bu sozciiklere denk gelen vektorleri temsil ederler.
Buradaki sorun bu formiiliin bolen kisminin hesaplanmasinin
bizim ilgilendigimiz kadar biiyiikk derlemler i¢in ¢ok zaman
almasidir. Bu yiizden diger ¢alismalarda da [16] yapildig1 gibi
P(wi4j|wy) yerine

g
IOgU(VUTJ; th+j) + Z EUHN neg (W) [loga(—Vth Uwi)]
1

yaklagikligini kullandik. Bu formiilde o(z) = (1 + ¢~ %)7!
formiiliinii ifade eder. Caligmamizda negatif 6rnek sayisini
belirten g degerini 5 aldik.

III. DENEYLER
A. Tiirkce Sozciik Temsillerinin Ogrenilmesi

Tiirkge sozcikk temsillerini 0grenmek icin bildigimiz
kadariyla su ana kadar toplanilan en biiyiik Tiirkce derlem
olan Yildiz ve arkadaglarinin [11] derlemini kullandik. Her-
hangi bir Onigleme tabi tutmadan c¢alistirdifimiz atla-gram
algoritmasi ile Tiirk¢e sozciik vektorlerini elde ettik. Haber
siteleri, romanlar ve cesitli web sayfalarindan elde edilen ve
toplam 941 milyon sozciik iceren bu derlemden yaklagik 2
milyon adet farkli sozciik i¢in temsil d6grenilmigtir. Atla-gram
algoritmasi igin gensim Kkiitiiphanesi' kullanilmistir. Egitim
sirasindaki pencere boyutu 5, sozciik vektorlerinin boyutu ise
300 olarak ayarlanmigtir. Derlemde 10 defadan az goriilen
sozciikler elenmis ve yanlis Ornekler iiretmek igin negatif
ornekleme [16] metodundan faydalanilmistir. Ogrenilen sozciik
temsilleri ve derlem bu konuda yapilacak gelecek calismalar
diisiiniilerek kamu kullamimina acilmugtir?,

B. Tiirk¢e Deney Kiimelerinin olusturulmasi

Ingilizce sozciiklerin temsillerinin sunuldugu caligmada
[16], sozciik temsillerinin kalitesini degerlendirmek icin ben-
zesim yontemi kullanilmugtir. Ingilizce dili icin olusturulan
deney kiimesi aralarinda belirli bir iligki olan sozciik ¢iftleri
(6rn. “Berlin - Germany”) ile ayni iligkiyi iceren diger ciftlerin
eslesmelerinden olugmaktadir. Sozciik temsillerinin tasidigi
bilginin degerlendirilmesi icin, bu esleslesmelerdeki bir c¢iftin
bir eleman1 digarida tutularak bu elemani diger iic elemanin
sOzciik temsilleriyle aritmerik islemler yapilarak tahmin edilm-
eye calisihr. Ornegin “Berlin - Germany <=> Paris - France”
dortliisiinde “France” disarida birakilirsa, Germany’nin tem-
silinden Berlin’in temsili ¢ikartilarak “bagkentlik™ iligkisi bu-
lunur ve bu fark Paris’in temsiline eklenerek ulagilan vektore
en yakin sozciik temsilinin “France” olmasi beklenir. Vektorler
arasindaki uzaklik kosiniis benzerligi ile oOlc¢iilmektedir. Bu
deney kiimesinde anlamsal seviyede taginan bilginin 6l¢iimii
icin devlet - bagkent, sehir - eyalet, devlet - para birimi iligkileri
ve aile iligkileri ile ilgili ornekler yeralmaktadir. Sozdizimsel
seviye icin ise “quick - quickly <=> slow - slowly” gibi 6rnek-
ler bulunmaktadir. Toplam 6rnek sayis1 19,559°dur. Benzer
yaklagimla Tiirk¢e icin yapilan ¢alismada [14] ise bu deney
kiimeleri Tiirkgelestirilmis ve atla-gram algoritmasinin Tiirkce
dilinde de bagarili sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Bu ¢alig-
mada ise Tiirkce’nin zengin bi¢imbilimsel yapis: dikkate ali-
narak olusturulan deney kiimeleri iizerinde benzesim yontemi

Uhttps://radimrehurek.com/gensim/I
Zhttps://github.com/onurgu/linguistic-features-in- turkish- word-representations



TABLO I: Deney kiimelerinden 6rnekler

Deney Kiimesi Ornekler

Cekim eki gii¢ - giiciin <=> iiye - liyenin

yol - yolumuz <=> sahip - sahibimiz

bilir - bilse <=> aciklar - agiklasa

kullanir - kullanmali <=> hazirlar - hazirlamali
Yapim eki yer - yersiz <=> komisyon - komisyonsuz
egitim - egitimci <=> saat - saat¢i

devlet - devletimsi <=> insan - insanimsi

Hem yapim
hem de ¢ekim eki

yapmak - yapamayacaksam <=> gitmek - gidemeyeceksem
agag¢ - agaclyim <=> araba - arabasiyim
dolap - dolaplarindaki <=> araba - arabalarindaki

ile deneyler yapilmis ve sozciik temsillerinin bigimbilimsel ve
sozdizimsel seviyelerdeki tasidig: bilgiler degerlendirilmistir.

Sozciik temsillerinin tasidifn  sozdizimsel bilgi, bazi
sozciiklere cesitli ekler ekleyerek olusturulan deney kiimeleri
kullanilarak degerlendirilmektedir [16] (6rn. “slow - slowly
<=> quick - quickly”). Tiirk¢e’de ek sayis1 oldukca yiiksek
oldugundan ve ekler sozciige eklenirken bircok ses olayi
meydana geldiginden Tiirkce icin sozdizimi Olcen deney
kiimesinin olusturulmas Ingilizce’ye gére daha zordur. Ayrica
Tirkge’nin zengin bigimbilisel yapisi sebebiyle bigimbilim-
sel ve sozdizimsel oOzellikler i¢ ice gecmistir. Bu sebepten
bicimbilimsel ve sozdizimsel degerlendirme i¢in ayni deney
kiimesi kullanilmigtir. Bu deney kiimesini elde etmek i¢in i)
bicimbilimsel belirsizlik giderme problemi i¢in hazirlanmusg,
bir milyon Tiirk¢e sozciik ve bicimbilimsel ¢oziimlemelerini
iceren veri kiimesindeki [15] isim ve fiil koklerinden tiiretilmig
sozciiklerin tiim bi¢imbilimsel ¢oziimlemeleri tekillestirilerek
60,745 bicimbilimsel etiket elde edilmigtir. i7) Elde edilen
bicimbilimsel etiketlerden sadece bir ¢cekim eki iceren, sadece
bir yapim eki iceren ve birer adet hem yapim eki hem de
cekim eki igeren olmak iizere ii¢ adet kiime olusturulmustur.
iii) Tirk¢e’de yaygimn kullanilan 25 adet fiil kok ve 25 adet
isim kok rastgele se¢ilmis ve bicimbilimsel etiketler arasindan
rastgele secilen etiketler ile birlestirilerek yeni ¢oziimlemeler
tiiretilmistir. iv) Sonlu durum doniistiiriiciisii tabanli bir bi¢im-
bilimsel ¢oztimleyici [17] kullanilarak derlemdeki sozciiklerin
¢oziimlemeleri bulunmus ve yukardaki adimlar sonucunda
iiretilen bigimbilimsel ¢oziimlemelerden yiizeysel bigimdeki
sozciikler elde edilmesinde kullanilmigtir.

Tablo I'de iiretilen deney kiimelerinden cesitli Ornek-
ler gosterilirken, Sekil 1’de t-SNE [18] algoritmas: ile iki
boyutlu uzaya indirgenen sozciik vektorleri arasindaki iligkiler
resmedilmigtir. Deneylerde kullanilmak iizere olusturulan bu
veri kiimeleri ticari olmayan aragtirma projeleri ve akademik
caligmalar icin kamuya agik olarak paylasilmistir.?

C. Deneysel Sonuglar

Yapilan deneylerde, her bir deney kiimesindeki dortlii
sozciik gruplarmin ilk tglintin temsili kullanilarak Bolim
[II-B’de tarif edilen aritmetik islemler ile 4. sdzctigii bulma
basarist Olciilmiistiir. Tablo I ve III’"de deney sonuclar1 goster-
ilmistir. Bu tablolarda deney kiimeleri bi¢cimbilimsel ¢dziim-
leyiciden elde edilen veriler 1g181inda kategorilere ayrilmistir.
Bunlardan birka¢i ismin “bulunma hali”, “yonelme hali” ve
fiiller icin “ge¢mis zaman” ve “iiclincii tekil sahis” ekleri

3https://github.com/onurgu/linguistic- features-in- turkish- word-representations
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Sekil 1: Deney Kiimelerinden Segilen Sozciiklerin Temsil-
lerinin t-SNE Algoritmas: ile ki Boyutlu Uzayda Gosterimi

TABLO II: Cekim ekleri ile yapilan deney sonuglari

Bigimbilimsel Ornek Bigimbilimsel Ornek
Kategoriler Sayist RR Kategoriler Sayist MRR
Tamlayan eki 1176 0.488 Simdiki z. eki (-yor) 861 0.847
3. tekil k. iyelik eki 1176 0.448 -migli gegmis z. eki 1176 0.774
Ismin -i hali 1176 0.439 Gelecek zaman eki 1176 0.707
2. tekil k. iyelik eki 1176 0.321 Olumsuzluk eki 1176 0.67
Vasita eki (-le) 1128 0.253 Simdiki z. eki (-mekte) 1176 0.646
1. ¢ogul k. iyelik eki 1176 0.25 Gecmis z. eki 1176 0.535
Ismin -den hali 1128 0.238 | Istek kipi 1176 0.534
ismin -e hali 1176 0.236 | Gereklilik kipi 1128 0.467
2. ¢cogul k. iyelik eki 1081 0.196 | Emir kipi 1176 0.465
3. cogul k. iyelik eki 1176 0.178 3. cogul kisi ¢ekimi 1128 0.42
1. tekil k. iyelik eki 1128 0.148 2. tekil kisi gekimi 946 0.365
ismin -de hali 1128 0.136 1. tekil kisi cekimi 990 0.339
Esitlik eki (-ce) 276 0.027 2. cogul kisi ¢ekimi 1035 0.327
Isim ¢ekim Fiil ¢ekim
ekleri toplam 14101 0.273 ‘ ekleri toplam 143200547
Cekim ekleri toplam 28421 0411

eklenerek olusturulmus dortlii sozciik gruplaridir. Basariyi
Olgmek icin 1/\Q\Z£‘ 1/s; formulii ile hesaplanan MRR
(Mean Reciprocal Rank - Ters Siralamalarin Ortalamasi)
metrigi kullanilmigtir. Bu formiilde bir kiimedeki ornek sayisi
Q ile gosterilirken, S; dogru yanitin en yakin sozciikler lis-
tesindeki sirasini gostermektedir. Bu metrik, olast yanitlarin
bir listesini iireten sistemlerin basarilarinin istatistiksel olarak
Ol¢iilmesinde siklikla kullanilan bir metriktir [19].

Fiiller i¢in 0grenilen temsiller isimler i¢in 6grenilen tem-
sillerle karsilagtirildiginda, fiillere eklenen ¢ekim ekleri sonu-
cunda olugsan sozciiklerle kok fiil arasindaki iligkinin, isim-
lerdeki benzer iligkilere gore daha iyi Ogrenilmis oldugu
goriilmektedir. Sadece fiil gruplarina bakildiginda, zaman ek-
lerinin kok ve cekimli fiil arasinda olusturdugu iligkinin diger
cekim eklerine gore daha iyi yakalandigi goriilmiigtiir. Bunun
altinda yatan neden iizerine fikir yiiriitmek icin derlemde bu-
lunan sozciik istatistiklerine dayanan bir aragtirma yapilmigtir.

TABLO III: Yapim ekleri ile yapilan deney sonuglari

Ornek

Bicimbilimsel Kategoriler MRR
Sayis1
-lik eki 406 0.023
Yokluk eki (Without) [-s1z, -siz] 946 0.013
Birliktelik eki [-le, la] 1128 0.011
Kiigiiltme eki (Diminutive) [-cik, -cik] 45 0.01
Meslek eki [-c1, -ci] 378 0.009
Yapim ekleri toplam 2906 0.012
Hem yapim eki hem de ¢ekim eki 125 0.14




Bu arastirmada, fiil gruplarinda gecen sozciiklerin derlemde
bulunma sayilarinin ortalamalari, isim gruplarindaki sozciik-
lerin ortalamalarina goére daha az ¢ikmistir. Buna benzer olarak
bulunma sayilart siklik araliklarina dagitildiginda fiil gruplari
daha dengeli bir dagilim izlerken, isim gruplarindaki sozciik-
lerin genelde en yiiksek siklik aralifina toplandigi gozlen-
migtir. Bu bulgular, seyrek gecen sozciiklerin daha kotii temsil
edildigine dair hipotezi gii¢siizlestiriyor gibi goziikse de, en
basta isim ve fiil gruplarindaki sozciiklerin secilmesi sirasinda
sikliklarin esit dagilmasi gozetilmedigi i¢in yaniltict olabilir.

Yapim ekleri ile iiretilen deney kiimelerinde ise MRR
degerlerinde onemli Olciide diisiiy gozlenmigtir (Tablo III).
Bunun sebebi, sozciik koklerine eklenen ayni yapim eklerinin
sozciige cok farkli anlamlar katabilmesidir. Ornegin “-1i”
ekinin “Izmirli” ve “gizli” sozciiklerine kattiklari anlamlar
birbirinden oldukg¢a farklidir. Bu durum “-li” eki almig olan
sozciiklerin farkli baglamlarda kullanilmalarina yol a¢mak-
tadir. Dolayisiyla “-1i” ekinin sozctige tagidigir anlam fark-
Iilagarak belirsizlesmektedir. Bunun yaninda, bazi durumlarda
yapim ekleri kok ile tiiretilmis sozciik arasinda da biiyiik bir
anlam farki yaratmaktadirlar. Dolayisiyla, yapim eklerinden
olusan deney kiimelerindeki diisik MRR degerlerine daya-
narak tiiretilmis sozciiklerin koti temsil edildigini soylemek
yanlis olur. Cikarilacak dogru sonug, deney kiimelerindeki
kok ve tiretilmis sozciikler arasindaki iligkilerin yeterince
Ogrenilememis oldugudur. Hem yapim eki hem de c¢ekim eki
alan sozciiklerden iiretilen deney kiimesinde ise bagari1 sadece
yapim eki alan sozciiklerdeki gibi diisiiktiir.

IV. SONUCLAR VE TARTISMA

Tiirkce sondan eklemeli ve bicimbilimsel olarak oldukca
zengin bir dildir. Bu sebepten Tiirkce sozciikler aldiklar1 cekim
ve yapim eklerinin katkistyla farkli DDI seviyelerinde oldukca
fazla bilgi igerebilmektedir. Bu durum DDI gorevleri agisin-
dan bir¢ok zorlugu beraberinde getirmektedir. Diger taraftan
Ingilizce bagta olmak iizere birgok dil iizerinde sozciiklerin
vektorel temsillerinin anlamsal ve sozdizimsel seviyede kar-
masgik bilgiler tasidigi literatiirde gosterilmis ve bu sozciik tem-
sillerinin kullantmiyla birgok DDI gérevinde en iyi sonuglar
alinmigtir. Bu ¢aligmada, Tiirkce sozciiklerin zengin big¢imbil-
imsel yapilarindan dolay: edindikleri anlamsal veya sozdiz-
imsel bilgilerin dagitilmis sozciik temsilleri uzayinda nasil
temsil edildikleri benzesim yontemi vasitastyla aragtirilmustir.
Belirtmek gerekir ki, sozciik temsillerinin kalitesinin 6l¢iimii
konusunda literatiirde ¢esitli tartigmalar yiiriittilmiistiir [20].

Sonuclar gostermistir ki, Tiirk¢e gibi bicimbilimsel agidan
zengin bir dilde dahi sozciikler herhangi bir Onisleme tabi
tutulmadan sadece yiizeysel bicimleri kullanilarak elde edilen
sozciik temsilleri, bicimbilimsel ve sozdizimsel seviyelerde
onemli bilgiler icermektedir. Sadece cekim eki alan sozciik-
lerden olugan deney kiimesinde daha yiiksek MRR degerleri
elde edilirken yapim ekleriyle elde edilen deney kiimelerinde
MRR degerlerinin 6nemli dl¢iide azaldig1 gézlemlenmigtir. Bu
sonuglara gore Tiirk¢e sozciiklerin aldig1 ekler arttikca bu
eklerin sozctige kattig1 bilgilerin temsil edilme kabiliyetinin
azaldig1 anlagilmaktadir. Bu durum Tiirk¢e’nin zengin bicim-
bilimsel yapisinit da dikkate alan sozciik temsili tiretme yon-
temleri iizerine calisma yapilmasi ihtiyacin1 da gostermekte-
dir. Ik adim olarak, bu ¢alismadaki deneyleri sozciiklerdeki
bicimbilimsel bilgileri iyi temsil edebilmek {iizere Ozellikle

tasarlanmis sozciik temsilleri [12], [13] icin de uygulayip
aralarinda bir karsilastirma yapmak miimkiindiir.
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