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TURKCE KELIME VEKTORLERINDE GORULEN ANLAMSAL
VE BICIMSEL YAKINLASMALAR

Mehmet Turgut Siibay
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Yiiksek Lisans Programi
Danigman: Dr. Mehmet Ali Aksoy Tiiysiiz
Maltepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2019

Bilgisayar bilimi ve teknolojisinin gelismeye basladigi ilk yillardan itibaren, insan
ile bilgisayar arasindaki etkilesimi arttirmak, terclime yapmak, biiyiik miktarlardaki dogal
dil verilerini iglemek 6nemli arastirma alanlar1 olmustur. Bilgisayar bilimleri, yapay zeka
ve bilgi teknolojilerinin kesisim noktasinda bulunan dogal dil isleme teknikleri bu alanda

caligmakta ve arastirmacilara siirekli yeni ufuklar sunmaktadir.

Dogal dil islemede 6nemli arastirma konularindan biri kelimelerin reel sayilardan
olusan vektorlere gevrilmesi teknikleridir. Bu tekniklerle elde edilen vektorlerin, kelimeyi
dogru temsil etmesi istenmekte, diger bir deyisle kaliteli vektorler elde etmek
hedeflenmektedir. Vektor kalitesinin artmasi, kelimeler arasinda bulunan ¢ok yonli
iligkileri yansitabilme kabiliyetlerini arttirmaktadir. Kelimeler arasi iligkilerinden dogan
mantiksal sonuclar, vektorler tizerinde yapilan basit aritmetik islemler ile bulabilmektedir
8. Tomas Mikolov ve ekibi tarafindan gelistirilmis olan Word2vec teknikleri bu alanda

basarili kabul edilmistir.

Kelimelerden elde edilen vektorlerin kiimelenmeleri ile ilgili ¢calismalarin ¢ogu
Ingilizce iizerine yapilmustir. Tiirkce {izerine yapilan calismalar halen baslangic
asamasindadir. Belirtilen noktadan hareketle, sondan eklemeli ve ek acisindan zengin bir
dil olan Tiirkg¢e i¢in hazirlanan derlem iizerinde Word2vec teknikleri bu galigmada
kullanilmistir. Word2vec teknikleri ile elde edilen kelime vektorlerinin, ait olduklari
kelimelerin anlam iliskilerinin yaninda, bigimsel 6zellikleri agisindan da kiimelenmeleri

incelenmistir.

Anahtar Sozciikler: Word2vec, Dogal dil isleme, Kosiniis benzerligi, Kelimelerin
bigimsel ve anlamsal iliskisi, Kelime vektori.
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ABSTRACT

THE SEMANTIC AND MORPHOLOGIC SIMILARITY
IN TURKISH WORD EMBEDDINGS

Mehmet Turgut Siibay
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Dr. Mehmet Ali Aksoy Tiiysiiz
Maltepe University Graduate School of Science and Engineering School, 2019

Natural language processing (NLP) is relevant research subject in the fields of
artificial intelligence (Al), Information engineering and Computer science. It will also be

relevant in future.

One of the most important topics in natural language processing is the word
translation into vectors of real numbers (word embeddings). How the quality of word
vectors improves using these techniques, syntactic and semantic clustering quality are
increased [s]. Word2vec is one of the latest techniques developed by Tomas Mikolov et al,

to study high quality vectors.

The majority of studies on clustering of the word vectors were made in English.
The studies on Turkish language are still investigating. We base our research on the idea
that by means of Word2vec techniques on Turkish corpus we get Turkish representations
of word vectors. We searched semantic and morphological word vectors relations in
Turkish.

Keywords:  Word2vec, NLP, Cosine similarity, Morphological (linguistics) relations,
Semantic relations, Word vectors, word embeddings.
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BOLUM 1. GIRIS

Bilgisayar bilimleri ve teknolojisinin gelismeye basladigi ilk yillardan itibaren
her teknolojik adim, daha biiyiik miktarlarda verinin daha kiigiik hacimlerde ve daha
ucuza depolanma olanagini insanlia sunmustur. Biiyilkk boyutlardaki verinin
depolanmasi, veri iizerinde hizli analizlerin yapilmasi, verinin paylasimi bilgisayar
bilimlerini 6nemli faaliyet alan1 haline getirmistir. Giiniimiizde bilgisayar teknolojileri

toplumlarin her kesimine hitap edebilen iiriinler sunmaktadir.

Bilgisayarlar vasitast ile depolanan verilerin biiyiikk boyutlara ulagmasi,
beraberinde verinin hizli bulunmasi problemini getirmektedir. Bu problemin ¢oziim
teknikleri 6nemli bir endiistri alan1 olusturmakta ve araliksiz olarak gelistirilmeye
devam edilmektedir. Veri iizerinde igerik, anlam, duygu, ticari ve benzeri ihtiyaci
duyulan analizlerin insan eli ile yapilmasi, biiyliyen veri ile beraber yavas kalmaktadir.
Biiyiik verinin insan denetimi ile islenmesi yiiksek maliyet problemini de beraberinde
getirmektedir. Endiistriyel ihtiyaclar dogrultusunda bu problemlerin ¢oziimii, insan
yardimi olmadan otomatik veri analizleri yapabilen yazilim teknolojileri olarak kendini
gostermektedir. Giiniimiizde otomatik analizler artan endiistriyel ihtiyaglar1 karsilamak
amaciyla siirekli olarak gelistirilmektedir. Otomatik analizler sayesinde, bilgi erisimi,
fotograflardan kisilerin veya cisimlerin taninmasi, e-postalarin reklam igeriklerinin ayirt
edilmesi, yazismalardaki duygu analizlerinin yapilmasi, diller arasi ¢evrim ve bir¢ok

benzer ihtiyag karsilanabilmektedir.

Insan denetimi olmadan ogrenebilen ve otomatik veri analizleri yapabilen
bilgisayar teknolojileri, yapay zeka teknolojilerinin konusunu olusturmaktadir. Ingiliz
matematik¢i Alan Turing, bilim diinyasina sundugu “Bilgisayar insan gibi diisiinebilir
mi?” teklifi yapay zeka fikrini tartisiimaya agmustir[s). insan gibi 6grenebilen, insanlarla
iletisim kurabilen yapay zeka teknolojileri arastirmacilar i¢in dnemli arastirma alanlar

agmaktadir.

Bilgisayar biliminin gelismeye baglamasi ile beraber, insanlarin bilgisayarlari
daha kolay kullanabilmeleri ile ilgili istekler stliregelmistir. Bir¢ok islevin insan

denetimine gerek kalmadan, bilgisayarlar tarafindan hizli ve dogru bir sekilde yapilmasi
1



talepleri de giin gegtikce artmaktadir. Bu talepleri karsilamak ve insan ile bilgisayar
arasindaki iletisimi arttirmak amaciyla, dogal dil isleme teknolojileri de siirekli biiyliyen

arastirma alani haline gelmistir.

1.1 Dogal dil isleme (Natural Language Processing)

Bilgisayar bilimleri, yapay zeka ve bilgi teknolojilerinin kesisim noktasinda
bulunan dogal dil isleme (Natural Language Processing - NLP) insan ile bilgisayar arasi
iletisimi artirmak ve dogal dil analizleri yapmak amacini tasiyan iki temel konu iizerine
odaklanmistir. Bilgisayar teknolojilerinin gelismesine paralel olarak, metinlerin
otomatik siniflandirilmasi, biliylik miktarlardaki dil verilerinin iglenerek sonuglar elde
edilmesi vb. taleplerin karsilanmasi igin dogal dil isleme teknikleri siirekli olarak
gelistirilmektedir. Giinliik hayatin her alaninda kullanim1 giderek artan dogal dil isleme
teknolojileri son zamanlarda neredeyse biitiin akilli telefonlarda kullanilmaktadir. Insan
konusmalarini analiz ederek kullaniciya yardimer olmaya c¢alisan asistan programlar,
arama motorlarindaki bilgi erisim teknikleri bu teknolojinin iiriinleridir. Yazilan
makalelerin veya metinlerin farkli dillere otomatik terciimesi (makine terciimesi) halen
lizerinde arastirilan 6nemli bir dogal dil isleme alanidir. Dogal dil isleme faaliyet

alanina giren bazi arastirma alanlar1 asagidaki basliklarda siralanmistir.

e Konusma tanima

e Diller arasi terciime

e SoOylesi/Sohbet uygulamalari(Chatbot)
e Soru cevaplama uygulamalari

e Bilgi erisimi

e Duygu analizi

e Anlam ve s6z dizimi analizi

e Ozet ¢ikartma

e Reklam igerikli e-posta siizme

e Dokiiman siniflama



1.2 Dogal dil isleme gelisim siireci

Bilgisayar teknolojilerinin gelismeye basladigr ilk yillarda, dogal dil isleme
kural tabanli teknikler lizerinden gelistirilmeye baslanmistir. Dogal dilin karmasik
yapisi, kurallarin belirlenmesinde birgok soruna ve karmasaya neden oldugu
goriilmiistiir. Gelistirilen uygulamanin, dogal dilin detaylarina adapte edilmeye
calisilmasi ile beraber, kurallar arasindaki karmaganin artmasi, i¢inden ¢ikilmasi zor
problemlere neden oldugundan, istenen sonucun elde edilmesi miimkiin olmamaistir.
Istenen sonucun bir tiirlii elde edilememesi nedeni ile kural tabanli tekniklerin dogal dil
islemede yetersiz kaldigt sonucuna varilmigtir. Kural tabanli tekniklerden
vazgecilmesinden sonra, istatistik tabanli tekniklerin kullanilmasinda basari
saglanmustir. Istatistik tabanl tekniklerin biiyiiyen veri ile beraber yavas kalmasi
lizerine, gliniimiizde makine Ogrenmesi yapay zeka tekniklerinin kullanimi giderek

arttig1 goriilmektedir.

Dogal dil isleme 1950 yilinda Alan Turing’in “Computing machinery and
intelligence” adli yayim ile (“Turing test” olarak anilir) basladigi kabul gormiistiir[i[2].
Kendisi teorik bilgisayar bilimi ve yapay zekanin babasi olarak anilmaktadir. Turing
ikinci diinya savas1 sirasinda bir matematik¢i ve kripto analizci olarak Ingiliz kod
¢oziimleme merkezinde gorevlendirilmistir[s). Savast yillarinda Almanlar, karsi tarafin
eline ge¢mesini istemedikleri bilgileri sifrelemek amaciyla, kripto mesajlar iiretebilen
Enigma adinda bir makine kullanmislardir. Enigma makinesi ile {iretilen kripto
mesajlar1 ¢oziimlemek i¢in Turing, Victory isimli elektro-mekanik bir makine
tasarlamigtir. Victory makinesi ile on, on bes dakika gibi bir siire iginde Enigma’nin
sifreli mesajlarinin ¢oziimlenmesi basarilmistir. Ikinci diinya savasi iizerine yapilan
analizlerde, Victory adli makine ile ¢oziimlenen sifreli mesajlar sayesinde, Avrupa’da
savagin iki y1l daha erken bittigi tespit edilmistir. Savasin erken bitmesi, on dort milyon

insan hayatinin kurtulmasina vesile oldugu tahmin edilmektedirf4].



Sekil 1 Alan Turing’in tasarladig1 Victory makinesi (Bu makine sayesinde ikinci diinya savasinin iki yil
erken bittigi ve on dort milyon insan hayatinin kurtuldugu tahmin edilmistir)

Istatistiksel dogal dil isleme ile ilgili nemli isimlerden biri de bilgi kuraminin
babasi olarak anilan Claude Shannon’dur. 1948 ve 1950 yillarinda Shannon “A
Mathematical Theory of Communication” ve “Prediction and Entropy of Printed
English” [s]ie] adl1 ¢alismalarin1 yayinlamistir. Shannon N-gram modelini ortaya koyarak
NLP’de istatik tabanli tekniklerin gelisimine Onemli katki saglamistir. N-gram
modelinde, bir harf veya kelime dizisinden sonra gelen harf veya kelimenin ne
olabilecegi sorusunun cevabi, olasilik olarak verilmeye calisilmaktadir. Dogal dil
islemede N-gram modeli istatistik tabanli bir teknik olarak makine terclimesi, konugsma

tanima gibi alanlarda basariyla uygulanmistir[22][23].

1954 yilinda, Georgetown Universitesi ve IBM tarafindan, IBM 701 mainframe
bilgisayar sisteminde az sayida dil bilgisi kurali ve kelime sayis1 ile sinirli Rusga -
Ingilizce terciime yapabilen, kural tabanli bir algoritma gelistirilmistir(is]. Gelistiriciler
iic, bes yil i¢inde bilgisayarli otomatik ¢evirinin (makine terclimesi) tam olarak
yapilabilecegini iddia etmislerdir. Aradan gegen on yillik siirecte, tizerinde ¢alisilmasina
ragmen bu konuda fazla bir ilerleme saglanamamistir. 1964 yilinda, bilgisayarli dilbilim
ve makine terclimesi alaninda Amerika Birlesik Devletleri hiikiimeti tarafindan yedi
bilim insan1 gorevlendirilerek ALPAC (Automatic Language Processing Advisory
Committee) komitesi kurulmustur. ALPAC komitesi 1966 yilinda, makine terclimesi
hakkinda olumsuz bulgu ve diislincelerini igeren bir rapor hazirlamistirjie]. Amerika

Birlesik Devletleri hiikiimeti ALPAC komitesinin makine terclimesi i¢in hazirladigi
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olumsuz raporundan sonra makine terclimesi ile ilgili ¢calismalara fonlarin1 azaltmistir.
Fonlarin azaltilmasi, makine terciimesi alaninda istatistik tabanli tekniklerin basari
saglamasina kadar olan siirecte bir gelisme yapilamamasina neden olmustur. 1990’larin
basinda istatistik tabanli makine terciimesi tekniklerinin basarisi sayesinde, dogal dil
islemede istatistik tabanli tekniklerin gelistirilmesi 0nemli bir aragtirma alani haline

gelmistir.

Dogal dil isleme alaninda 6nemli yazilimlardan biri 1964-1966 yillarinda
Massachusetts Institute of Technology yapay zeka laboratuvarlarinda Joseph
Weizenbaum tarafinda gelistirilen “ELIZA” yazilimidir[20]. Bu ¢alismada, konusma dili
olarak Ingilizce kullanilmistir. Programin amaci, bir insan ile bilgisayar arasinda sohbet
yapilmasi olarak belirlenmistir. Eliza ilk soylesi/sohbet (Chatterbots veya Chatbot) tiirii
yazilim olarak bilinmektedir. Bu ilk soylesi tiirii yazilimda, kullanici Turing teste tabi
tutulmustur. Teste tabi tutulan birgok kisi, bir insanla sdylesi yaptiklar1 diisiincesine
kapilarak, sorularin veya cevaplarin bir bilgisayar tarafindan iretildigini

anlayamamislaridir. Sonug olarak, program basarili olarak kabul edilmistir.

Eliza yaziliminin ¢aligma prensibi anahtar kelimeler iizerine kurulmustur. Teste
tabi tutulan kisilerin kurdugu ciimleler girdi olarak Eliza’ya verilmektedir. Anahtar
kelimelerin yazilimdaki kurallar1 tetiklemesi sayesinde, girdi climlesinin analizi
yapilarak kullaniciya yeni soru veya cevap iiretmektedir. Bir 6rnek vermek gerekirse,
kullanici “anne” kelimesini bir ciimlede kullandigi zaman, program “bana biraz
ailenden bahset” diye yanitlamakta ve soOylesi bu sekilde anahtar kelimelerin

kullanilmasi ile devam etmektedir[24].

Soylesi tiirli yazilimlar giiniimiizde sanal miisteri destek birimi olarak karsimiza
cikmaktadir. Bircok firma sOylesi tiirli yazilimlar1 diisiik maliyeti ve yilin her giinii,
yirmi dort saat araliksiz hizmet verebilmesi nedeniyle tercih etmektedirler. Sanal
miisteri destek programlar1 arasinda cok kullanilanlara ornek olarak Apple Siri,

Microsoft Cortana, Google Assistant, Amazon Alex, Facebook Messenger gosterilebilir.



HWelcome to

EEEEEE LL IIITI 2EZZZZZ  AAARA

EE LL II ZZ AR AA
EEEEE IL II 222 ARRAARA
EE LL I ZZ AL AR

EEEEEF LLLLLL IIII 2222222 AA AA

Eliza ia a mock Rogerian paychotherapiat.
The original program was deacribed by Joseph Weizenbaum in 1966.
Thia implementation by Norbert Landateiner 2005.

ELIZA: I= something troubling you ?

YOO: Men are all alike.

ELIZA: What 1a the conmection, do you suppaas ?

Y0O: They're always bugging us about something or other.
ELIZA: Can vou think of a specific example 2

¥0O: Well, my boyfriend made me come here.

ELIZA: Ia it important to you that your boyfriend made you come here ?
Y0O: He aaya I'm depreaasd much of the time.

ELIZA: T am aorry to hear that you are depreaaed.

You: It'as true. I am unhappy.

ELIZA: Can you explain what made you unhappy ?

YOU: I

A conversation with Eliza

Sekil 2 Eliza ilk soylesi programi kullanici ara yiizi

ALPAC komitesi raporundan sonra 1990’lara kadar yapay zeka ve dogal dil
islemede agirlikli olarak veri varliklarinin (entities) birbirleri arasindaki iligkileri,
paylasimlari, tekrarli kullanima uygun kiitiiphanelerin ag {lizerinden ¢agirimina uygun
dizaynlar tizerine c¢alisilmistir. Bu donemde One ¢ikan ¢aligmalardan biri Thomas R.
Gruber’in “Toward Principles for the Design of Ontologies Used for Knowledge
Sharing”[21] adli yaymidir. Gruber bu calismada veri varliklarinin nasil dizayn

edilebilecegi, nasil paylasilabilecegi ile ilgili kriterleri ortaya koymaktadir.

1990°’larda IBM arastirma merkezinde Peter F. Brown ve ekibi, istatistik tabanli
yeni bir makine terclime teknigi gelistirmislerdir[7j(i6][33]. Gelistirme siirecinde Kanada
Parlamentosunda yapilan tartismalarm Ingilizce ve Fransizca dillerinde tutulan
kayitlarim1 (Hansard derlemleri) kullanmiglardir. Yeni gelistirilen istatistik tabanli
teknikte N-gram dil modeli kullanilmistir. Maksimum olabilirlik tahmini yapilmasinda
beklenti maksimizasyonu (Expectation Maximization) algoritmas: kullanilarak basarili
sonuglar elde edilmistir. Dogal dil islemede istatistik tabanli yontemlerin basarili
olabileceginin anlasilmasi ile istatistik tabanli teknikler lizerinde calismalar artmistir.

Istatistik tabanli galigmalarda N-gram dil modeli, bir kelimeden sonra gelebilecek
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kelimenin tahmin edilmesi problemi flizerine ¢alismaktadir. Olasilik tahmini i¢in
maksimum  olabilirlik  tahmini  (maximum likelihood estimation) yontemi

kullanilmaktadir[z2].

1986 yilinda David E. Rumelhart, “Learning representations by back-
propagating errors”[13] adli c¢alismasinda hatanin geri yayilimimni yeni bir &grenme
teknigi olarak yapay zeka diinyasina tanitmistir. Yeni 6grenme tekniginde yapilmaya
calisilan, egitim asamasi sirasinda dogru oldugu bilinen vektor ile dogruluk tahmini
yapilan vektorlerin karsilagtirllmasidir. Karsilagtirmada iki vektor arasindaki farktan
yararlanilarak hata degeri elde edilir. Elde edilen hata degeri sayesinde vektorlerin
boyutsal agirliklarinda diizeltmelerin yapilmasi yeni teknigin dayandigi temel prensiptir.
Islemde girdi vektorii, dogrusal olmayan gizli kademeler ile ¢ikt1 vektorii mevcuttur.
Hatanin geriye yayilmasi (the backward propagation of errors) yapay sinir aglarinin

gelisimine 6nemli katki sunmustur.

Hatanin geri yayilmasi tekniginde, girdi verileri vektor olarak aga verilir ve bir
cikti vektorii TUretilir. Agmn irettigi bu c¢ikti ile sonucu bilinen egitim verisi
karsilastirilarak bir hata/kayip miktart (Error signal/Loss function) hesaplanir. Yapay
sinir aginda bulunan boyutsal agirliklar elde edilen hata miktarina gore giincellenir. Bu

giincellemeler, hata miktarinin uygun bir seviyeye inmesine kadar devam ettirilir.

Girdi Noral Cikt
—p B » -
Vektori Ag Vektord
v
Hata Arzulanan Cikti
‘_—_—
Hesaplamasi Vektord

Sekil 3 Hatanin geri yayilmas1 6grenme teknigi



1.3 Dogal dil islemede tek yonlii istatistik tabanlh tekniklerden geriye dogru hata
diizeltici tekniklere (back-propagating errors) gecis

1990’11 yillarin baslarinda hatanin geri yayilmasi teknigi dogal dil islemede de
kullanilmaya baslanmistir. Dogal dil islemenin gelismesine onemli katkilar vermis
isimlerden biri olan Yashua Bengio tekrarlayan Sinir Agi (RNN) iizerinde ¢alismalar
yapmustir[2s)27i46]. RNN teknigi, hatanin geri yayilmasi teknigini temel almaktadir.
Istatistik tabanli tekniklerin egitim siirelerinin uzun olmasi nedeniyle pratik kullanima
uygun olmamalari, arastirmacilart RNN iizerinde daha fazla ¢alismaya sevk etmistir[sy).
Hatanin geri dogru yayilimimin dogal dil islemede kullaniminin benimsenmesi iizerine,
O0grenme teknikleri lizerine tartigsmalar, derin 0grenme ve sig 6grenme tekniklerinin
karsilastirilmasi ile ilgili konular genis arastirma alani haline gelmistirf2e]. Mikolov
RNN tizerinde yaptigi1 ¢aligmalardafs3], istatistik tabanli modellerin kelimelerin anlam
iligkilerini iyi yansitmadigini belirtmistir. Mikolov gelistirdikleri RNN modeliyle elde

ettikleri vektorlerin kelimeleri daha dogru temsil edebildiklerini ifade etmektedir.

Giliniimiizde dogal dil islemede hatanin geri dogru diizeltilmesi teknigi giincel
bir aragtirma alani olmustur. Bu o6grenme tekniginde hedeflenen, kelimenin reel
sayllardan olusan c¢ok boyutlu koordinat sistemindeki vektdr karsiliklarinin
bulunmasidir. Kelimelerin karsiligi olan vektorlerin dilin yapisina uygun olarak
kelimeyi dogru temsil etmesi (kaliteli vektorler) arzu edilmektedir. Vektor kalitesinin
artmas1 kelimeler arasinda bulunan ¢ok yonli iligkileri yansitabilme kabiliyetlerini
arttirmaktadir. Kaliteli vektorlerin toplanmasi ve ¢ikarilmasi ile anlamsal sonuclar elde

edilebilmektediris).

1.4 Dogal dil islemede makine 6grenmesini etkileyen temel faktorler

Makine Ogrenmesi ile elde edilen vektorler arasindaki kiimelenmeler ve alt
gruplagsmalar, kelimelerin s6z dizimi, anlam ve bicimsel (yapisal) iliskileri agisindan
paralellik gostermektedir. Kelimeler arasindaki bu iligkiler 6zellikle arama motorlar
gibi endiistriyel alanlarda genis uygulama alani bulmaktadir. Dogal dil islemede
kelimelerin vektorler ile eslestirilmesi (kelime vektorlerinin bulunmasi) teknikleri,

kelime gomiiliimleri (word embeddings) olarak adlandirilirf2g). Kelime gomiiliimleri ile
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elde edilen vektorler, kelimenin s6z dizimi ve anlam iligkilerini insan etkilesimine gerek
kalmadan yansitmaktadirlarp4s). Kelime gomiiliimleri tekniklerinin  gelistirilme
nedenlerinden biri de, makine 6grenmesi egitim siiresini kisaltmasidir. Egitimdeki
siirenin kisaltilmas1 pratikte daha c¢ok vektor boyutu ve daha biiyiik derlemler ile
calisabilme olanagi saglamaktadir. Biiylik derlem ve daha ¢ok vektor boyutu ile makine
Ogrenmesi egitimi yapabilmek, vektorlerin kelimeleri dogru temsil etmelerini etkileyen

onemli faktorler arasinda gosterilmektedir.

Bu » [0,15 0,21 0,89 0,22]
giin » [0,32 0,14 0,84 0,45]
hava - » [0,28 0,75 0,34 0,68]
cok -+ [0,19 0,78 0,54 0,48]
giizel » [0,92 0,85 0,27 0,67]

Tablo 1 Kelime vektor eslemesi

Dogal dil isleme makine 6grenmesi ile elde edilen vektorlerin kelimeyi dogru

olarak temsil etmelerini etkileye {i¢c temel etken asagidaki siralanmistir.

e Egitimde Kullanilan derlemin biiytikliigii
e Egitilen vektorlerin boyutu

e Komsu kelimelerin sayisi

1.4.1 Egitimde kullanilan derlemin biiyiikliigii

Kullanilan derlemin biiyiikliigii, elde edilen sonuglar1 etkileyen Onemli bir
etkendirfs1]. Derlem biiyiikliglintin artirilmasi, kelime vektorlerinin agirliklart tizerinde
yapilan hata diizeltme islemlerinin fazlalagsmasina neden olmaktadir. Vektor agirliklar
tizerinde yapilan diizeltme islemlerinin arttirilmasi sayesinde, daha dogru vektor
degerleri elde edilmesinin miimkiin oldugu anlagilmistir. Derlemin biiylimesinin en
onemli dezavantaji ise egitim siliresini uzatmasidir. Bu sorun yeni tekniklerin

gelistirilmesi ile asilmaya calisilmaktadir(gj[29].
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1.4.2 Egitilen vektorlerin boyutu

Vektoriin kelimeyi dogru temsil etmesini etkileyen diger onemli bir etken,
egitilen vektorlerin boyutlarinin  biiyiikliigiidiir. Tablo 1°de verdigimiz Ornekteki
vektorlerin dort boyutlu olarak temsil edildigi goriilmektedir. Kelime vektorlerinin her
boyutu, Tablo 3’de goriilen denetimli 6grenme ile ilgili G6zelliklere benzetilebilir.
Denetimsiz 6grenmedeki boyut adedi arttirildik¢a, denetimli 6grenmedeki 6zelliklere
benzer sekilde, kelime vektorlerinin kelimeyi daha dogru temsil ettikleri
gozlemlenmektedir. Word2vec tekniklerine gore daha eski olan istatistik tabanli
tekniklerde, egitim siiresini kisa tutabilmek igin vektorlerin boyut adetleri 50 ile 100
arasinda verilmekteydi. Bengio “A Neural Probabilistic Language Model” adl
yayminda, vektdor boyutu biiylimesinin egitim siirelerini dogal olarak artirdigini
belirtmistirf4ej471. Egitim siirelerinin uzun olmasi1 sorunu Word2vec’te daha aza
indirgenmistir. Siire sorununun azaltilmasi ile beraber vektoér boyut adetleri Word2vec
icin arttirilmistir. Word2vec’te vektor boyutu 300 ile 1000 arasinda olacak sekilde

belirlenmesi tavsiye edilmektediris.

1.4.3 Komsu kelimelerin sayisi

Vektorlerin kelimeyi dogru temsil etmelerini etkileyen diger bir 6nemli etken,
egitim sirasinda kullanilan komsu kelimelerin sayisidir. Komsu kelime sayisinin
artmasi, vektorler lizerinde daha c¢ok hata diizeltme hesaplarinin gergeklestirmesine
neden olmaktadir. Vektorler {izerinde yapilan hata diizeltmelerinin arttirilmasi,
vektorlerin daha dogru agirlik degerleri almasina neden olmakta, fakat egitim siiresini

artiricr etki yapmaktadir. Word2vec i¢in 5 ile 10 komsuluk adetleri onerilmektedir.

Derlemin biiyiikliigi, egitilen vektorlerin boyutu ve komsu kelime sayisi, vektor
kalitesini etkileyen Onemli faktorlerdir. Google arastirmacist Mikolov ve ekibi
“Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space”[s] adl1 yayinlarinda
yeni gelistirdikleri Word2vec teknikleri ile Sinir Agi dil modeli (NNLM) teknigi

arasindaki egitim siirelerinin karsilastirildig calisma asagidaki tabloda verilmistir.
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Teknik | Vektdr | Egitimdeki Dogruluk (%) Egitim suresi
Boyutu | Kelime Adeti| Anlam Sozdizim Toplam |[giin x CPU ¢ekirdegi]

NNLM 100 6B 34.2 64,5 50,8 14 x 180
CBOW 1000 68 57.3 68,9 63,7 2x140
Skip-gram| 1000 6B 66.1 65,1 65,6 2.5x 125

Tablo 2 Makine o6grenme siirelerinin teknikler arasi karsilastirilmast (Word2vec tekniginin eski
tekniklere gore daha ¢ok vektor boyutuna sahip olmasina ragmen daha kisa siirede egitimi tamamlamasi)

Tablo 2’de goriilen Sinir Ag1 dil modeli, Word2vec’e gore daha eski bir
tekniktir. Ardisik kelimeler toplulugu (CBOW) ve komsu kelimeleri tahmin (Skip-
gram) ise Word2vec algoritmalarini temsil etmektedirler. Bu tabloda goriildiigii tizere 6
milyar kelime ile olusturulmus bir derlemde, NNLM teknigi 180 merkezi islem birimi
(CPU ¢ekirdegi) ile 14 gilinde egitim islemi tamamlanmaktadir. Word2vec’in iki
algoritmasindan ilki CBOW 140 CPU cekirdegi ile 2 giinde ve ikincisi Skip-gram 125

CPU cekirdegi ile 2,5 giinde makine 6grenmesini tamamlamaktadirlar.

1.5 Dogal dil islemede yeni teknik olarak Word2vec

Dogal dil islemede kullanilan tekniklerde, egitim siirelerinin uzun olmasi
aragtirmacilar siireyi azaltmak ve bu sayede biiyiik derlemlerin islenerek daha dogru
kelime vektorleri elde etmek konusuna sevk etmistir. Bu konu {izerinde arastirma yapan
Google arastirmacist Tomas Mikolov ve ekibi 2013 yilinda Word2vec adinda yeni bir
teknik gelistirdiklerini duyurmuslardiris]. Word2vec teknigi RNN’ye benzer sekilde
hatanin geri yayilmasi teknigini temel almaktadir. Tablo 2’de goriildiigii iizere, yeni
gelistirilen Word2vec tekniginde yer alan iki algoritma da NNLM tekniginden daha iyi
sonuclar vermektedirler. Mikolov Word2vec ile elde edilen vektorlerin, dogal dildeki
kelimelerin s6z dizimi ve anlambilim iligkilerine benzer sekilde kiimelendiklerini

belirtmektedir.

2 13

Ingilizcede kelimeler arasindaki s6z dizimi iliskilerine “great”, “greater” veya

“easy”, “easiest” kelime ciftleri 6rnek olarak verilebilir. Bu kelime ¢iftlerindeki s6z
dizimi iligskilerine benzer sekilde, Word2vec ile elde edilen vektorlerin kiimelendikleri

Mikolov tarafindan belirtmektedir.
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Word2vec ile elde edilen vektdrlerin, ait olduklar1 ingilizce kelimelerin anlam
iligkilerine gore de kiimelendikleri yine Mikolov tarafindan 6rneklerle gosterilmistir.
Ingilizce kelime ciftleri olarak “Athens”, “Greece” kelime ¢ifti iilke ve baskent anlam

iliskisi icerisindedirler. Benzer sekilde “King”, “Queen” kelime ¢ifti soyluluk ifadesi

olarak anlam iliskisi icerisindedirler.

Kelimeler arasindaki anlam iligkileri, kelime vektorlerinin ait olduklar
kelimelerin anlam iliskilerine gore kiimelenmesine neden olmaktadir. Vektorlerin
kelimeyi dogru temsil etmeleri, mantiksal sonuglar elde edilebilmesine olanak
saglamaktadir. Word2vec ile elde edilen vektorlerin toplanmasi ve ¢ikarilmasi ile elde
edilen yeni vektoriin kosiniis benzerliklerinden anlamsal sonuglar elde edilebilmektedir.
Aritmetik islemleri ile iiretilebilen anlamsal sonuglara 6rnek vermek gerekirse, soyluluk
ifade eden “King” kelimesinde cinsiyet 6zelliginin yer degistirmesi ile elde edilen sonug

vektorii asagida goriilmektedirfs].

(‘King’) - (‘Man’) + (“‘Woman’) sonucu (‘Queen’)

Bu 6rnege benzer diger bir 6rnekte iilkeler ve baskentleri arasinda anlam iligkisi olarak

asagida verilmistir.

(‘England’) - (‘London’) + (‘Athens) sonucu (‘Greece)

1.6 Tezin Amaci / Problem

Tiirkge koken akrabaligi olarak Ural — Altay dil grubu i¢inde yer alir ve bigim
(kelime yapis1) olarak da eklemeli diller (agglutinative) grubuna dahildir. Tiirkcede 6n
ekler yoktur, ekler kok ve govde sonuna geldigi icin sondan eklemeli bir dildirfe.
Yukaridaki &rnekler Ingilizce olarak verilmistir ve gogaltmak miimkiindiir, Word2vec
ile egitimi yapilan derlemler cogunlukla Ingilizcedir ve iizerlerinde oldukca calisma

yapilmistir.

Tomas Mikolov “Efficient Estimation of Word Representations in Vector
Space”’s] adli yayminda asagida orijinal metni verilen kisimda, (serbest c¢eviri ile)
kelimelerin birden fazla sekilde benzerlikleri olabilecegi i¢in sadece benzer kelimelerin

birbirine yaklagsmasini beklememek gerektigini, bu durumun (Tiirk¢e gibi) ¢cekimlemeli
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dillerde daha once de goriildigiinii belirtmistir. Yine ayni kaynakta verilen drnekte,
isimlerin birden fazla ek ile sonlanabildigini ve benzer kelimeleri ararken benzer ekler
ile sonlanmis kelimelere de ulasilabilecegini dile getirmistir. Buradan hareketle, yapilan
bu calismada Tirkg¢e'nin de (sondan) eklemeli ve ek agisindan zengin bir dil olmas1 gz

Oniine alinarak, durumun Tiirk¢e i¢in incelenmesi hedeflenmistir.

"... with the expectation that not only will similar words tend to be close to each other,
but that words can have multiple degrees of similarityjzo;. This has been observed
earlier in the context of inflectional languages - for example, nouns can have multiple
word endings, and if we search for similar words in a subspace of the original vector

space, it is possible to find words that have similar endings [13, 141" (Mikolov [g])

Yapilan literatiir taramasinda, Tirk¢ce derlemlerden Word2vec teknigi
kullanilarak elde edilen vektorler iizerinde, kelimelerin anlam iliskisi ve big¢imsel
Ozellikleri ele alinarak yapilmis yeterince ¢alisma olmadigi goriilmiistiir. Bu sebeple,
tezimiz i¢in hazirlanan Tiirkge derlem tizerinden (Word2vec ile) elde edilen vektorler,
anlamsal ve bi¢imsel incelemelere tabi tutulmustur. Elde edilen sonuglar ve

degerlendirmeler 4. boliimde yer almaktadir.
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BOLUM 2. WORD2VEC MAKINE OGRENMESI

Dogal dil isleme istatistik tabanli tekniklerdef4s] egitim siiresinin uzun olmasi,
endiistriyel uygulamalarda kullanim sorunlarina neden olmaktadir. Egitim siirelerinin
kisaltilmas1 i¢in vektor boyutu, egitimde kullanilan derlemin biiyiikliigii ve komsu
kelimelerin sayis1 smirl tutulmaya calisilmaktadir. Egitimden elde edilen vektorlerin,
kelimeyi dogru olarak temsil etmesini etkileyen ii¢ temel etkenin sinirlandirilmasi,
kelime vektorlerin dogrulugunu olumsuz yonde etkilemektedirfs1). Bu sorunu asabilmek
amaciyla, Google arastirmacilar1 Mikolov ve ekibi 2013 yilinda denetimsiz 6grenme
teknigine dayali, Word2vec adim1 verdikleri yeni bir teknik gelistirmislerdir. Bu yeni
teknik, ardisik kelimeler toplulugu (CBOW) ve komsu kelimeleri tahmin (Skip-gram)
adinda, benzer islem akist ve hesap yontemine sahip iki algoritmadan olugmaktadirs].
Bu yeni teknik derin 6grenmeye gore daha si1g iki katmanli bir ag yapisina sahiptir.
Derin 6grenme tekniklerine gore si1g, diger bir deyisle az katmanli tutulmasinin sebebi,
hesaplama karisikliklarin1 aza indirgemektir. Aza indirgenen hesaplamalar sayesinde,
islem dongiisii hizlanmaktadir. Word2vec ile kisaltilan egitim siiresi sayesinde istatistik
tabanli tekniklere gore biiyiik derlemler, daha ¢ok vektor boyutlari ve daha ¢ok sayida

komsu kelimeler ile egitim yapilabilme olanagi elde edilmistir.

Dogal dili hizli anlama ve yorumlama problemi, dogal dil isleme aragtirma
konularindandir. Insanlar dogal dili gok hizli anlamakta ve yorumlayabilmektelerfz4]. Bir
bilgisayarin insan kadar hizli dogal dili anlamas1 ve yorumlamasi giiniimiiz makine
O0grenmesinde dnemli bir arastirma alani olarak goriilmektedir. Bu alandaki arastirmalar,
makine 6grenmesi tekniklerinin gelistirilmesi arastirma alanina dogru kaymistir. Dogal
dil isleme makine 6grenmesi tekniklerinde, denetimli ve denetimsiz 6grenme teknikleri
siklikla kullanilmaktadir. Word2vec’de makine ogrenmesi teknigi olarak denetimsiz
ogrenme teknigi kullanilmigtir. Bu Ogrenme teknigini karsilastirmali  olarak
aciklayabilmek amaciyla, denetimli 6grenme teknigi ile ilgili bilgilendirme “Denetimli

O6grenme” konu baslig1 ile verilmistir.
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2.1 Denetimli 68renme (Supervised learning)

Giinliik hayata her giin e-posta kutularina bir¢ok e-posta gelmektedir. E-posta
kutusuna gelen bu postalarin gercekten posta amacli mi1? yoksa reklam amagli m1?
gonderildigi sorusu endiistriyel alanda sorulan sorular arasindadir. Bu soruya denetimli
ogrenme; reklam igerikli kelimelerin reklam postalarinda sik¢a kullanildig:
varsayimindan hareketle ¢oziim bulmaktadir. Gelen posta igerikleri, denetimli
o0grenmede girdi verisi olarak egitim islemine verilirken, reklam igerikli postalar reklam
postas: olarak isaretlenir. Isaretli postalar, dogrusal olmayan 6grenme fonksiyonunun
egitimi ile reklam postasi olarak siniflandirilarak, ger¢ek postalardan ayirt edilebilir hale
getirilmektedirfss). Makine Ogrenmesi ile elde edilen fonksiyon sayesinde, gelen

postalardan reklam icerikli olanlar ayirt edilebilmektedir.

Denetimli 6grenme tekniginde, vektorlerin her boyuta karsilik gelen 6zellikleri
(features) makine 6grenmesi egitiminden Once tespit edilir. Belirlenmis ozellikler ile
hangi sinifa ait oldugu bilinen etiketli verilerin, girdi verisi olarak kullanilmas1 sonucu
ogrenme fonksiyonunun egitimi yapilirao). Ozellik belirleme zor bir istir ve iyi
tasarlanmalidir. Bir O6rnek vermek gerekirse, omurgali hayvanlarin ayirt edilmek
istendigini varsayalim. Biitlin omurgalilarin derisi vardir 6zelligi belirlensin, ikinci
ozellik olarak, omurgalilar sicakkanli hayvanlardir dendiginde, ikinci 6zellik birinciye
gore ¢cok anlamli olacak ve birinci 6zellik gereksiz yere tanimlanmis olacaktir[42]. Cok
miktarda Ozellik tanimlanmasi alt smiflamalar1 artirdigindan, sonucun dogrulugunu
olumlu yonde etkilemekte, fakat egitim siiresini arttirmaktadir. Egitim isleminden sonra,
elde edilen fonksiyonun dogrulugu oraninda, testi yapilacak yeni girdilerin (etiketsiz
veriler) hangi smifa ait olduguna, insan denetimi olmadan fonksiyon tarafindan karar

verebilmektedir.
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kral  kralice kadin erkek elma araba

unvan| 0,91 0,92 0,05 0,04 0,001 | 0,002
cinsiyet| 0,15 0,2 0,98 0,95 0,002 0,05
yas| 0,58 0,45 0,2 0,15 0,05 0,12
besin| 0,001 | 0,002 0,02 0,035 0,75 0,021
arag| 0,002 | 0,001 | 0,002 | 0,007 0,06 0,82

Tablo 3 Denetimli 6grenme temsili tablosu

Tablo 3’ te dogal dil islemede kullanilabilecegi varsayilan bazi kelime 6zellikleri
orneklendirilmistir. Belirlenmis 6zellikler olarak unvan, cinsiyet, yas, besin, ara¢ vb.
ozellikleri goriilmektedir. Kelimeler bu ozelliklere gore siniflandirilabilir. Bir 6rnek
vermek gerekirse, “Kral” ve “Kralige” kelimelerinin unvan 6zelligi birbirine yakin ve
yiiksek degerler almasi beklenen bir sonu¢ olmasina karsin, “Besin” kelimesindeki

unvan 6zelliginin daha diisiik bir degere sahip olmasi beklenen bir sonug¢ olmaktadir.

Denetimli  0grenmede, {lretici (generative) siniflama ve ayirt edici
(discriminative) simiflama olmak iizere iki genel 6grenme modeli bulunmaktadir(zs].
Uretici smiflama modelinde ortak 6zelliklerin olasilik dagilim tahmini p(x, y) yapilarak
modellenir. Bir 6rnek vermek gerekirse, kasik ve bigcaklarin bulundugu bir kiimeden
rastgele bir numune secildiginde sap1 olma olasiligt 1 olacaktir. Rastgele segilen
numunenin keskin bir kenar1 olma olasilig1 % olacaktir. Ayirt edici siniflama modelinde
kosullara bagli olasilik tahmini p(y | x) yapilmaktadir. Bir 6rnek vermek gerekirse,
yemek tariflerinin yapildig1 bir dokiimanin bir ciimlesinde gegen “Elma” kelimesinden
sonra gelen kelimenin “Sirkesi” kelimesi olma olasilig1 ile “Otobiisii” kelimesi olma
olasilig1 nedir? Sorusunun cevabini bulmak i¢in ayirt edici siiflama modellemesi

kullanilabilir.
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(4,3,2)
(2,7.8)
(4,5,8) (8,7,9) O [}

(4,9,7)

(4,8,1) 4,7,7) -t . ®
(2,7,9)
4,67) (37,2) . o e e
©7,3) ® & (]
(43,8) (4,6,1)

(5,7,1) (9,7,2)

Uretici(generative) simflama
g Ayt edici (discriminative) suuflama

Sekil 4 Uretici (generative) simiflama (birinci eleman dért, ikinci elemani yedi olanlar) ve ayrt edici

(discriminative) simiflama (gri yiizerde siyah, beyaz ylizerde gri elemanlar)

2.2 Denetimsiz 6grenim (Unsupervised learning)

Kiimeleme (clustering) ve alt gruplara ayirma denetimsiz 6grenmede kullanilan
tekniklerdir. Kiimeleme giiglii bir veri analiz araci olarak, girdi verilerini homojen bir
sekilde kiimeleme, alt gruplara ayirma islemini yiritir. Burada homojenlik, girdi
verilerinin ayni kiime veya alt grup elemani olarak benzer 6zelliklere sahip olmalar
anlamimi tasimaktadirze). Dogal dil isleme denetimsiz 6grenme teknikleri, kiimeleme
algoritmasi tarafindan, insan denetimi olmadan dokiiman veya kelimeleri kiimeleme

islevini gerceklestirmektedir.

Denetimsiz makine 6grenmesinde, dokiiman seviyesinde k-ortalama (k-mean)ss
ve hiyerarsik kiimeleme (hierarchical clustering) teknikleri[so] olduk¢a genis kullanim
alan1 bulmaktadir. Dokiiman kiimelemede benzer 6zelliklere sahip dokiimanlarin benzer

igeriklere sahip olma varsayimina dayanmaktadirf44].

Dogal dil isleme kelime seviyesinde makine 6grenmesi, girdi verilerinin komsu
kelimeleri ile benzerliklerinden yararlanilir. Komsu kelimelerin diger bir deyisle baglam
(context) benzerlikleri sayesinde kiimeleme islemi yapilir. Kelimelerin ciimle iginde
kullanimina goére farkli anlamlar yiiklenebilmesi ile olusan anlam iliskilerinin

¢cozlimlenmesi, komsu kelimeler ile beraber ele alindiginda yapilabilmektedir(a).

Denetimsiz 6grenmede, denetimli 6grenmeden farkli olarak 6nceden 6zellik

tanimlamasi yapilmaz ve girdi verileri etiketsiz olarak isleme sokulur. Bir 6rnek vermek
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gerekirse, denetimli 6grenmede kadin/erkek verisi bir cinsiyet 6zelligi olarak etiketli
veri durumunda iken, denetimsiz 6grenmede cinsiyet diye bir 6zellik yoktur. Denetimsiz

ogrenme kiimelenmelerinde hassasiyet genellikle yiiksek degildir.

A 4
v

X1 X1
Denetimli Ogrenme Dentimsiz Ogrenme

Sekil 5 Denetimli, denetimsiz 6grenme farki (Denetimli 6grenmede etiketli veriler yuvarlak ve ¢arpi
isareti ile iki ayr1 sinifa ayrilirken denetimsiz 6grenmede etiketsiz veriler kiimelenmekte)

2.3 Kelime vektorlerin kosiniis benzerligi

Kelimelerin benzerliklerine 6rnek olarak “Fransa” ve “Italya” kelimeleri
verilebilir. Ulke adlarmi temsil eden kelimeler olarak benzerlik tasimaktadirlar.
Kelimelerin anlam iliskilerine paralel olarak, bu kelimelere ait vektorlerin kiimelenmesi
beklenmektedir. Word2vec’ten elde edilen kelime vektorlerinin arasindaki kosiniis

benzerligi, kiimelenmenin dl¢limlenebilmesi i¢in uygun bir yontemdir.

Kelimelerin s6z dizimi iligkilerine goére, bu kelimelere ait vektorlerin
kiimelenebildiklerini Mikolov belirtmektedir. Bir érnek vermek gerekirse, Ingilizcede
“Big” kelimesi “Bigger” kelimesi ile s6z dizimi benzerligi iliskisi i¢indedirler. Benzer
sekilde “Small” kelimesi “Smallest” ile s6z dizimsel benzerlik tagimaktadir. “Small”
kelimesi ile “Biggest” kelimesi arasinda nasil bir iliski vardir? Kelime vektorlerin basit

cebirsel iglemlerle bu soruya cevap verebildikleri anlasilmistiryg).
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(‘biggest’) — (‘big’) + (‘small’) Islemi ile elde edilen vektoriin en yakin kosiniis
benzeri (‘smallest’) vektorii oldugu, vektdrlerin kosiniis benzerliginden faydalanilarak

hesaplanabilmektedir.

Kelimelerin arasindaki anlambilim iliskilerine benzer iliskiler, Word2vec ile
elde edilen kelime vektodrlerinin kiimelenmelerinde goriilmektedirio]. “Ingiltere” ve
“Londra” kelimeleri arasindaki iilke ve baskent iliskisine benzer bir sekilde, bu
kelimelere ait vektorlerin kiimelendigi goriilmektedir. Mikolov Word2vec ile elde
edilen vektorlerin kosiniis benzerliklerinin SemEval-2012 Gorev-2 iligkisel benzerlik
Olctilerifs2) Ol¢limlerine uygun oldugunu belirtmektedir. Kelime ciftleri arasindaki
iligkisel benzerlik karsilastirildiginda “kopek:havlama”, “kedi:miyavlama” kelime
ciftlerinin ““araba:korna” kelime c¢iftlerine gore daha fazla iligskisel benzerlik

gosterdikleri soylenebilir.

A
'y
Kralice Ankara
‘ T = Kadin J
‘o S Londra
Kral S o . O
-~
2 O
. Erkek Turkiye
/ / ingiltere
Unvan - Cinsiyet Ulke - Bagkent

Sekil 6 Kelimeler arasindaki iligskisel benzerlik

Uzunluklar1 sifirdan biiyiik iki vektor arasindaki kosiniis benzerligi, iki vektor
arasindaki kosiniis ac1 degerini ifade etmektedir. ki vektor arasindaki kosiniis degerinin
sifir olmasi iki vektoriin ayni yonde oldugunu, doksan derece olmasi, iki vektoriin
birbirine dik oldugunu ifade etmektedir. 1ki vektdr arasindaki kosiniis benzerliginin

hesaplanmasi asagidaki formiil ile ifade edilmektedir.
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A B
|A[[[B]

cos(f) =

A vektorii ile B vektoriiniin i¢ carpim (dot product) degeri bize sayisal bir deger
vermektedir. Vektér uzunluklar1 da sayisal degerlerdir. Bu vektorlerin sayisal
carpimlarinin, uzunluklari ¢carpimina bdliinmesi, yine sayisal olan kosiniis benzerligini

vermektedir.

Dogal dil isleme dokiiman bulma alaninda siklikla vektor uzay modellemesi[s3]
(Vector Space Model) kullanilir. Vektor uzay modellemesinde, dokiimanlar vektorler ile
temsil edilmektedir. Dokiimanlar arasi benzerlikler kosiniis benzerligi ile

hesaplanmaktadir(s4].

Kelime diizeyinde benzerlikleri bulmak icin vektdr uzay modellemesinden
faydalanilmaktadir. Kelime vektorlerinin, vektor uzayinda kiimelenmesinin dl¢iimii igin

vektorlerin kosiniis benzerliklerinden faydalanilmaktadir.

al bl
A.B =] a2 | .| b2 |= albl+a2b2+a3b3
a3 b3

Sekil 7 iki vektériin i¢ garpimi (dot product) sonucu sayisal deger elde edilmesi
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Iki vektdr arasinda Cos (0) = 1 oldugu durum iki vektdriin aym ag1 degerine
sahip oldugu anlamina gelir. Kelime vektorlerde de iki vektor arasindaki agi1 farkinin

sifir olmasi iki kelime vektoriin muhtemel ayni kelime vektor oldugu anlamindadir.

Tez c¢alismalar1 sirasinda egitim i¢in kullanilan derlemden elde edilen
vektorlerden (‘istanbul’) ile (‘ankara’) vektorleri arasindaki Cos(0) degeri 0,645 olarak
hesaplanmistir. Egitimde kullanilan bazi parametrelerin degismesi ile yeniden egitim
yapilarak elde edilen sonucglarda farklarin olmasi beklenmelidir. Ayn1 parametrelerle
derlem iki kere egitime tabi tutuldugunda, projeksiyon kademesindeki baglangi¢

degerlerinin rastgele segilmis olmasindan kaynakli farklar gézlemlenecektir.

2.4 Dogal dil islemede bir-sifir vektorleri (one-hot vector)

Dogal dil isleme egitiminde kullanilan derlemde bulunan biitiin kelimelerden bir
sozliik ¢ikarildiginda, bu sozliikteki her kelime benzersiz olmalidir. Bu sozliikte yer alan
kelime adeti kadar boyuta sahip bir vektor uzayinda, kelimeler 1/0 kodlamasi ile temsil
edilebilir. Bu durumda her kelimenin, vektdr uzayinda bir boyutu temsil ettigi
diistintilebilir. Bir tane bir ve sifirlardan olusan ve sozliikteki her benzersiz kelimeyi

ayirt edebilen vektorler Ingilizcede “one-hot vector” olarak adlandiriimaktadir.

Bir tane bir ve sifirlardan olusan, ayirt edici vektorler i¢in bir 6rnek vermek
gerekirse, Word2vec’te egitim i¢in kullanilacak derlem “Bu sabah hava cok giizel”
climlesi olarak belirlensin. Bu derlemden elde edilen sozliigiin bir tane bir ve sifirlardan

olusan ayirt edici vektorleri;

Bu = [1,0,0,0,0]
sabah = [0,1,0,0,0]
hava = [0,0,1,0,0]
¢ok = [0,0,0,1,0]
gizel = [0,0,0,0,1]

Seklinde olacaktir.
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2.5 Kelime ve i¢inde Bulundugu Baglam (Context)

TDK’da baglam “bir climlede, bir konusmada veya bir metin i¢inde yer alan
herhangi bir kelimenin anlaminin daha iyi belirlenebilmesi ve baska anlamlarindan ayirt
edilebilmesi icin, kendisini ¢evreleyen ve karsilikli iliskide bulundugu 6teki 6ge veya
ogelerle olusturdugu biitiin[11] olarak ge¢cmekte. Baglam, kelimenin kullanildig1 ortama

gore aldig1 anlamdir.

Bir kelime kullanildig1 yere gore egitim, esya, renk, finans, saglik, cinsiyet, yas
vb. bircok 6zelligi iizerinde bulundurabilmektedir. Baglamsal anlam kurami alaninda
dilbilim uzmani John Rupert Firths7ss] bir kelimenin anlamini baglam belirler

manasindaki séziiyle “You shall know a word by the company it keeps” dile getirmistir.

Word2vec’te baglam yaklasimidan hareket edilmektedir. Uzerinde islem
yapilan kelimenin (hedef/merkez kelime) sag ve sol kismindaki komsu kelimelerin diger
bir deyisle baglam, dnceden belirlenmis bir mesafeye (kelime adedi) kadar olanlari
alinmaktadir(Window size). Kristina Toutanova ve ekibi tarafindan 2003 yilinda yapilan
bir c¢alismada, merkez kelimenin her iki tarafindaki kelimelerin baglamda
kullanilmasinin daha iyi sonug verdigi ortaya koymustur. Merkez kelimenin sadece sag
tarafindaki veya sadece sol tarafindaki kelimelerin baglam olarak kullanilmasi dogru
sonuclar vermektedir. Merkez kelimenin hem sag, hem de sol tarafindaki kelimelerin
baglam olarak kullanilmasi durumunda, kelime vektorlerin daha dogru degerler aldigi
ifade edilmektedirfa1). Toutanova ve ekibinin arastirmasindan ¢ikan sonu¢ Word2vec
icinde gecerlidir. Word2vec egitimi sirasinda merkez kelimenin her iki tarafindaki

kelimeler baglam olarak kullanilmaktadir.

Mikolov Word2vec egitimi i¢in, baglamda kullanilan komsu kelime mesafesinin
bes ve vektor boyutunun ii¢ yiiz olarak belirlenmesi durumunda, egitim sonucunda elde

edilen vektorlerin yeterince dogru degerler aldiklarini belirtmektedirf12).
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Bu sabah hava glinesli ve sicak glines gozliklerinizi yaniniza almayi unutmayiniz

\_/ﬁ‘\_/

context target context

Sekil 8 Komsuluk mesafesi {i¢ olarak belirlenmis baglam

2.6 Word2vec teknikleri

Sinir Ag1 dil modeli (NNLM), bir kelime dizisinden sonra gelen kelimenin ne
oldugunu tahmin etme mantig1 {lizerine kurulmus, istatistik tabanl ileri tek yonlii bir
tekniktir. NNLM tekniginden farkli olarak, Word2vec tekniklerinde Rumelhart’in[i3]
hatanin geri yayilimi teknigini kullanilmistir. Komsu kelimelerin merkez kelime ile
baglam iliskisi igerisinde olmasi nedeniyle kelime benzerlikleri olugmaktadir.
Word2vec’te bu yaklagimdan faydalanilmis ve vektor uzayinda NNLM’ye gore daha iyi
dogruluk degerleri almis vektorlerin (kaliteli vektorler) iiretebilmesi saglanmistir.
Egitim sirasinda benzerlik tahmini yapildiginda, ¢iktist dogru olarak bilinen komsu
kelimeler, dogru cevap olarak dogrulama tablosunda isaretlenir. Dogrulama tablosunda
dogru olarak isaretli vektorler ile yapilan tahmin karsilastirilir ve karsilastirma sonucu
ortaya ¢ikan kayip miktart hesaplanir. Hesaplanmis olan hata geriye dogru projeksiyon
katmanindaki kelime vektorde bulunan boyutlar {izerinde diizeltme yapilarak daha
dogru agirliklara sahip vektorler elde edilmeye ¢alisilir. Mikolov ve ekibi “Efficient
Estimation of Word Representations in Vector Space”s] adli yayinlarinda, Word2vec
teknikleri ile elde ettikleri vektorlerin arasinda, ait olduklar1 kelimeler arasindaki
iliskiye benzer iligkiler elde ettiklerini belirtmektedir. Kelimelerin arasinda goriilen s6z

dizimi ve anlambilim benzerlikler kelime vektorlere de yansimaktadir.

Word2vec’te yer alan iki teknikte de istatistik tabanli tekniklere gore hesaplama
karmasikliklar1 aza indirilmis ve bu sayede daha kisa egitim siireleri elde edilmistir.
Egitim siiresinin kisalmasi1 daha biiyilik derlemlerin pratikte egitimi i¢in kullanilmalarima
imkan tanimistirj14]. Word2vec’te kelime vektorleri elde etmek icin Ardisik Kelimeler
Toplulugu (CBOW) ve Komsu kelimeleri tahmin (Skip-gram) adinda iki algoritma

bulunmaktadir.
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2.6.1 Ardisik Kelimeler Toplulugu (CBOW)

Word2vec’te gelistirilen iki algoritmada hesaplama yoOntemleri benzerlik
gostermektedir. Iki algoritmay1 birbirinden ayiran, kelimeler arasi baglam iliskisinin
modellenmesidir. Gelistirilen algoritmalardan ilki CBOW algoritmasidir. Komsu
kelimelerin ortasinda bulunan merkez kelimenin ne olabilecegi tahmini yapmak {izerine

modellenmistir. Bu modellemenin sematik gosterimi, Sekil 9’da goriilmektedir.

GIRDI PROJEKSIYON CIKTI
w(t-2)
w(t-1) x
| I w(t)
w(t+1) 7
w(i+2) | 1

Sekil 9 Ardisik kelimeler toplulugu grafik gosterimi

Baglam konusunda verilen 6rnekte (Sekil 8) “Bu sabah hava giinesli ve sicak
giines gozliiklerinizi yanimiza almayr unutmayiniz” ciimlesinde komsuluk sinirt {i¢
olarak verilmisti. “Giines” kelimesi merkez kelime olarak tahmin edilmeye calisildig:
ifade edilmisti. “Glines” kelimesinin sol tarafinda “giinesli ve sicak™ kelimeleri ve sag
tarafinda bulunan “gozliiklerinizi yaniniza almayr” kelimeleri merkez kelime ile
baglam iligkisi icerisindedirler. Egitim sirasinda bu alt1 kelime girdi olarak verildiginde
dogru tahmin edilmesi gereken merkez kelime “Giines” kelimesi olmaktadir. Yapilan

tahmin icin bir dogrulama tablosu olusturuldugunda “Giines” kelimesi dogru kelime
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olarak isaretlenmektedir. “Giines” kelimesinden farkli bir kelime bu alti kelime igin
dogru kelime olarak tahmin edilirse ortaya hatali bir tahmin ¢ikmaktadir. Hatanin
miktarina gore projeksiyon katmaninda diizeltme yapilarak (hatanin geri yayilimi)

dogru vektor agirliklar: elde edilmeye ¢alisilmaktadir.

2.6.2 Komsu kelimeleri tahmin (Skip-gram)

Word2vec’te gelistirilen ikinci algoritma Skip-gram algoritmasidir. Kelimeler
arast baglam iligkisinin modellemesi CBOW algoritmasindan farklidir. Skip-gram
algoritmasinda merkez kelime girdi olarak verilmektedir ve komsu kelimelerin hangi
kelimeler olabilecegi {izerine tahmin yapilmasi olarak modellenmistir. Bu

modellemenin sematik gosterimi, Sekil 10’da goriilmektedir.

GIRDI PROJEKSIYON  CIKTI
i w(t-2)
/ w(t-1)
I
\\ w(t+1)
i w(t+2)

Sekil 10 Komsu kelimeleri tahmin teknigi (Skip-gram) grafik gosterimi

Baglam konusunda verdigimiz 6rnekte (Sekil 8) “Bu sabah hava giinesli ve sicak
giines gozliiklerinizi yaniniza almay1 unutmayiniz” ciimlesindeki merkez kelime olan

“Giines” kelimesi girdi vektorii olarak isleve verilmektedir. “Giines” kelimesinin sol
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tarafinda “glinesli ve sicak” kelimeleri ve sag tarafinda bulunan “gozliiklerinizi
yaniiza almayr” kelimeleri tahmin edilmeye c¢alisiilmaktadir. Mikolov Skip-gram
algoritmasinin hizli ve kelime vektorlerinin daha iyi kosiniis benzerligi sonuglari

verdigini belirtmektedir(12].

2.7 Word2vec’de kullanilan derlemin icerigi ve vektorler iizerindeki etkisi

Kelime vektorlerin Word2vec teknikleri ile elde edilebilmesi i¢in diger makine
O0grenmesi tekniklerinde oldugu gibi makine 6grenmesi egitim siirecinden gegirilmesi
gereklidir. Word2vec’de makine O0grenmesi egitimi yapabilmek i¢in metin igerikli
dokiimanlardan bir derlem hazirlanmalidir. Hazirlanan derlem roman, gazete haberleri,
sozliikk ve benzeri genel icerikli konulardan olusan kaynaklardan segilebilecegi gibi
finans, tip, psikolojik destek konusma metinleri gibi belirli bir konu igerikli metinlerden
de secilerek olusturulabilir. Derlemin belirli bir konu {izerine olusturulmasi durumunda,
kelimenin o konu iizerinde ifade ettigi belirli bir anlam kategorisi ¢ergevesinde,
egitimden elde edilen kelime vektorlerde kiimelenmeler olmasi beklenmelidir. Belirli
bir konu iizerine olusturulan derlem, genel icerikli derleme gore daha kiigiik boyutta bile
olsa, anlamsal benzerlik bakiminda iyi performans gosterdigi belirtilmistir(ss][ss].
Hazirlanan derlemin biiyiikliigi, egitimi etkileyen 6nemli bir parametredir. Derlemin
bliytikliigliniin arttirilmasi oraninda, egitim sonunda elde edilen vektorlerin kelimeyi

dogru temsil etme egilimi artmaktadir [56].
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Word2vec

Derlemdeki dokiiman secimi
—4—  Ozel konuigerikii /

- Genel konu icerikli
0.11

0.21

Silhouette puani

103 104
Derlemdeki kelime adeti
Sekil 11 Ozel ve genel konu icerikli metinlerden olusturulan derlemlerin

karsilagtirilmasi (Silhouette[s7] puani; kelimenin i¢inde bulundugu anlam kategorisi “i¢ecek,

tilke, esya vb.” ve komsu kelimelerin karsilastirilmasi ile elde edilmistir(se])

Hazirlanan derlem {iizerinde, denetimsiz 6grenmeye uygun olarak kelimenin
anlami veya dil bilgisi 6zellikleri lizerine herhangi bir etiketleme yapilmaz. Derlemde
bulunan biiyiik harflerin kiigiik harflere cevrilmesi, noktalama isaretlerinin, sayilarin

derlemden ¢ikarilmasi, metinlerde ¢ok tekrarlayan(stop words) “ve”, “veya”, “ile” gibi

benzeri kelimelerin derlemden ¢ikarilmasi tavsiye edilmektedir.

2.8 Girdi vektorii ve Projeksiyon katmam

Kelime vektorlerin elde edilmesi egitimi asamasinda, ilk adim egitimde
kullanilacak derlemde bulunan kelimelerden bir sézliikk (vocabulary) olusturulmasidir.
Olusturulan bu sozliikte, derlemde bulunan her kelime temsil edilmeli ve benzersiz
olmalidir(unique). Sozliikte bulunan her kelimenin bir tane bir ve sifirlardan olusan ayirt
edici vektorleri elde edilir. Elde edilen ayirt edici vektorler, egitimde girdi vektorii

(input) olarak kullanilir.
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Girdi vektoru Projeksiyon katmani
w(t)

Sekil 12 Girdi vektorii - Projeksiyon katmani iliskisi

Sekil 12°de ayirt edici vektor, w(t) vektorii olarak gosterilmistir. Ayirt edici
vektoriin - girdi  vektorii olarak kullanimi ile gosterge indisi gibi davrandig
goriilmektedir. Projeksiyon katmaninin arama tablosu (lookup table) olarak gordigi

islev de Sekil 12°de goriilmektedir.

Projeksiyon katmani egitim sonucunda elde edilmek istenen kelime vektorleri
icermektedir. Hatanin geriye dogru diizeltilmesi islemi ile yapilan hata/kayip
hesaplamalar1 sonucu, elde edilen hata degeri projeksiyon katmaninda hata diizeltmede
kullanilmaktadir. Projeksiyon katmaninda bulunan vektorler egitimin baslangicinda
sifirdan farkli rastgele degerler verilerek egitim islevine baslatilirlar. Baslangic
degerlerinin sifirdan farkli olmasinin sebebi, sifir degerine sahip boyutlarin
carpimlarinin sifir degeri dondiirmesidir. Siirekli sifir degerlikle carpimlar hatanin
diizeltilmesi islemini yapilamaz hale getirmektedir. Egitimin her dongiisiinde elde
edilen hata degeri, projeksiyon katmaninda bulunan vektorlerin boyut degerleri lizerinde
diizeltme igleminin yapilmasi ile devam eder. Hata degerleri sayesinde, projeksiyon
katmaninda bulunan vektorlerin boyut degerleri diizeltilerek sonugta istenen kelime

vektorler elde edilmektedir.

Projeksiyon katmanimin boyutsal biiyiikliigii, baslangicta se¢ilen vektér boyut
adedi kadar kolon (bu tezde ii¢ yiiz olarak belirlendi ki bu Mikolov’un tavsiye ettigi bir
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degerdir) ve derlemden elde edilen sozliikkte bulunan kelime adedi kadar satirdan

olusmaktadir.
GIRDI PROJEKSIYON CIKTI DOGRULAMA
SOFTMAX ISLE

o
. -

lw(t-2) : exp (1, Vi)
- plwrgfiey ) = - p—

] (A

o

w(t-1) :

| = Wo : Cikti vektora

Wi : Girdi vektora

w(t) | —»l;

L0000 m

feO0000

Sekil 13 Skip-gram, Softmax tahmini ile dogrulama tablosu karsilastirmasi

2.9 Softmax islevi

Softmax dogal dil isleme makine 6grenmesi algoritmalarinda olasilik dagilimi

islevi olarak kullanilmaktadirgs].

_ e
S yl o EJ eYi
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Softmax islevi, sonucun sifir ile bir arasinda pozitif degerde olmasini
saglamaktadir. Softmax islevi ile elde edilen olasilik dagilimi degerlerinin toplamlari

bire esit olmaktadir ve normalizasyon saglanmaktadir(4s].

1.8 0.60
0.8 SOFTMAX 0.22

| 06 | | 0.18 |
1.8 0.56
0.8 ORAN 0.25

| 06 | [ 0.19 |

Sekil 14 Softmax islevi ile oransal hesaplama arasindaki fark

Sekil 14’te bir dizi reel saymnin Softmax islevi ve bire oraninin sonucu
karsilastirilmaktadir. Karsilastirmada goriilmektedir ki Softmax islevi, oran ile yapilan
hesaba gore biiylik sayilar1 bire yaklastirmakta, kiigiik sayilar1 ise sifira daha yakin

degerlerde hesaplamaktadir.

Sekil 13°deki diyagramda, skip-gram teknigi icin egitim sirasinda ciimlede
hedef/merkez kelime olarak secilen kelimeyi temsil eden w(t) vektorii ile komsu
kelimeleri temsil eden vektorler w(t-2), w(t-1), w(t+1), w(t+2) arasindaki olasilik
Softmax islevi ile hesaplandigini ifade etmektedir. Softmax islevinden gelen sonucun,
dogrulama tablosundaki dogruluguna gore, hata degeri belirlenerek bu hatanin
diizeltmesi geri dogru projeksiyon katmaninda yapilmaktadir. Dogrulama tablosu w(t-2)
vektorii icin w(t-2) vektoriiniin bir tane bir ve sifirlardan olusan ayiric1 vektorii olarak

distiniilebilir.

Asagida Softmax islevinin skip-gram tekniginde her bir komsu kelimenin

olasilig1 i¢in nasil formiile edildigi goriilmektedir.
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exp (‘U’ T )
wo T

p(wo|wr) = -
g W
w=1 eXI) (1)’{0 » /Uu.!I )

Formiilde, vw ve V'w vektorleri w isaretcisi i¢in girdi ve ¢ikti vektorlerini, W
sozliikteki toplam kelime sayisini ifade etmektedir. Her bir komsu kelime i¢in olasilik
hesap edilirken sozliikte bulunan biitiin degerler iizerinde hesaplama yapildigi
goriilmektedir. Sozliikteki biitiin kelimelerin olasilik hesabina dahil edilmesi ¢ok fazla
hesaplama maliyeti getirmektedir. Hesaplama maliyetini azaltmak i¢in Mikolov
hiyerarsik Softmax veya negatif Ornekleme algoritmalarinin kullanilmasini tavsiye

etmektediryi2).

2.10 Hiyerarsik Softmax

Ogrenme siiresi uzun olan istatistik tabanli dil modellemelerinin, &grenme
siiresini  kisaltma/hizlandirma c¢alismalarinda Frederic Morin ve Yoshua Bengio
tarafinda 2005 yilinda yeni bir hiyerarsik modelleme teklif edilmistir(e1). Bu hiyerarsik
modelleme kelimelerden olusturulan ikili aga¢ yapisindadir. Kelimelerden ikili agag
yapiminda WordNet adinda, kelimelerin anlambilim iligkileri kullanilarak agac
yapisinda hazirlanmig bir kaynaktan faydalanilmistirfeo]. Hiyerarsik olmayan
modelleme ile karsilagtirildiginda iki yiiz kat daha hizli oldugu, fakat az miktarda

dogruluk performans kayb1 meydana geldigi belirtilmistir.
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Sekil 15 WordNet agac hiyerarsisinden iki aga¢ hiyerarsisine evrilmesi

2009 yilinda Andriy Mnih ve Geoffrey E Hinton “A scalable hierarchical
distributed language model”[62] adli yayinda WordNet gibi bir kaynak gereksinimi
olmadan, basit bir yapida, hizli ve daha yiiksek dogruluk performansi gosteren ikili

agag liretme algoritmalar1 gelistirmislerdir.

Word2vec algoritmalarinda ikili Huffman aga¢ yapist kullanilabilirges).
Hiyerarsik ikili aga¢ yapisinda, hesaplamalar kokten yapraklara (kelimelere) kadar olan
yolun bulunmasi seviyesine indirgenmistir. Olasilik hesap maliyeti p(wolw:)

seviyesinden log p(wo|w:) ve Vlog p(wo|w:) sevisine diistirilmiistiir.

L(w)—1

p(w|wr) = H o (Hn('u'.j +1) = ch(n(w, j))] - v;(u,J)Tqu

j=1

n(w, j) ifadesi kokten kelimeye kadar olan j inci diigiimii ifade eder. Formiilde j’nin
degeri bir oldugunda n(w, 1) ikili agacin kokiinii ifade etmektedir. Formiildeki ch(n) n

inci diiglimiin ¢ocugu durumundaki diiglimii ifade etmektedir[12].
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Sekil 16 Huffman agaci, her hangi bir metinde bulunan harflerin kullanim miktar1 g6z 6niine
almarak yapilan ikili aga¢ yapisindaki hiyerarsi

2.11 Negatif ornekleme (Negative Sampling)

Hiyerarsik Softmax’a alternatif bir teknik, giiriiltii kontrast tahmini (Noise
Contrastive Estimation) goriintii isleme alaninda Gutmann ve Hyvarinen[e4] tarafindan
onerilmis bir algoritmadir. Dogal dil islemede yavas olan istatistik tabanli teknikleri
hizlandirmak i¢in ilk uygulamasi Mnih and Tehfes) tarafindan yapilmistir. Hiyerarsik
Softmax iyi tasarlanmais ikili agag¢ yapisina ihtiyag duyar, bu problemi ortadan kaldirmak
icin giirliltii kontrast tahmini iy1 bir alternatif teknik olarak sunulmaktadir. Negatif
ornekleme, giiriiltii kontrast tahmini modelinin basitlestirilmesi ile elde edilmis bir

modeldirfi2].

Sekil 13°de projeksiyon katmani Softmax islevine tabi tutuldugunda, biitiin
sOzliigiin hesaba dahil edildigi goriilmektedir. So6zliiglin tamami i¢in hesaplama
yapilmasi, ¢ok hesaplama maliyeti getirmektedir. Mikolov hesaplama maliyetini
diistirmek ve hiyerarsik Softmax islevine alternatif olmasi i¢in negatif Ornekleme
modelini tavsiye etmektedir. Negatif drnekleme kullanildiginda derlemin biiyiikliigline

gore, kiicik boyutlu derlemlerde 5-20 kadar kelimenin olasilik hesabina dahil
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edilmesini, biiyiik boyutlu derlemlerde 2-5 kelimenin olasilik hesabina dahil edilmesini
tavsiye etmektedir. Olasilik hesabina giren kelimeler, frekansi yiiksek kelimelerden ve
islemdeki kelimeye o sirada komsu olmayan kelimelerden segilmesi tavsiye
edilmektedir. Frekansi yiiksek kelimelere ingilizce drnek olarak “the”, “a”, “of”, “and”,

“or” kelimeleri verilebilir.

2.12 Word2vec hata islevi

Olasilik islevinden gelen sonuca gore kayip hesaplanarak boyutsal diizeltme
yapilir. Sekil 17°de hata islevinin gorsel benzetmesi goriilmektedir. Bu gorselde, bir
kelime vektor i¢in en dogru degerlerin merkezde oldugu varsayilmaktadir. Her islem
dongiistinde, yapilan hata diizeltme islemi ile daha dogru vektor degerleri elde ettigi

ifade edilmektedir.

Sekil 17 Hatanin geri dogru diizeltilmesi ile daha dogru degerler elde edilmesi
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BOLUM 3. TURKCE DERLEMIN HAZIRLANMASI

Bu boliimde, bir Tiirk¢e derlem tizerinde Word2vec teknikleri kullanarak
calisma yapabilmek i¢in gerekli yazilim ve pratikte derlemin hazirlanmasi ile ilgili
bilgiler verilmektedir. Tez ¢aligmalar1 sirasinda, Word2vec teknikleri ile kelime vektorii
elde edebilmek ve vektorlerin kosiniis yakinliklart ile ilgili hesaplamalar igin agik
kaynak lisansli (open-source) Python programa dili kullanilmistir. Python iizerinde
Word2vec teknikleri ile makine 6grenmesi egitimi yapabilmek i¢in “Gensim” adli agik
kaynak lisansli yazilim kiitiiphaneleri iceren kaynaktan faydalanilmistir. Elde edilen
vektorlerin kosinilis yakinliklar: ile ilgili hesaplamalar, yine Gensim kiitiiphaneleri
kullanilarak yapilmistir. Tiitkce derlem olarak, genel konu igerikli dokiimanlar
kullanilmistir. Bu kaynaklar ve nasil ulasilabilecegi hakkinda ilerleyen kisimlarda

bilgiler verilmistir.

3.1 Python programlama dili hakkinda

Python Guido van Rossum tarafindan olusturulmus ve ilk stirimii 1991 yilinda
cikmis olan agik kaynak kodlu bir programlama dilidir. Basic, PHP, PERL, JavaScript
vb. programlama dillerinde oldugu gibi Python da yorumlanan (interpreted) bir dildir.
Python’da kod yazildiginda, ayrica bir derleme gerektirmez. Nesne odakli (object-
oriented) programlamaya uygundur ve 6zyineli (recursive) islevler yapilabilmektedir.
Etkilesimli olarak programlanabilir sdyle ki, komut penceresi satirindan komut girisi
yapilabilir ve komutun {irettigi ¢ikti, ekrana Python tarafindan hemen yazdirilir. Yiiksek
seviyeli bir dildir, C ve Pascal gibi daha alt seviyeli dillere gére kod yazimi ve okumasi
kolay ve bu agidan programlamaya yeni baslayanlar i¢inde baslangi¢ egitimine uygun

olan bir programlama dilidir.
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Ornek Python kodu;
liste = [“Elma”, “Portakal”, “Erik”, “Uziim”]
i=1
for x in liste:
print(str(i) + ". " + Xx)
i+=1

Sonug ¢iktisi;

1. Elma
2. Portakal
3. Erik
4. Uzim

3.2 Word2vec i¢in hazir yazilm kiitiiphanesi Gensim

Gensim, dogal dil islemede kullanilmak {izere biiylik metin kiitiiphanelerinin
islenebilmesine elverisli agik kaynak kodlu yazilim kiitiiphanesidir. Kiitliphanede
Word2vec teknikleri, gizli anlam analizi (latent semantic analysis), terim frekansi — ters

metin frekansi (TF-IDF) gibi teknikler yer almaktadir.

Gensim’in Python’da kullanimi, NumPy ve Scipy adli iki Python bilimsel
hesaplama kiitiiphanesi tizerine kurulu oldugu i¢in oncelikli olarak bu iki kiitiiphanenin
Python’a eklenmesi gerekmektedir. Python’a kiitiiphane eklemek i¢in Python kiitiiphane
yiikleyicisi “pip” kullanilabilir. Bu iki kiitiiphanenin “pip” ile calisilan bilgisayar
sistemine yiiklenebilmesi i¢in internet erisiminin olmasi gereklidir. Windows 10 isletim
sistemi lizerine bu iki kiitiiphanenin yiikklenmesi, asagida goriillen iki komut ile

yapilabilmektedir.

C:\...\Python\Scripts>pip install scipy

C:\...\Python\Scripts>pip install numpy
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Yine Windows 10 igletim sistemi iizerine Gensim kiitiiphanesini yiiklemek icinde

asagidaki komut kullanilabilir.

C:\...\Python\Scripts>pip install —U gensim

Bu kiitiiphanelerin yiliklenmesinden sonra Word2vec teknikleri, Gensim kiitliphaneleri

tizerinden kullanima hazir hale gelmektedir.

3.3 Derlem hazirlanmasi

Yapilacak projeye uygun konulardan veya genel icerikli konulardan metinlerin
bir araya getirilmesi ile derlem olusturulabilir. Derlemin biyiikliigi oraninda elde
edilecek vektorlerin kelimeyi dogru temsil etmesinde (vektor kalitesi) artma olmaktadir.
Tez ¢alismamiz i¢in miimkiin oldugunca biiyiik boyutlu, ayn1 zamanda pratikte ¢alisilan
bilgisayar sistemini zorlamayacak biiyiikliikkte bir derlem hazirlanmasina Kkarar

verilmigtir.

Derlemin egitime hazirlanmasi sathasinda, derlem {izerinde yapilmasi tavsiye

edilen bazi islemler asagida siralanmistir.

e Biiyiik harflerin, kiigiik harflere ¢evrilmesi.

o Derlemde bulunan noktalama isaretleri, parantezler, biytk/kiigiik
isaretleri ve ¢esitli sembollerin derlemden ¢ikarilmasi.

e Derlemde bulunan hatali yazilmis kelimelerin diizeltilmesi. Ornek
vermek gerekirse, hatali yazilmig “tesekiir” kelimesi yerine dogru
yazimla “tesekkiir” olarak diizeltilmesi.

e Saskinlik belirten ifadeler bircok metinde abartiya kagmaktadir.
Diizeltme yapilmasi tavsiye edilmektedir. Ornek vermek gerekirse,
“aaah”, “aah” yerine “ah” yazilmasi.

e Sayisal ifadeler, Romen rakamlari, tarih bildirimlerin vb. derlemeden

cikarilmasi tavsiye edilmektedir.

Tez ¢alismasinda, genel icerikli konulardan Tiirk¢e derlem elde edilmesinde iki
farkli kaynaktan yararlanilmigtir. Kaynaklardan ilki GitHub sitesinde “Python ile
Tiirkge derlem (corpus) hazirlama” konu baslikli kaynaktirfis). Kaynakta Word2Vec gibi
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islemlerde kullanilmaya uygun Tiirkge metin dosyalarinin bulundugu internet adresi
bulunmaktadirfes), tez igin bu adresten yararlanilmistir. ikinci kaynak olarak da
Wikimedia dump Tiirkge servisi kullanilmistirfee]. Bu servisten gelen xml igerikli bilgiyi
Word2vec egitimi i¢in diizenlemekte Gensim ‘“‘corpora.wikicorpus” adli kiitiiphane
kullanilmistir(e7). Bu kiitliphaneyi kullanan Python kod 6rnegi, Ekler bdliimiinde Ek-
1’de bulunmaktadir. Elde edilen Tiirk¢e derlemde kotii soz vb. hassas igerikler elden

geldigince temizlenmistir.

Tez ¢aligmasi sirasinda yukarida kullanilan kaynaklar kullanilmis ve elde edilen
Tirk¢e derlemde bulunan kelime sayist yiiz altmis bir milyondan fazla oldugu
hesaplanmistir. Derlemden elde edilen sozliikk kelimesi ii¢ yiiz altmis yedi binden

fazladir. Derlem disk iizerinde bin iki yiliz yetmis megabayt yer kaplamaktadir.

3.4 Word2vec egitim asamasi

Elde edilen derlemin egitimini yapmak icin Gensim “models.word2vec” ve
“models.keyedvectors” kiitiiphaneleri kullanilmistir[171. Word2vec makine &grenmesi

egitimde kullanilabilecek kod 6rnegi ekler boliimiinde Ek-2’de bulunmaktadir.

3.5 islem adimlan

e Python programlama dilinin son versiyonu indirilerek kurulur.

e Python Kkiitliphane yiikleyicisini (pip) kullanarak NumPy ve Scipy adli iki
kiitliphane kurulur.

e Python kiitiiphane yiikleyicisini (pip) kullanarak Gensim kiitiiphanesi kurulur.

e Python dilinde kod yazmak i¢in, komut penceresi satir veya “Pycharm” vb. bir
editor kullanilabilir.

e Arastirma yapilacak konu ile ilgili veya genel icerikli konulardan olusan
metinler mevcut ise, yukarida belirttigimiz GitHub sitesinde bulunan kaynaktan
faydalanilabilir ve/veya farkli yontemler kullanilarak derlem diizenlenebilir.
Elde metin yok ise, bu kaynata hazir metinlere ulasmak igin bir internet adresi
bulunmaktadir. Wikimedia dump Tiirk¢e servisi kullanildiginda, Gensim’de
bulunan  “corpora.wikicorpus” adli  kiitiiphaneyi  kullanarak  derlem
diizenlenebilir.
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Word2vec ile kelime vektorlerin elde edilmesi i¢in, Gensim’de bulunan
“models.word2vec” veya “models.keyedvectors” kiitiiphaneleri kullanilabilir.

Vektorlerin kosiniis yakinliklarinin hesaplanmasi icin, Gensim’de bulunan
“KeyedVectors” kiitiiphanesi kullanilabilir.
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BOLUM 4. TESTLER VE SONUC

Dogal dilde kullanilan kelimeler, climle i¢indeki kullanimlarinda, komsu
kelimeler ile baglam iliskisi kurarak farkli anlamlar yiiklenebilirler. Kelimeler
arasindaki baglam iligkisi, ¢ok yonlii benzerlik iliskileri kurulmasina neden olmaktadir.
Bu benzerlikler Tiirk¢e gibi ¢ekimlemeli dillerde alinan eklere gore de olabilmektedir.
Isimlerin birden fazla ek ile sonlanabildigi ve Word2vec‘te benzer kelimeleri ararken
benzer ekler ile sonlanmis kelimelere de ulasilabilecegi Mikolov tarafindan da
belirtilmistirgg]. Tiirk¢e'nin (sondan) eklemeli ve ek agisindan zengin bir dil olmas1 goz
Oniine alinarak, durumun Tiirkce i¢in incelenmesi bu boliimde yapilmistir.

Tiirkge derlem {iizerinde kelimelerin anlam ve bigim 0&zellikleri géz Oniine
almarak Word2vec ile yeterince ¢alisma yapilmadigi goriilmiistiir. Bu tez ¢aligmasinda
hazirlanan Tiirk¢e derlemden (Word2vec ile) elde edilen vektorler tizerinde incelemeler
yapilmistir. Tiirkge kelimelerin anlam ve bigim 6zelliklerini, kelime vektdrlerinin ne
kadar yansitabildigi calisma sirasinda incelenmistir. Elde edilen sonuglar ilerleyen

kisimlarda verilmistir.

4.1 Tiirkce derlem ve egitim parametreleri

Tez calismasinda genel konu igerikli Tiirk¢e derlem kullanilmigtir. Kullanilan
derlemde yiiz altmis bir milyondan fazla kelime bulunmaktadir. Derlemden elde edilen

kelime sozliigii (benzersiz kelimeler) ti¢ yiiz altmis yedi binden fazladir.

Makine 6grenmesi icin CBOW algoritmasi kullanilmigtir. Vektor boyutu ii¢ yiiz,
komsu kelime (window size) sayis1 on olarak alinmistir. Ogrenme siireci bes cevrimde

(EPOCH) yapilmistir.

Tez calismasinda programlama dili olarak Python kullanilmistir. Python
tizerinde Word2vec teknikleri ile makine 6grenmesi egitimi yapabilmek i¢in “Gensim”
adli kiitiphaneden faydalanilmistir. Vektorlerin kosiniis benzerliklerinin hesaplanmasi

icin yine “Gensim” kiitiiphaneleri kullanilmistir.
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Elde edilen sonuglardaki kosinilis benzerlik degerleri, vektér boyutlarinin
agirhigindan (boyut degerleri) gelmektedir. Vektor agirliklart egitimde kullanilan
derlemin biyiikliigiine, komsu kelime sayisina ve vektdor boyutuna gore degisim
gostermektedir. Bir derlem ayni1 parametrelerle iki kere egitime tabi tutuldugunda, elde
edilen vektorlere en yakin kosiniis benzeri vektoriin degismemesi beklenir. Vektorlerin
baslangigtaki agirliklari, rastgele deger atanmalari ile ilklendirildiklerinden dolayr sonug
vektorlerinde ve kosiniis benzerlik degerlerinde farklar meydana gelebilmektedir.
Olusan farklarin biiyiik olmasi durumunda, derlemin yeterince biiylikk olmadigi
diistintilebilir. Cevrim sayisini arttirmak, vektorlerin daha dogru degerler almalaria

katki saglamaktadir.

4.2 Tiirkce kelime vektorlerinin anlamsal kiimelenmesi

Bu boliimde, genel igerikli Tiirkge derlem iizerinden Word2vec ile elde edilen
kelime vektorlerinin, Tiirk¢e kelimelerin anlam iliskileri agisindan nasil kiimelendigi ve
iligkilendigi incelenmektedir.

Ilk &rnek bir isim olan “Elma” kelimesi ele alinmustir. (‘elma’) vektdriine en
yakin kosiniis benzerligine (cosine similarity) sahip ilk bes kelime vektdriiniin hangileri
oldugu asagida goriilmektedir.

(‘elma’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[('cilek', 0.7261281609535217),

(‘visne', 0.6900818943977356),

(‘armut’, 0.6884721517562866),

('dut’, 0.6787133812904358),

(seftali’, 0.6731953024864197)]

“Elma” kelimesi Tiirk Dil Kurumu (TDK) giincel Tiirkce sozliigiinde,
1. Isim, bitki bilimi Giilgillerden, ¢igekleri pembe veya beyaz bir aga¢ (Pirus malus).

2. Isim, Bu agacin kabugu parlak, sert, kirmizi, sar1 ve yesil renkte, kokusu hos, tad:
eksi veya tatli, dokusu gevrek, ufak ¢ekirdekli meyvesi
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olarak tanimlanmaktadir.

Tirkge derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘elma’) vektoriine en yakin
kosiniis benzeri olarak (‘¢ilek’) vektoriiniin bulundugu goriilmektedir. “Cilek” kelimesi

Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde,
1. Isim, bitki bilimi Giilgillerden, saplar siiriingen, gigekleri beyaz bir bitki.
2. Isim, bu bitkinin giizel kokulu, pembe, kirmizi renkli meyvesi.

olarak tanimlanmaktadir. iki kelimenin anlam iliskisi icerisinde oldugu net sekilde

goriilebilmektedir.

Tiirk¢e derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘elma’) vektoriine en yakin
ikinci kosinlis benzeri (‘armut’) vektoriiniin bulundugu goriilmektedir. “Armut”
kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde, “Isim, bitki bilimi Giilgillerden,
cigekleri beyaz, Tiirkiye'nin her yerinde yetisen bir aga¢ (Pirus communis)” olarak
tammlanmaktadir. Iki kelimenin anlam iliskisi icerisinde oldugu yine net sekilde

goriilebilmektedir.

Benzer sekilde, elde edilen diger sonuglar da yine “Elma” kelimesinin anlamu ile iligkili,

meyve adlarini temsil eden kelimelere ait vektorlerdir.

Sehir ad1 olan “Istanbul” kelimesinin incelenmesi sonucu (‘istanbul’) vektoriine
en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida
gorilmektedir.

(‘istanbul’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[(‘ankara’, 0.6938591599464417),

(‘bursa’, 0.6174916625022888),

(‘trabzon’, 0.591408371925354),

(‘tskiidar', 0.581426739692688),

('yenibosna', 0.5711308121681213)]
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“Istanbul” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sdzliigiinde, “Tiirkiye'nin Marmara

Bolgesi'nde yer alan illerinden biri” olarak tanimlanmaktadir.

Tiirkce derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘istanbul’) vektoriine en
yakin kosiniis benzeri (‘ankara’) vektoriiniin bulundugu goriilmektedir. “Ankara”
kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde, “Tiirkiye'nin I¢ Anadolu
Bolgesi'nde yer alan illerinden biri, Tiirkiye'nin baskenti” olarak tanimlanmaktadir. iki

kelimenin anlamsal bir yakinlik iligkisi i¢erisinde oldugu net sekilde goriilmektedir.

(‘istanbul’) vektoriine en yakin kosiniis benzeri olarak (‘ankara’) vektorii ilk sirada
bulunmaktadir. “Istanbul” kelimesi ile “Ankara” kelimeleri Tiirkiye’nin iki dnemli sehri
olmalar1 nedeniyle anlam iligkisi igerisindedirler. Bulunan diger vektorlere bakildiginda,
Bursa ve Trabzon da yine Tiirkiye’nin diger onemli sehirleri olarak anlamsal bir
yakinlik iliskisi igerisindedirler. “Uskiidar” ve “Yenibosna” kelimeleri, Istanbul’un iki

o6nemli semti olmalar1 nedeniyle yine bir anlamsal yakinlik oldugu diisiiniilebilir.

Ozel isim olan “Ahmet” kelimesinin incelenmesi sonucu (‘ahmet’) vektdriine en
yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida
goriilmektedir.

(‘ahmet’) vektdriiniin kosiniis benzerligi sonuclari:
[(osman’, 0.6758742332458496),

(‘'muhittin’, 0.6753208637237549),

(‘niyazi’, 0.6559439897537231),

(‘halit’, 0.6479822993278503),

(‘'mehmet’, 0.6463955044746399)]

“Ahmet” kelimesi Tiirk Dil Kurumu kisi adlart sézliigiinde, “Koken: Arapga, Cinsiyet:

Erkek. Oviilmeye layik, viilmiis.” olarak tanimlanmaktadir.

Tiirkce derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘ahmet’) vektoriine en yakin
kosinilis benzeri (‘osman’) vektoriiniin bulundugu goriilmektedir. “Osman” kelimesi

Tiirk Dil Kurumu kisi adlar1 sézliigiinde,
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“Koken: Arapga, Cinsiyet: Erkek.

1. Bir tiir kus veya ejderha.

2. Hz. Muhammet’in damada, ii¢iincii halife.

3. Osmanl1 imparatorlugu'nun kurucusu ve ilk hiikiimdari.
olarak tanimlanmaktadir.

“Ahmet” kelimesi Tiirkgede erkek adi olarak kullanilmaktadir. (‘ahmet’) vektoriine en
yakin kosiniis benzeri olan vektorler incelendiginde, “Ahmet” kelimesinin kullanimiyla
benzer kullanimda erkek adlarimi temsil eden kelimelere/6zel isimlere ait vektorler
oldugu goriilmektedir. Elde edilen sonuglarda, “Ahmet” kelimesinin kullanim alani ile

ilgili anlamsal bir kiimelenme oldugu net sekilde goriilmektedir.

Yine bir o6zel isim olan “Ayse” kelimesinin incelenmesi sonucu (‘ayse’)
vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektdriinlin hangileri
oldugu asagida goriilmektedir.

(‘ayse’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:
[(‘'melike’, 0.796585202217102),
(‘cemile’, 0.7877158522605896),
(‘'merve’, 0.7801972031593323),
(‘hatice’, 0.7799881100654602),

(zeynep', 0.7753742933273315)]

“Ayse” kelimesi Tiirk Dil Kurumu kisi adlar1 sozligiinde, “Koken: Arapga, Cinsiyet:

Kiz. Rahat ve huzur iginde yasayan.” olarak tanimlanmaktadir.

Tiirkce derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘Ayse’) vektoriine en yakin
kosinilis benzeri olarak (‘melike’) vektoriiniin bulundugu goriilmektedir. “Melike”

kelimesi Tiirk Dil Kurumu kisi adlar1 sozliiglinde,
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Koken: Arapca, Cinsiyet: Kiz.
1. Kadin hiikiimdar.

2. Padisah karisi.

olarak tanimlanmaktadir.

“Ayse” kelimesi Tiirkcede kadin adi olarak kullanilmaktadir. (‘ayse’) vektoriine en
yakin kosiniis benzeri olan vektorler incelendiginde, “Ayse” kelimesinin kullanimiyla
benzer kullanimda kadin adlarin1 temsil eden kelimelere ait vektorler oldugu
goriilmektedir. Yine elde edilen sonuglarda, “Ayse” kelimesinin kullanim alani ile ilgili

anlam iligkisi igerisinde bir kiimelenme oldugu net sekilde goriilmektedir.

“Ahmet” ve “Ayse” kelimelerinin 06zel isim anlam iliskisi igerisinde
kiimelenmesine ilave olarak, cinsiyet Ozelligine goére de ayristiklart (alt grup

olusturduklari) elde edilen sonuglarda goriilmektedir.

Bir cins isim 6rnegi olan “Okul” kelimesinin incelenmesi sonucu, (‘okul’)
vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri

oldugu asagida goriilmektedir.

(‘okul’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:

[('okulun', 0.7467690110206604),
(‘'ilkokul', 0.6787807941436768),
(‘dershane’, 0.6465392708778381),
(‘lise’, 0.6133290529251099),

(‘ortaokul’, 0.6094698905944824)]
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“Okul” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliigiinde, “Isim, Her tiirlii egitim

ve dgretimin toplu olarak yapildig1 yer, mektep” olarak tanimlanmaktadir.

Tiirk¢e derlemden egitilerek elde edilen vektorler arasinda (‘okul’) vektoriine en yakin
ikinci kosiniis benzeri olarak (‘ilkokul’) vektdrii bulundugu gériilmektedir. “Ilkokul”
kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde, “Zorunlu 6grenim ¢agindaki kiz
ve erkek cocuklarmin temel egitim ve 0gretimini saglamak icin devletge agilan veya
acilmasina izin verilen dort yillik okul, ilk mektep, iptidai, iptidai mektep” olarak
tanimlanmaktadir. Iki kelimenin anlam iliskisi igerisinde oldugu net sekilde

gorilmektedir.

Elde edilen ilk vektor, “Okul” kelimesinin sondan ek almasi ile olusturulan kelimeye ait

3

vektor olmustur. “Okulun” kelimesi, “Okul” isim kdokiine “-in” ilgi eki almasi ile

bicimsel olarak tiiretilmis halidir.

(‘okul’) vektoriine kosiniis benzeri olarak bulunan diger vektorlere bakildiginda,

“Dershane” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde,
1. Isim, derslik.

2. Isim, dgrencilere okul disinda para ile ders veren 6zel kurulus.
olarak tanimlanmaktadir.

“Lise” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliigiinde,

1. Isim, sekiz yillik ilkdgretimden sonra en az dért yillik bir egitimle hayata veya

yiiksekogretime hazirlayan ortadgretim kurumu.

2. Isim, eskimis, ii¢ yillik ortaokuldan sonra en az ii¢ yillik bir egitimle hayata veya

yiiksekdgretime hazirlayan ortadgretim kurumu.
olarak tanimlanmaktadir.

“Ortaokul” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sdzliigiinde, “Isim, eskimis,
(orta'okul) Ogrencileri genel egitim yoluyla bir yandan hayata, bir yandan da liseye
hazirlayan, genellikle {i¢ y1llik ortadgretim okulu” olarak tanimlanmaktadir. Kelimelerin

anlam iligkisi icerisinde oldugu net sekilde goriilmektedir.
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4.2.1 Kelime vektorlerinin aritmetik islemleri ve kelimeler arasi anlam iliskisi

Tiirkge derlem ile elde edilen kelime vektorlerinin toplama ve ¢ikarma islemleri
sonucu yeni vektorler elde edilebilmektedir. Aritmetik islemler ile elde edilen
vektorlerin kosiniis benzerlikleri ve ait olduklar1 kelimelerin anlamsal iliskileri bu

boliimde incelenmistir.

Mikolov Ingilizce derlemden elde ettigi vektérler iizerinde toplama ve gikarma
islemi yaparak elde ettigi yeni vektoriin kosiniis benzerlerinin, kelimeler aras1 mantiksal

cikarimlarla ortiistiiglinti asagidaki 6rnekle gdstermistir.

(‘king’) - (‘man’) + (‘woman’) = (‘queen’)

Goriildiigii iizere, Ingilizce derlem kullanilarak elde edilen vektorler iizerinde yapilan
toplama ve ¢ikarma islemleri ile (‘queen’) vektorii elde edilmektedir. Buna bagl olarak,
“Tiirk¢ce derlem ile elde edilen vektorlerden de benzer sonuclar ¢ikabilir mi?” sorusu da

yapilan tez calismasinda incelenen bir diger konudur. Ilgili calisma ve elde edilen

sonuclar asagida ele alinmustir.

Ingilizce &rnek ile benzer sekilde incelenen (‘kral’) - (‘erkek’) + (‘kadin’)
isleminin sonu¢ vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime

vektoriiniin hangileri oldugu asagida goriilmektedir.

(‘kral’) - (‘erkek’) + (‘kadin’) islemi sonug vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[('kralice', 0.5500485897064209),

(‘prens’, 0.5298552513122559),

(‘kralin', 0.514844536781311),

('kralt', 0.49624234437942505),

('kralicenin', 0.46907928586006165)]

Tiirkce derlem ile elde edilen sonug, Ingilizce derlemde elde edilen sonug ile benzerlik

gostermektedir. “Queen” kelimesinin Tiirk¢e karsiligi olan “Kralige” kelimesine ait
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vektor, islemden gelen sonug¢ vektore en yakin kosiniis benzeri vektdr olarak

bulunmustur.

(‘kral’) - (‘erkek’) + (‘kadin’) islemi, soyluluk ifade eden “Kral” kelimesinde
bulunan cinsiyet 6zelliginin yer degistirilmesi islemidir. Kelimelerin anlami agisindan
bakildiginda da islemin sonucu “Kralige” kelimesidir. Vektorlerin toplama, ¢ikarma
islemi sonucu ile kelime anlamiin uyumlu oldugu goriilmektedir. “Kralice” kelimesi
Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliigiinde, “Isim, kral karis1 veya krallign yoneten

kadin, ece:” olarak tanimlanmaktadir.

Diger bir 6rnek olarak, (‘ingiltere’) - (‘londra’) + (‘ankara’) isleminin sonug
vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri

oldugu asagida goriilmektedir.

(‘ingiltere’) - (‘londra’) + (‘ankara’) islemi sonu¢ vektoriinlin kosiniis benzerligi
sonugclari:

[(‘tiirkiye', 0.6439434885978699),
(kirikkale', 0.5729399919509888),
(‘nigde’, 0.5030767917633057),
(‘eskisehir', 0.4853522777557373),
(tbmm', 0.4850592315196991)]

(‘ingiltere’) - (‘londra’) + (‘ankara’) islemi, ililke ve sehirleri (veya baskentleri)
arasindaki iliskiyi sorgulamaktadir. Kelimelerin anlami agisindan bakildiginda da
islemin sonucu “Tiirkiye” kelimesidir. Vektorlerin toplama, ¢ikarma islemi sonucu ile

kelime anlamlarinin uyumlu oldugu goriilmektedir.

Benzer sekilde, (‘finans’) - (‘para’) + (‘altin’) isleminin sonug¢ vektoriine en
yakin kosiniis benzerligine sahip ilk alt1 kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida

goriilmektedir.

(‘finans’) — (“para’) + (‘altin’) islemi sonug¢ vektorii kosiniis benzerligi sonuglari:

Islemi kosiniis benzerligi sonuglari:
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[(‘bankacilik', 0.439474880695343),
(‘gayrimenkul’, 0.4268363118171692),
(‘kuyumculuk’, 0.4161675274372101),
(‘'miicevherat', 0.41351592540740967),
(‘miicevher', 0.3932022750377655),
(‘sigortacilik’, 0.3760865330696106)]

“Finans” kelimesi Tiirk Dil Kurumu bilim ve sanat terimleri sozliiglinde

1. Fon ve sermaye saglamaya yonelik ticari etkinlik.

2. Iktisadin, para ve diger varliklarin yénetimi konusunu inceleyen bir alt dal1.
3. Para, kredi, bankacilik ve yatirimlarin yonetimi.

olarak tanimlanmaktadir.

“Para” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliigiinde, “Isim, ekonomi devletge
bastirilan, lizerinde degeri yazili kagit veya metalden ddeme araci, nakit” olarak
tanimlanmaktadir. “Altin” kelimesi Tiirk Dil Kurumu bilim ve sanat terimleri sézligii,
“Dogada az bulunmasi dolayisiyla para olarak kullanilan ya da devletlerce para

karsiliginda saklanan degerli maden” olarak tanimlanmaktadir.

(‘finans’) - (‘para’) + (‘altin’) islemi, bir ticari etkinlik ifadesi olan “Finans”
kelimesinden “Para” kelimesinin ¢ikarilarak degerli bir maden olan “Altin” kelimesinin
eklenmesi ile elde edilen vektdre en yakin vektor “Bankacilik™ kelimesine ait vektordiir.

“Bankacilik” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliiglinde,
1. Isim, bankada yapilan islemlerin tiimii.
,2. Isim, bankacinin yaptig1 is

olarak tanimlanmaktadir.
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Ikinci sirada “Gayrimenkul” kelimesine ait vektdr bulunmustur. “Gayrimenkul”
kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliglinde, “Tasinmaz.” olarak

tanimlanmaktadir. “Tasinmaz” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliiglinde,
1. Sifat, taginamayan.

2. Isim, hukuk, ev, tarla vb. tasinamayan miilk, gayrimenkul.

olarak tanimlanmaktadir.

Altinc sirada “Sigortacilik” kelimesine ait vektdr bulunmustur. “Sigortacilik” kelimesi

19

Tirk Dil Kurumu giincel Tirkgce soOzliglinde, “Sigortacinin 1isi” olarak
tanimlanmaktadir. “Sigorta” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliigiinde,
“Isim, bir seyin veya bir kimsenin herhangi bir yonden ileride karsilasabilecegi zarari
gidermek i¢in dnceden d6denen prim karsiliginda bu isle ugrasan kurulusla yapilan iki
tarafli baglanti sozlesmesi” olarak tanimlanmaktadir. Vektorlerin toplama, ¢ikarma

islemi sonucu ile kelimeler arasi anlam iliskilerinin uyumlu oldugu goriilmektedir.

Incelenen (‘spor’) - (‘futbol’) + (‘yiizme’) isleminin sonu¢ vektdriine en yakin
kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida

gorilmektedir.

(‘spor’) — (“futbol’) + (‘ylizme’) islemi sonug vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:
[(‘olimpik’, 0.5659219026565552),

(‘havuzu', 0.524342954158783),

(‘sporlart’, 0.5239308476448059),

(‘havuzlart, 0.5116350650787354),
(binicilik', 0.40981582164764404)]

“Spor” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde,

1. Isim, bedeni veya =zihni gelistirmek amaciyla kisisel veya toplu olarak

gerceklestirilen, bazi kurallara gore uygulanan hareketlerin tiimii.
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2. Sifat, kullanisi rahat, kolay olan.

olarak tamimlanmaktadir (Islemde kelimenin beden hareketleri ile ilgili anlami
incelenmigstir. Kelimenin Bitki bilimi ve Hayvan bilimi ile ilgili anlamlar1 yapilan

islemde bulunmamaktadir).

(‘spor’) - (‘futbol’) + (‘yiizme’) isleminden donen sonug vektorlerinden ilki “Olimpik”
kelimesi Tirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozligiinde, “Olimpiyatlarla ilgili, olimpiyat
Olgiilerinde olan” olarak tamimlanmaktadir. “Havuzu” ve “havuzlar1” kelimeleri
“Havuz” kelimesinde tiiretilmis kelimelerdir. “Havuz” kelimesi Tirk Dil Kurumu
giincel Tiirkge sozliigiinde, “Isim, su biriktirme, yiizme, cevreyi giizellestirme vb.
amaglarla alt1 ve yanlar1 mermer, beton benzeri seylerden yapilarak icine su doldurulan,
genellikle tstli agik yer.” olarak tanimlanmaktadir. Yiizme sporunu yapildigi yer

anlaminda olan “Havuz” kelimesi, yapilan vektor islemi ile anlamsal iliski i¢erisindedir.

“Sporlar1” kelimesi, “Spor” kelimesinden tiiremis bir kelime olarak bi¢im iligkisi

igerisindedir. “Binicilik” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliiglinde,
1. Isim, binici olma durumu.
2. Isim, ata binilerek yapilan spor.

olarak tanimlanmaktadir. Vektor isleminde iki spor dalinin yer degistirmesi sonucu elde

edilmis diger bir spor dali olarak anlamsal bir sonug elde edilmistir denilebilir.

Sonuglar degerlendirildiginde, sonug¢ vektdrlerinin, ait olduklar1 kelimelerin anlam

iliskileri acisindan uyumlu oldugu goriilmektedir.

Yukarida Tiirk¢e derlem ile elde edilen vektorler arasindaki kiimelenmeler, ait
olduklar1 kelimelerin arasindaki anlam iliskisi ele alinarak incelenmistir. Tiirkce
kelimelerin aralarindaki anlam iligkilerin, bu kelimelere ait vektorlerde kiimelenmeler
olusturdugu goriilmektedir. Ingilizce derlemden elde edilen vektorler iizerindeki
toplama, ¢ikarma islemleri ile elde edilebilen anlamsal sonuglarin, Tiirk¢e derlem ile
elde edilen vektorlerden de elde edilebildigi anlasilmaktadir. Bir sonraki bdliimde,
Tiirkceye 0zgli bigimsel Ozelliklerin bu kelimelere ait vektorlere nasil yansidigr ele

alinmaktadir.
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4.3 Tiirkce kelime vektorlerinin bicimsel kiimelenmeleri

Tiirkge (sondan) eklemeli ve ek agisindan zengin bir dildir. Eklemeli dillerin
genel 0zelligi, kelime koklerinin sabit tutulup cesitli gorevleri bulunan yapim ve ¢ekim
eklerinin koklere eklenmesidir. Kelimenin koklerine farkli eklerin eklenmesi ile yeni
kelimeler tiiretilmektedir ve dilin s6z varlig1 bu sekilde olusmaktadir. Tiirkgede biitiin
degisme ve gelismeler kok ek birlesimine dayanmaistir[9].

Kelime vektorleri kullanilarak benzer kelimeleri ararken benzer ekler ile
sonlanmis kelimelere de ulasilabildigi gorilmektedir(s). Tiirkge derlem iizerinden
(Word2vec ile) elde edilen kelime vektorlerinin, Tiirkceye 6zgli eklere gore nasil

kiimelendigi ve iliskilendigi bu boliimde incelenmistir.

Ik incelenecek olan kelime, “Git” fiil kokiine “mek” mastar eki ekleyerek
tiretilmis “Gitmek” kelimesidir. (‘gitmek’) vektoriine en yakin kosiniis benzerligine
sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida goriilmektedir.

(‘gitmek’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:
[('donmek’, 0.7897772192955017),

(‘'yetismek', 0.7705608606338501),

('gotiirmek’, 0.7535400390625),

('inmek’, 0.7440905570983887),

(‘'yerlesmek', 0.7398502230644226)]

“mek” mastar eki alarak fiil kokiinden tliremis kelimelerin vektorleri kosiniis benzeri
olarak kiimelenmistir. Burada kelime vektorlerin kiimelenmesi kelimenin bigimsel

ozelligi ile iligkili oldugu net sekilde goriilmektedir.

“Git” fiil kokiine gegmis zaman kipi ve birinci sahis ekli alarak tiiretilmis
“Gittim” kelimesi incelendiginde en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime

vektoriiniin hangileri oldugu asagida goriilmektedir.
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(‘gittim’) vektorlinlin kosiniis benzerligi sonuglart:

[(‘'gitmistim', 0.8377403616905212),
(‘gittigimde', 0.8276962637901306),
(‘gidiyordum’, 0.7992637753486633),
(‘gidiyorum’, 0.7966102361679077),

(‘gidecegim', 0.7883756160736084)]

Ik bes sirada bulunan “Gitmistim”, “Gittigimde”, “Gidiyordum”, “Gidiyorum”,
“Gidecegim” kelimeleri “Git” fiil kokiine birinci tekil sahis eki eklenerek tiiretilmis
cekimli kelimelere ait vektorlerdir. “Gittim” kelimesi ile bigimsel iliski igerisindeki

kelimelere ait vektorlerin kiimelendigi net sekilde goriilmektedir.

Daha once vektorler arasi anlam iligkileri incelenirken “Elma” kelimesi ele
alinmisti. “Elmali turta severim” clmlesindeki “Elmali” kelimesi i¢in (‘elmalr’)
vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime vektoriinlin hangileri
olduguna asagida goriilmektedir.

(‘elmalr’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:
[(kumluca’, 0.7562471628189087),

(‘akseki', 0.7351764440536499),

(‘ibradi1', 0.7255643606185913),

(‘karacadren', 0.7211636304855347),

(‘akcapinar', 0.7149443626403809)]

“Elmal1 turta severim” ciimlesindeki “Elmali” kelimesi, Elma meyvesi anlamina gelen
kelimeye, kelimeyi sifat yapan “li” eki eklenmesi ile tiiretilmistir. “Elmali” kelimesi
ayn1 zamanda Antalya sehrinin ilgesini de ifade etmektedir. Elde edilen (‘kumluca’),

(‘akseki’), (‘ibrad1’) vektorleri, Antalya sehrinin ilgelerini temsil eden kelimelere ait
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vektorlerdir. “Elmali” kelimesi i¢in elde edilen sonuglarin, Antalya sehrine bagl ilgeler
olma anlamindaki anlamsal bir kiimelenme oldugu acik sekilde goriilmektedir. Buradaki

kiimelenmenin, kelimenin anlam iligkisine gore gerceklestigi goriilmektedir.

“Agac” isim kokiine isimden yer ismi yapan “lik” eki eklenerek tiiretilmis olan
“Agaclik” kelimesi vektoriine en yakin kosiniis benzerligine sahip ilk bes kelime
vektoriiniin hangileri olduguna asagida goriilmektedir.

(‘agaclik’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[(‘ormanlik', 0.8628451228141785),

(‘'calilik', 0.7839390635490417),

(‘sazlik', 0.7809475660324097),

(‘'makilik’, 0.7765018939971924),

(otluk', 0.772311270236969)]

Elde edilen sonuglar, isim kokiine eklenen, isimden yer ismi yapan “lik”, “lik”, “luk”
ekleri ile tiiretilen yer adlaridir. Buradaki kiimelenmenin, kelimenin bi¢im ve anlam

iligkisi icerisinde gerceklestigi goriilmektedir.

“Avukat” isim kokiine isimden meslek ismi yapan “lik” eki eklenerek tiiretilmis
olan “Avukatlik” vektoriine en yakin kosinilis benzerligine sahip ilk bes kelime
vektoriiniin hangileri oldugu asagida goriilmektedir.

(‘avukatlik’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglart:
[(‘'muhasebecilik’, 0.6621850728988647),
(‘doktorluk’, 0.6428958177566528),

(‘hakimlik’, 0.6376224160194397),

(‘'yargiclik', 0.635696530342102),

(‘'memurluk’, 0.593788206577301)]
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Elde edilen sonuglardan ilk bes tanesi, isim kokiine eklenen, isimden meslek ismi yapan
“hk”, “lik”, “luk” ekleri ile tiiretilen meslek adlaridir. Burada kiimelenmenin kelimenin

bi¢cim ve anlam iligkisi igerisinde gergeklestigi goriilmektedir.

“Temiz” kelimesine “lik” eki eklendiginde, sifattan durum ismi tiiretilerek
“Temizlik” kelimesine ulasilir. (‘temizlik’) vektoriine en yakin kosiniis benzerligine

sahip ilk bes kelime vektoriiniin hangileri oldugu asagida goriilmektedir.

(‘temizlik’) vektoriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[(‘temizleme’, 0.5787885785102844),

(‘temizligi', 0.5512673258781433),

(‘banyo’, 0.5476162433624268),

(‘kumlama', 0.5201424360275269),

(‘tamirat’, 0.5156590342521667)]

“Temizlik” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkg¢e sozliigiinde,
1. Isim, temiz olma durumu, arilik, saffet, nezafet.

2. Isim, temiz durma veya tutma durumu.

3. Isim, temizleme isi.

4. Isim, argo, ortadan kaldirma, yok etme, 6ldiirme.

olarak tanimlanmaktadir.

“Temizlik” kelimesi i¢in ilk sirada bulunan “Temizleme” kelimesi Tiirk Dil Kurumu

giincel Tiirkce sozliigiinde,
1. Isim, temizlemek isi

2. Isim, yiizeylere yapismis leke ve kirlerin giderilmesi, ¢dzelti veya asilti durumuna

getirilmesi olay1.
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olarak tanimlanmaktadir. Bigimsel agidan bakildiginda “Temiz” kelimesinden tiiretilmis

bir kelimedir. iki kelime anlam iliskisi ve bigim iliskisi icerisinde oldugu goriilmektedir.

“Temizlik” kelimesi i¢in ikinci sirada bulunan “Temizligi” kelimesi, “Temizlik”
kelimesinin belirtme hal eki alarak, iinsiiz yumusamasi ile tiiretilmistir. ki kelime

bigimsel iliski i¢inde oldugu acgiktir.

Ucgiincii sirada bulunan “Banyo” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliigiinde,
1. Isim, yapilarda, i¢inde yikanilan bliim.

2. Isim, banyo kiivetinde yikanma isi.

olarak tanimlanmaktadir. iki kelime yine anlam iliskisi icerisindedir.

Dordiincii sirada bulunan “Kumlama” kelimesi Tirk Dil Kurumu giincel Tiirkce
sozliigiinde, “1. Isim, cam tiirii agaclarda yil halkalar arasindaki goriintii ayrimin1 daha
da belirtmek igin ylizeye, hava basincindan yararlanarak kum piiskiirtme.” olarak

tanimlanmaktadir.

“Temizlik” kelimesi i¢in ilk bes sirada “lik” ekli kosiniis benzeri kelime vektor
bulunmamaktadir. Elde edilen vektorler “Temizlik” kelimesinin anlam ve/veya bigim

iliskisi igerisindeki kelimelere ait vektorler oldugu goriilmektedir.

4.3.1 Kelime vektorlerinin aritmetik islemleri ve kelimeler arasi bicim iliskisi

Tiirk¢e derlem ile elde edilen vektorlerin, Tiirkgenin bigcimsel 6zelliklerine gore
nasil kiimelenebildikleri bir dnceki boliimde incelenmistir. Bu boliimde, Tiirk¢enin ek
bakimindan zenginliginin kelime vektorlere nasil yansidigi, vektorler tizerinde yapilan
toplama, ¢ikarma islemleri ile incelenmistir. Bu kisimda “Vektorlerin toplanmasi,
cikarilmasi ile elde edilen anlamsal sonuglara benzer olarak bi¢imsel sonuglar da

¢ikarilabilir mi?” sorusu incelenmistir.
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Bigimsel kiimelenmenin incelendigi boliimde incelenen “Gitmek” kelimesine
bakilacak olursa (‘gitmek’) vektoriiniin kosiniis benzeri olarak ilk sirada bulunan
(‘gotiirmek’) vektoriidir. “Gotiirmek™ kelimesine vektdrlerin toplanmasi ve ¢ikarilmasi
ile nasil ulasilabilir sorusunun cevabi; “Gitmek™ kelimesinden “Git” fiil kokiinii ¢ikarip
yerine “Gotiir” fiil koki eklenmesi olacag ilk akla gelen cevaptir.

(‘gitmek’) - (‘git’) + (‘gotiir’) Islemi sonug vektorii kosiniis benzerligi sonuclari:
[('gotiirmek’, 0.7065088748931885),

('yetismek', 0.5844410061836243),

(‘gotiriilmek’, 0.5795775651931763),

(‘binmek’, 0.5781220197677612),

(‘ugurlamak’, 0.561299204826355)]

“Gotirmek™ kelimesine, kelime vektorler iizerinde toplama ve ¢ikarma islemi yaparak

ulagilabilecegi bu incelemede goriilmektedir.

(‘yaprakli’) vektoriine, vektorlerin toplanmasi ve c¢ikarilmast ile nasil
ulagilabildigi asagida incelenmistir.
(‘cigekli’) - (‘¢igek’) + (‘yaprak’) Islemi sonu¢ vektdriiniin kosiniis benzerligi sonugclari:
[('yaprakli', 0.6582359671592712),
(‘dallr’, 0.6488081812858582),
(‘digbudak’, 0.6367601752281189),
(‘otu’, 0.624358594417572),

(‘'yapraklar', 0.61882483959198)]

“Yaprakli” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkce sozliiglinde, “Sifat, yaprag: olan”
olarak tanimlanmaktadir. “Cigekli” kelimesi Tirk Dil Kurumu giincel Tiirkce

sozliiglinde, “Sifat, ¢igegi veya ¢igek resimleri olan” olarak tanimlanmaktadir.
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(‘yapraklr’), (‘¢igekli’) vektorlerinin ait oldugu kelimeler isim kokliidiir ve benzer ek
alarak tiiretilmis sifatlardir. Yukaridaki vektor islemleri ile elde edilen vektoriin, kosiniis

benzeri olarak ilk sirada (‘yaprakli’) vektorii oldugu gortilmektedir.

(‘saydamlik’) vektoriine, vektorlerin toplanmasi ve ¢ikarilmasi ile nasil
ulasilabildigi asagida incelenmistir.
(‘tazelik’) - (‘taze’) + (‘saydam’) Islemi sonug vektdriiniin kosiniis benzerligi sonuglari:
[('saydamlik', 0.4215427339076996),
(‘'opak’, 0.3784925937652588),
(‘ercivan', 0.3675283193588257),
(‘'goriintiileme’, 0.36332154273986816),

(tipindedir', 0.3586195111274719)]

“Tazelik” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirk¢e sozliigiinde,
1. Isim, taze olma durumu, kérpelik, taravet.

2. Isim, mecaz, ding, diri, canli olma durumu.

olarak tanimlanmaktadir.

“Saydamlik” kelimesi Tiirk Dil Kurumu giincel Tiirkge sozliigiinde, “Isim, saydam olma

durumu, seffaflik.” olarak tanimlanmaktadir.

(‘saydamlik’), (‘tazelik’) vektorlerinin ait oldugu kelimeler isim kokliidiir ve benzer ek
alarak tiiretilmis isimlerdir. Yukaridaki vektor islemi sonucu, ilk sirada kosiniis benzeri
olarak bulunan (‘saydamlik’) vektoriine en yakin kosiniis benzeri vektor olarak

ulasilmustir.
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4.4 Sonuc

Bu tezde genel konu igerikli Tiirk¢e derlem kullanilarak (Word2vec ile) elde
edilen kelime vektorlerinin kiimelenmesi ile ilgili inceleme, dilbilimin iki alt dali olan
anlambilim ve bi¢im bilimi (dil morfolojisi) goz ontline alinarak yapilmistir. Anlambilim
acisindan yapilan incelemede, Tiirk¢e derlem ile elde edilen vektorlerin ait olduklari
kelimeleri ne kadar dogru temsil edebildikleri ve nasil kiimelendikleri incelenmistir.
Ikinci olarak ele alman konu, Tiirkgeye 6zgii eklere gére bicim ozellikleri agisindan
kelime vektorlerinin nasil kiimelendigi ve iliskilendigi incelenmistir. Bu konularda
yapilan literatiir taramasinda, Ingilizce derlem ile elde vektdrlerin anlambilim agisindan
gosterdikleri kiimelenme performansi lizerine yeterince arastirma olmasina karsin

Tiirk¢e lizerinde yeterince ¢alisma olmadig goriilmiistiir.

Kelime vektorlerinin kiimelenmeleri ile ilgili elde edilen sonuglar ve degerlendirmeler

asagida Ozetlenmistir.

1- Kelimelerin anlam iligkileri goz Oniine alinarak, kelime vektorlerinin nasil

kiimelendikleri incelenmistir.

e “Elma” kelimesine ait vektoriin kosiniis benzerliklerinde, kelimenin anlam
iligkisi igerisinde oldugu diger meyve adlarina ait vektorlerle kiimelendigi
gorilmiistiir.

e “Istanbul” kelimesine ait vektdriin kosiniis benzerliklerinde, kelimenin anlami
ile 1ilgili olarak sehir adlarin1 temsil eden “Ankara”, “Bursa”, “Trabzon”
kelimeleri anlam iliskisi igerisindedirler. “Uskiidar” ve “Yenibosna” kelimeleri
Istanbul’un semtlerini temsil etme anlam iliskisi igerisinde kiimelenmislerdir.

e “Ahmet” kelimesi kosiniis benzerliklerine bakildiginda, Tiirkgede kullanilan
erkek adi anlam iligkisi icerisinde diger erkek adlari ile beraber kiimelendigi
goriilmektedir.

e “Ayse” kelimesi kosiniis benzerliklerine bakildiginda, Tiirk¢ede kullanilan kiz
adi anlam 1iligkisi icerisinde diger kiz adlart ile beraber kiimelendigi
gorilmektedir.

e “Okul” kelimesi kosiniis benzerliklerinde, “Ilkokul”, “Dershane”, “Lise”,
“Ortaokul” kelimeleri anlamsal iligki igerisinde kiimelendikleri goriilmektedir.

“Okulun” kelimesi bigimsel iliski igerisindedir.
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Tiirkge derlemden elde edilen vektorlerin kiimelenmesi, ait olduklar1 kelimelerin
anlam iligkileri, bi¢im iligkileri veya her iki iligki ile olabildigi elde edilen sonuglarda
gorilmistiir. Kelimelerin anlam iligkileri g6z Oniline alinarak incelendiginde,
kiimelenmelerin  alt  kirilimlara  inebildigi  goriilmektedir.  Kisi  adlarinin
kiimelenmesinde, erkek adlar1 ile kadin adlarinin ayr1 ayr1 kiimelenmeleri alt kirilima

ornek teskil etmistir.

2- Kelime vektdrlerin toplanmasi, ¢ikarilmasi ile vektorler elde edilebilmektedir. islem
ile elde edilen vektorlerin kosiniis benzerliklerinin, yapilan iglemin anlami ile

uygunlugu agisindan incelemesi yapilmustir.

o (‘kral’) - (‘erkek’) + (‘kadin’) isleminin sonucu elde edilen vektoriin, kosiniis
benzeri vektorler arasinda ilk sirada (‘kralige’) vektdrii bulunmustur. Islem ile
sonu¢ vektoriiniin, ait olduklar1 kelimelerin anlam iliskileri ile uyumlu oldugu
goriilmektedir.

e (‘ingiltere’) - (‘londra’) + (‘ankara’) isleminin sonucu elde edilen vektoriin
kosiniis benzeri vektorler arasinda ilk sirada (‘tiirkiye’) vektorii bulunmustur.
Islem ile sonug vektdriiniin, ait olduklar1 kelimelerin anlam iliskileri ile uyumlu
oldugu goriilmektedir.

e (‘finans’) — (‘para’) + (‘altin’) isleminin sonucu elde edilen vektoriin kosiniis
benzeri vektorler arasinda ilk sirada (‘bankacilik’) vektdrii bulunmustur. Islem
ile sonug¢ vektoriiniin, ait olduklar1 kelimelerin anlam iligkileri ile uyumlu oldugu
goriilmektedir.

e (‘spor’) — (‘futbol’) + (‘ytizme’) isleminin sonucu elde edilen vektoriin kosiniis
benzeri vektorler arasinda (‘havuzu’), (‘havuzlari’), vektorii bulunmustur.
Bulunan vektorlere ait kelimeler “Havuz” kelimesinden tiiremistir. Havuz,
ylizme sporunun yapildigi yer olarak anlamsal iligki icerisindedir. “Binicilik”
kelimesi de “Spor” kelimesinden iki spor dalinin yer degisimi olarak bulunan
ticlincii bir spor dalin1 temsil etmesi acisindan anlamsal bir iliski igerisindedir.
“Sporlar1” kelimesi “Spor” kelimesi ile bigimsel iliski i¢indedir. islem ile sonug
vektorlerin, ait olduklar1 kelimelerin anlam ve bi¢im acisindan iligkili oldugu
gorilmektedir.

Tiirk¢e derlemden elde edilen vektorlerin kelimenin anlamina goére kiimelendigi
gbzlemlenmistir. Vektorlerin toplanmasi, ¢ikartilmasi islemleri ile elde edilen yeni
vektorlerin, Ingilizce derlemlerle yapilan calismalarla benzerlik gosterdigi elde edilen

sonuglardan goriilmektedir.
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3- Kelimelerin bi¢im o&zellikleri géz oOniine alinarak, kelime vektorlerinin nasil

kiimelendikleri incelenmistir.

o (‘gitmek’) wvektorii kosiniis benzerliklerinde ilk bes sirada (‘donmek’),
(‘yetismek’), (‘gotiirmek’), (‘inmek’), (‘yerlesmek’) vektorleri bulunmustur.
Bulunan vektorlerin temsil ettikleri kelimeler, fiil kokiine “mek” mastar eki
alarak tiiretilmistir. Burada kiimelenmenin kelimelerin bi¢im 6zelligine gore
oldugu goriilmektedir.

o (‘gittim’) vektorii kosinlis benzerliklerinde ilk bes sirada (‘gitmistim’),
(‘gittigimde’), (‘gidiyordum’), (‘gidiyorum’), (‘gidecegim’) vektdrleri
bulunmustur. Bulunan vektorlerin ait olduklar1 kelimeler, “Git” fiil kokiine
birinci tekil sahis eki eklenerek tiiretilmis ¢ekimli fiillerdir. Burada
kiimelenmenin kelimelerin bigim 6zelligine gore oldugu goriilmektedir.

e (‘clmalr’) vektorii kosiniis benzerliklerinde ilk ti¢ sirada (‘kumluca’), (‘akseki’),
(‘ibrad1’) vektorleri bulunmustur. Bulunan vektorlerin ait olduklar1 kelimeler,
Antalya sehrinin ilgeleri olmalar anlam iligkisi i¢erisinde kiimelenmislerdir.

e (‘agaclhik’) vektorii kosinlis benzerliklerinde ilk bes sirada (‘ormanlik’),
(‘calilik’), (‘sazlik’), (‘makilik’), (‘otluk’) wvektorleri bulunmustur. Bulunan
vektorlerin ait olduklar1 kelimeler, isimden yer ismi yapan “lik”, “lik”, “luk”
ekleri ile tiiretilen yer adlaridir. Burada kiimelenmenin kelimelerin bi¢cim ve
anlam iliskisi igerisinde oldugu goriilmektedir.

e (‘avukatlik’) vektorii kosiniis benzerliklerinde ilk bes sirada (‘muhasebecilik’),
(‘doktorluk’), (‘hakimlik’), (‘yargiclik’), (‘memurluk’) vektorleri bulunmustur.
Bulunan vektorlerin ait olduklar1 kelimeler, isimden meslek ismi yapan “lik”,
“hk”, “luk” ekleri ile tiiretilen meslek adlaridir. Burada kiimelenmenin
kelimelerin bi¢im ve anlam iligkisi igerisinde oldugu goriilmektedir.

o (‘temizlik’) vektorii kosiniis benzerliklerinde en yakin bes vektorden dordii
(‘temizleme’), (‘temizligi’), (‘banyo’), (‘kumlama’) vektorleri olarak
bulunmustur. Burada kiimelenmenin kelimelerin bi¢im ve anlam iliskisi

icerisinde oldugu goriilmektedir.
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Kelimelerin bi¢gim 06zellikleri gbz Oniine alinarak incelendiginde, vektorlerin
kelimelerin  aldiklar1 eklere gore kiimelenebildigi elde edilen sonuglardan
goriilmektedir. Isim koklii kelimelerde, eklere gore kiimelenmelerin kelimelerin anlam
iliskilerini de igerebildigi goriilmektedir. “Avukatlik” kelimesinin i¢inde bulundugu
kiimelenmede “lik”, “lik”, “luk” ekleri bulunan kelimelerden, sadece meslek ismi olan
kelimeler yer almistir. Benzer sekilde “Agaclik” kelimesinin i¢inde bulundugu
kiimelenmede “lik”, “lik”, “luk™ ekleri bulunan kelimelerden, sadece yer isimleri olan

kelimelerin yer aldig1 goriilmektedir.

4- Islem ile elde edilen vektdrlerin kosiniis benzerliklerinin, yapilan islem ile eklerinin

uygunlugu agisindan incelenmesi yapilmaistir.

o (‘gitmek’) - (‘git’) + (‘gotir’) islemi ile “Gitmek” kelimesindeki “Git” fiil
kokiiniin “Gétiir” fiil kokii ile degistirilme islemi yapilmistir. Isleminin sonucu
elde edilen vektoriin kosiniis benzeri vektorler arasinda ilk sirada (‘gotiirmek’)
vektorii bulunmustur.

o (‘cigekli’) - (‘cicek’) + (‘yaprak’) islemi ile “Cigekli” kelimesinden “Cicek”
isim kokiiniin “yaprak” isim kokii ile yer degistirme islemi yapilmustir. isleminin
sonucu elde edilen vektoriin kosinlis benzeri vektorler arasinda ilk sirada
(“yaprakli’) vektorii bulunmusgtur.

e (‘tazelik’) - (‘taze’) + (‘saydam’) islemi ile “Tazelik” kelimesinden “taze” 6n
admin (sifat) “saydam” oén adi ile yer degistirme islemi yapilmistir. Islemin
sonucu elde edilen vektoriin kosiniis benzeri vektorler arasinda ilk sirada

(‘saydamlik’) vektorii bulunmustur.

Tiirk¢enin ek bakimindan zengin bir dil olmasi yapilan incelemelerde gz oniine
alinmistir. Vektorlerin ait olduklar1 kelimelerin bi¢im 6zelliklerine gore de kiimelendigi

elde edilen sonuglarda gézlemlenmistir.

Fiil koklii kelimelerin bigimsel 6zelliklerine gore, kelime vektorlerinin dogruluk
kalitesinin iyi oldugu sonuglardan goriilmektedir. Isim koklii kelimeler, ciimledeki
anlamlarma ve aldiklar1 eklere gore kelime vektorlerinde kiimelenmelere neden

olmuglardir. Ayrica, isim koklii kelimeler bazen anlam 6zelliklerine gore, bazen bigim
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ozelliklerine gore, bazen de hem anlam hem de bi¢im Ozelliklerinin karigimi ile

kiimelendigi elde edilen sonuglarda goriilmektedir.

Derlemden elde edilen kelime vektorlerin, en yakin kosiniis benzerine sahip ilk

bes vektor ile ilgili 6rnekler Ek-3’te verilmistir.
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EK’LER

Ek-1 Wikimedia dump Tiirkce servisinin xml icerikli yapisinin diizenlenmesi i¢in
Python kodlar:

#dosya ad1 wikipreprocesi.py
from __ future__ import print_function
import 0s.path
import sys
from gensim.corpora import WikiCorpus
import xml.etree.ElementTree as etree
import warnings
import logging
import string
from gensim import utils
def tokenize_tr(content,token_min_len=2,token_max_len=50,lower=True):
if lower:

lowerMap = {ord(UA’): ua'ord(u'A’): ua’ord(u'B’): ub'ord(u'C’):
u'c’ord(u'C’): u'¢'ord(u'D"): u'd,ord(u'E’): u'e'ord(u'F'): u'f,ord(u'G'): u'g\ord(u'G"):
u'gord(uH'): u'h\ord(uT): u'rord(uT): u't,ordmJ'): uj,ord(u'K’): uk'ord(u'l"):
u'l,ord(u'M'): u'm',ord(u'N'): u'n’,ord(u'O’): v'o’,ord(u'O’): u'¢',ord(u’P’): u'p',ord(u'R’):
u'r,ord(u'S): u's\ord(u'S"): u's,ordu'T"): u't,ord(u'U"): u'u',ord(u'U"): u'i',ord(u'V'):
u'v',ord(u'Y"): u'y',ord(u'z): u'z'}

content = content.translate(lowerMap)

return [

utils.to_unicode(token) for token in utils.tokenize(content, lower=False,
errors="ignore’)

if token_min_len <= len(token) <= token_max_len and not token.startswith('_")

]

if _name_ ==' main__"

if len(sys.argv) < 3:
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print("iki parametre giriniz, ilki wikipedia dump, ikincisi xml icerikli
dosya olacaktir.")

print("cmd:  python  wikipreprocesi.py  trwiki-20190320-pages-
articles.xml.bz2 wiki_tr.txt")

sys.exit()

logging.basicConfig(level=logging.INFO,
format="%(asctime)s %(levelname)s %(message)s')

inputFile = sys.argv[1]
outputFile = sys.argv[2]
wiki = WikiCorpus(inputFile, lemmatize=False,tokenizer_func = tokenize_tr)
logging.info("Wikipedia dump is opened.")
output = open(outputFile,"w",encoding="utf-8")
logging.info("Output file is created.")
i=0
for text in wiki.get_texts():

output.write(" ".join(text)+"\n")

i+=1

if (i % 10000 == 0):

logging.info("Saved " +str(i) + " articles.")

output.close()
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Ek-2 Gensim kiitiiphanesi egitimi icin python kod 6rnegi

#dosya ad1 word2vec.py

from __future__ import print_function

import logging

import sys

import multiprocessing

from gensim.models import Word2Vec

from gensim.models.word2vec import LineSentence

if _name__ =='_ main__"
if len(sys.argv) < 3:

print("iki parametre giriniz, ilki metin kutuphane, ikinci model uzantili
data™)

print("cmd: python word2vec.py derlem_tr.model")
sys.exit()
inputFile = sys.argv[1]
outputFile = sys.argv[2]
logging.basicConfig(level=logging.INFO,
format="%(asctime)s %(levelname)s %(message)s')

model = Word2Vec(LineSentence(inputFile),  size=300, window=10,
min_count=10, workers=multiprocessing.cpu_count())

model.wv.save_word2vec_format(outputFile, binary=True)
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Ek-3 Derlemden elde edilen 6rnek sonuclar

Karabiber

[(kimyon', 0.8390986919403076), ('maydanoz', 0.8281662464141846), (‘tarcin’,
0.8228152990341187), ('kisnis', 0.8185569047927856), ('sarimsak’,
0.8059334754943848)]

sinema

[(tiyatro,  0.5881890058517456), (film', 0.5763677358627319), ('yesilcam',
0.5630802512168884), (‘sinemanin’, 0.5332459211349487), (‘basrol’,
0.5142776370048523)]

baslatiyor

[(‘baslatiyoruz',  0.7328254580497742),  (‘baslatacagiz’,  0.7295175790786743),
(‘baglatacak’, 0.7215145826339722), ('baslatmistar’, 0.7202731370925903),
(‘baglatmist1’, 0.7025669813156128)]

ylpranmis

[(‘eskimis’, 0.6591467261314392), (‘bakimsiz', 0.5125147700309753), (‘bozulmus',
0.5091325044631958), ('yanmais', 0.48716145753860474), (‘'zayiflamis',
0.4822291433811188)]

katlanir

[(katlanip', 0.6019555330276489), (‘yerlestirilir', 0.5933854579925537), ('sarilir',
0.5808990001678467), (‘gerilir’, 0.5586707592010498), (‘takalir,
0.5494933128356934)]

kristalleri

[('tanecikleri', 0.7623960971832275), (‘kristaller', 0.7342382073402405), (‘¢ekirdeklert’,
0.7289485931396484), (‘erimis’, 0.7282359600067139), (‘kristallerinin’,
0.7214767932891846)]

67



mustafakemalpasa

[("‘pamukova', 0.6977615356445312), ('saruhanli’, 0.6784433126449585), (‘altinova',
0.6773111820220947), (‘taraklr’, 0.6718277931213379), (‘sumra’,
0.6698592901229858)]

baskani

[(‘bagkanlarindan',  0.7590184211730957), ('baskanlari’, 0.7044947147369385),
(‘'sekreteri’, 0.6891998052597046), ('baskan', 0.6520320177078247), ('baskanligi',
0.6375783085823059)]

baskan

[('sekreter’, 0.7060188055038452), ('bagkani’, 0.6520318984985352), (‘miistesar’,
0.6212227940559387), (‘baskanimiz', 0.6177798509597778), ('dekan’,
0.615256667137146)]

kaynak

[(kaynagm', 0.47507625818252563), (‘kaynakla', 0.4629722237586975), ('kaynaklarm’,
0.4586462378501892),  (kaynaklar,  0.44447892904281616),  (finansman'
0.4277971386909485)]

var

[(‘vardir',  0.7113890647888184),  ('vardl,  0.7031223773956299), ('var...,
0.6211414337158203), (‘mevcuttur’, 0.5909255743026733), (‘bulunuyor’,
0.5816571116447449)]

yok

[('yoktu', 0.6466321349143982), ('yoktur', 0.6424567699432373), (‘kalmamistir',
0.6147197484970093), ('kalmadt', 0.6111384630203247), ('var',
0.5809080600738525)]
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eski

[('simdiki', 0.4224407374858856), (‘efsane', 0.394623339176178), (‘dénemin’,
0.39252156019210815), (‘taninmus', 0.3922486901283264), (‘stimer’,
0.3890211582183838)]

eskimis

[('yipranmis', 0.659146785736084), (‘bakimsiz', 0.4674217402935028), (‘demode’,
0.46580252051353455),  (kullamlmaz,  0.4655357003211975),  (kullanissiz,
0.46417006850242615)]

eskidi

[(‘elestirildik’, 0.4862864017486572), (‘tretilmiyor’, 0.4722179174423218),
(‘'yaniyordu',  0.46512147784233093), ('konusulmuyor', 0.46133267879486084),
('giizelmis', 0.46007469296455383)]

koca

[(‘day1r, 0.5729821920394897), (‘kocanmn', 0.5621395707130432), ('kocayt,
0.5405229330062866), (‘'amca', 0.5329803824424744), ('hanct', 0.529760479927063)]

kocakari

[(kudurmus', 0.4974026083946228), (betimlenirler’, 0.49034583568573), (‘aksaglt',
0.4785972237586975), (‘mihlast’, 0.4501592516899109), (‘sabahlik’,
0.44864386320114136)]

Zarar

[(‘zararlar',  0.7208236455917358),  (‘'zarar’, 0.6926591396331787), (‘hasar’,
0.6447446346282959), (‘zararlart', 0.5964639186859131), (‘'sebebiyet’',
0.5760033130645752)]
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hasar

[(‘hasarlar',  0.7399342060089111),  (‘hasart’, 0.6677336692810059), ('zarar',
0.6447446346282959), (‘hasarlt’, 0.6333843469619751), (‘hasarin’,
0.6019700169563293)]

kar

[('yagan', 0.6003866791725159), ('yagmur', 0.5640805959701538), ('yagmurun',
0.5627613663673401), (karlarimn', 0.5440748929977417), (‘yagst',
0.5394572615623474)]

yagmur

[('yagmurlar, 0.7179421782493591), (‘yagmurun', 0.689769446849823), (‘yagan',
0.6873151063919067), (‘yagis', 0.6318959593772888), (‘yagislar,
0.6259993314743042)]

dolu

[(doludur, 0.6267504692077637), (doluydu, 0.5715057849884033), (kasvetli’,
0.4633152484893799),  (doldurulmus’,  0.46156179904937744),  (‘hiiziinli,
0.45984241366386414)]

bos

[('bombos', 0.539141058921814), ('bostur', 0.45386600494384766), ('bosaltilmis',
0.4483604431152344), ('bosalmus', 0.4431716799736023), (‘'yagilip',
0.4409559965133667)]

mevsim

[(normallerinin',  0.6397776007652283),  (‘mevsimde’,  0.6001346111297607),
(‘sicakliklarin', 0.5972020626068115), (‘sicakliklar’, 0.5866837501525879),
(‘'normalleri’, 0.581498384475708)]

70



yeni

[(yepyeni', 0.5931414365768433), (‘yeniden', 0.5171766877174377), ('yenilenen’,

0.4401439428329468), (‘'mevcut’, 0.43946534395217896), (‘alternatif’,
0.39903923869132996)]

sekil

[(‘bigim', 0.6507545709609985), (‘sekiller', 0.5942325592041016), (‘seklini',
0.5771219730377197), (‘geometrik’, 0.5619038343429565), (‘sekli',
0.538101077079773)]

sekilde

[(‘bigimde', 0.8825342059135437), ('seklide', 0.6679823398590088), ('sekilde’,
0.602854311466217), ('yaklagimla', 0.5270988941192627), ('dille',
0.5095697045326233)]

diinya

[(avrupa’, 0.5590965151786804), (lilke', 0.5222835540771484), (‘diinyanm!,
0.48549893498420715),  (diinyadaki',  0.45619961619377136),  (kiiresel',
0.4386095404624939)]

konus

[(kocan’,  0.6050739288330078),  (oyna’,  0.5709276795387268),  (‘otur,
0.5502496361732483), (‘konusun', 0.5495389699935913), (diisiin’,
0.5462361574172974)]

konustu

[(konusmustu, 0.753434956073761), (dedi, 0.6648722290992737), (‘ozetledi',
0.6480600833892822),  ('yanitladi,  0.6420427560806274),  ('gerekcelendirdi,
0.6362746357917786)]
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konusmus

[(konusuyorduk',  0.5890020728111267),  ('konustum',  0.5771540403366089),
(‘'konusuyorlar',  0.5767780542373657),  ('konusurken',  0.5679203271865845),
('konusuyordu', 0.5628929138183594)]

konusur

[('konusabilir',  0.7023253440856934), ('konusmaktadir', 0.6770297884941101),
(‘'konusuyordu',  0.6620770692825317),  (‘'konusurken',  0.6598633527755737),
('konusurlar', 0.6309366226196289)]

konusma

[('konusmalar', 0.7019051909446716), (‘sunum', 0.6748086214065552), (‘'konusmast’,
0.6289259195327759), ('konusmayt', 0.6250210404396057), ('gbriigme’,
0.5803922414779663)]

konusmak

[(‘goriismek’, 0.6839953064918518), (‘tartismak’, 0.682774007320404), (‘bulusmak’,
0.6592835187911987), (‘barigsmak’, 0.6544157266616821), (‘'vedalagsmak’,
0.6485488414764404)]

takim

[(‘takimlar', 0.7178346514701843), (‘takimin', 0.6820371150970459), (‘takimt',
0.6008084416389465), (‘takimda’, 0.5772507190704346), (‘takimimiz',
0.5728918313980103)]

takimlar

[(takimlarin', 0.727157711982727), (‘takim', 0.7178347110748291), ('takimlart’,
0.6593475937843323), (‘maglar’, 0.6073297262191772), (‘takimlarla’,
0.6061135530471802)]
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bag

[(baginm',  0.564887285232544),  (‘bagm',  0.5609394907951355),  (‘bagt,
0.5599401593208313), (‘baglarin’, 0.5229852795600891), (‘kovalent!,
0.502244234085083)]

bagh

[(baghdir, 0.7237387895584106), (‘baglanmistir, 0.6306580901145935), (‘baglt',
0.6252346038818359), (‘baglydr, 0.6160918474197388), (‘baglandr’,
0.6151700019836426)]

uzim

[('saraplik’, 0.7475355863571167), ('incir', 0.7322126626968384), ('narenciye',
0.7317790985107422), (‘dut', 0.7157198190689087), (‘liziimii', 0.7150685787200928)]

film

[(filmi’,  0.6879197359085083),  (‘filminin’,  0.6510778069496155),  (‘filmin’,
0.6393141746520996), (‘filmlerinin’, 0.6042102575302124), (‘filmlerin’,
0.5981171727180481)]

tiyatro

[(tiyatroda', 0.6815170049667358), (‘kabare', 0.6389065384864807), (‘tiyatronun’,
0.6303055286407471), (‘tiyatrosu’, 0.6017594337463379), (‘tiyatrosunda’,
0.5957787036895752)]

nisan

[(haziran', 0.9484496712684631), (kasim', 0.9278901815414429), (temmuz,
0.9195787310600281), (‘mart’, 0.9186493158340454), (‘ekim’, 0.9088301658630371)]
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kisa

[(‘uzun', 0.7266738414764404), (‘uzunca', 0.6068498492240906), (‘uzatimi
0.5024981498718262), ('kisa', 0.49001753330230713), (‘uzatiminin',
0.4868367910385132)]

oyun

[Coyunun',  0.7255239486694336), (‘oyunu’, 0.7138859033584595), (‘oyunlar’,
0.6707362532615662), (‘oynanis', 0.6414002180099487), (‘oyununun',
0.6327226161956787)]

oyuncu

[(‘futbolcu’, 0.7434569597244263), (‘oyuncular', 0.6801397204399109), (‘oyuncudur’,
0.6281636953353882), (‘'oyuncunun’, 0.5983906984329224), (‘'oyuncusu',
0.5967354774475098)]

alman

[(‘bavyera', 0.6459997892379761), (‘avusturyali', 0.5972336530685425), ('ingiliz,
0.5927706956863403), (‘prusya’, 0.5904443264007568), (fransiz/,
0.5870177745819092)]

almanya

[(avusturya’, 0.6440938115119934), (‘fransa’, 0.6200663447380066), (‘hollanda,
0.6104475259780884), (‘polonya’, 0.5885715484619141), ('belgika’,
0.5808234214782715)]

almak

[(alabilmek’, 0.8280186653137207), (‘almamak’, 0.7632754445075989), (‘aldirmak’,
0.7054969072341919), (alip), 0.7015649080276489), (‘alabilmesi',
0.7012680768966675)]
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yapmak

[("'yapabilmek', 0.769079864025116), (‘'yapmamak', 0.735366940498352), ('yaptirmak’',
0.7179299592971802), (‘gerceklestirmek’, 0.681445300579071), ('yapip',
0.6639840602874756)]

yazmak

[(‘okumak', 0.7006826400756836), (‘dinlemek’, 0.6826525330543518), (‘yaymlamak',
0.6749341487884521),  (hatirlamak',  0.6522912979125977), ('saklamak’,
0.6516871452331543)]

varmak

[(‘varabilmek', 0.7453747987747192), (‘'ulagsmak’, 0.7280110716819763),
(‘ulasabilmek’, 0.7145501375198364), (‘ulastirmak’, 0.7028128504753113),
(‘'dayanmak’, 0.6959953308105469)]

varabilmek

[('ulasabilmek',  0.7908282279968262),  (‘ulasabilmesi', 0.7628706693649292),
(‘'varmak', 0.7453747987747192), (‘ulasilabilmesi', 0.7139999866485596), (‘ulagmak’,
0.6976339817047119)]

ressam

[(‘ressami’, 0.8050781488418579), ('heykeltirag', 0.731287956237793), ('portre’,
0.717700719833374), (‘'ressamin’, 0.7042849063873291), (izlenimci',
0.7024046778678894)]

resim

[(‘suluboya', 0.5450290441513062), (‘¢izim', 0.5336084365844727), ('portre',
0.5332532525062561), (‘portreler, 0.5105584859848022), (‘karakalem’,
0.5073819160461426)]
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gorsel

[Cisitsel, 0.6767352819442749), (sanatsal, 0.5635128617286682), (linterakif,
0.5609725117683411), ('sbzsiiz, 0.5243401527404785), (‘multimedya,
0.5240640044212341)]

gormek

[('gbrebilmek’, 0.6552025079727173), ('hissetmek’, 0.6485501527786255),
(‘hatirlamak’, 0.644001841545105), (‘'seyretmek’, 0.6418559551239014), (‘unutmak’,
0.6377195119857788)]

yazi

[(yazilar,  0.599353551864624),  (yazist,  0.588475227355957),  ('yaziyt,
0.5604897737503052), (‘yazilarm', 0.5456936359405518), (‘mektup’,
0.5378454923629761)]

yazili

[(basilt, 0.42433029413223267), (‘pankartlar’, 0.42385923862457275), (‘afis),
0.4209150969982147), (imzalt, 0.41174066066741943), (‘pankartt’,
0.39210444688796997)]

yazmak

[(‘okumak’, 0.7006826400756836), (‘dinlemek’, 0.6826525330543518), ('yaymlamak',
0.6749341487884521), (‘hatirlamak’, 0.6522912979125977), (‘saklamak’,
0.6516871452331543)]

miizik

[(caz,  0.6106172800064087),  (‘miizigi’,  0.5863064527511597),  (‘muzik’,
0.5790199041366577), (‘miizikler, 0.5719791054725647), (‘beste!,
0.5659106373786926)]
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keman

[(piyano’,  0.8477121591567993),  ('viyola,  0.8367656469345093),  (‘ello’,
0.826356053352356), (viyolonsel', 0.8196173906326294), (klarnet’,
0.8041539192199707)]

davul

[(davullar’, 0.7831085920333862), (‘perkiisyon’, 0.7612545490264893), ('gitar’,
0.7218811511993408), (‘vurmalt', 0.7178071737289429), (‘bateri,
0.7169550061225891)]

perkiisyon

[('saksofon', 0.7935644388198853), (‘saksafon', 0.7722662091255188), ('vurmalilar',
0.7687438130378723), (gitarlar’, 0.7673279047012329), (‘trompet’,
0.7665313482284546)]

kale

[(kalenin',  0.741398811340332), (kalesinin’, 0.6603646278381348), ('surlar’
0.6351524591445923), (‘surlarmn’, 0.6242281198501587), ('kalesi',
0.6048299074172974)]

kaleci

[(kalecisi’, 0.7350190281867981), (Kkaleciler, 0.6444498300552368), (‘futbolcu’,
0.6184730529785156), (stoperi', 0.5807757377624512), (kalecimiz',
0.5754915475845337)]

korner

[(korneri', 0.7212183475494385), ('penaltiyr’, 0.7175613641738892), (‘atisint,
0.6917427778244019), (‘frikik’, 0.688570499420166), ('kornerde',
0.6743531227111816)]
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mal

[('mallarin', 0.5057497024536133), (‘tasinmaz', 0.49777328968048096), (‘maln’,
0.4976872205734253), (‘malvarhigt’, 0.48216158151626587), (‘mallar’,
0.48018568754196167)]

hava

[(havanin', 0.5273669958114624), (‘havadan', 0.48980581760406494), ('basing',
0.47914746403694153), (‘radar’, 0.4752149283885956), (‘'ucaklarin',
0.4751928150653839)]

deniz

[(‘denizlerin’, 0.5518547892570496), (‘ponente’, 0.5150766372680664), (‘denizlerde’,
0.5083355903625488), (‘denizler’, 0.49895209074020386), ('denizin',
0.498821496963501)]

kara

[(‘deniz’, 0.4860230088233948), (‘havlarken', 0.44418495893478394), (‘kukal
0.44167613983154297), (‘ficedula’, 0.4330074191093445), (‘panter’
0.4260662794113159)]

siyah

[(lacivert,  0.6622433662414551), (kirmuzt, 0.620586633682251),  ('yesil"
0.6153668761253357), (‘turuncu, 0.5931656360626221), (‘yesi,
0.5919057726860046)]

mavi

[(turuncu!,  0.6666314601898193),  (‘mor,  0.63327956199646),  (kirmiz!,
0.606213390827179), (lacivert, 0.5987485647201538), (‘mavisi',
0.5976587533950806)]
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kavun

[(karpuz, 0.7959728240966797), (‘salatalik’, 0.7869861125946045), (‘ispanak’,
0.7790176868438721), (armut’, 0.7772818803787231), (marul’,
0.7767424583435059)]

kavunici

[(kirmizidir', 0.6563795208930969), ('grimsi', 0.6556352972984314), ('gdmlekli,
0.6542229652404785), (‘renktedir’, 0.6530982851982117), (‘yanaklt,
0.6521332263946533)]

doktor

[(hemsire, 0.6338780522346497), (‘doktorun', 0.607218861579895), (‘doktorlar’,
0.5696977972984314),  (nardole’,  0.5590835809707642),  (hemsirenin’,
0.552852213382721)]

saglik

[(hastane', 0.5316234827041626), ('saglik’, 0.5312386751174927), ('poliklinik',
0.519740641117096), (‘agucan’, 0.4980170726776123), (‘kamu',
0.4803188443183899)]

hasta

[(‘'hastalar', 0.7149340510368347), (‘hastanin', 0.6928601264953613), (‘hastalarin',
0.6840862035751343), (‘hastalart’, 0.6594066619873047), ('yatalak',
0.651007890701294)]

veba

[('salgint', 0.8496317863464355), (‘'salgimninda’, 0.7769126892089844), (‘salgin’,
0.7352733612060547), (‘salginlart’, 0.7019565105438232), ('kolera',
0.6784012913703918)]
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nezle

[(‘'Okstiriik’,  0.7737613320350647),  (‘ishal',  0.772787868976593),  ('bronsit!,
0.7555110454559326), ('dermatit’, 0.7530518174171448), (‘’kasmntr',
0.7474228143692017)]

kanser

[(kanseri', 0.784548282623291), (‘alzheimer', 0.7401527762413025), ('10semi’,
0.7313854694366455), (‘tiiberkiiloz', 0.7252051830291748), (‘akciger’,
0.7238896489143372)]

akciger

[(‘karaciger', 0.8069057464599609), ('pankreas', 0.7967849373817444), ('prostat’,

0.7877275943756104), ('bobrek’, 0.7801327705383301), (‘'mesane’,
0.7766883969306946)]

kalp

[('bobrek', 0.654578447341919), (karaciger', 0.5995526909828186), (‘akciger',
0.5783783793449402), (‘beyin’, 0.5761678218841553), ('koroner’,
0.5631855130195618)]

kedi

[(‘kediler', 0.7377564907073975), ('kedinin', 0.7025551199913025), (‘kopek!,
0.7010214924812317), (‘'yavrusu', 0.6795971393585205), (‘fare’,
0.6702134609222412)]

inek

[(keci’,  0.7531143426895142),  (‘esek’,  0.7311121225357056),  ('inegi,
0.7111126780509949), (etinden’, 0.6830472350120544), (tavuk’,
0.6798238158226013)]
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tavuk

[(‘etinden’, 0.7110422849655151), (kizarmis', 0.6923484802246094), (‘etinin’,
0.6870529651641846), (‘etlert’, 0.6849868297576904), ('yumurtast',
0.6828206181526184)]

kartal

[(‘halkal)', 0.5103697180747986), ('bagcilar', 0.49922096729278564), (‘'aslan’,
0.49903541803359985), (‘tskiidar’, 0.48558467626571655), (‘tuzla',
0.4818558692932129)]

aslan

[(arslan’,  0.6251629590988159), (kaplan',  0.5893155336380005), (‘coban',
0.5740116238594055), (altuntas’, 0.5574602484703064), (‘6zbay’,
0.5569024682044983)]

kanarya

[(balear’, 0.6281352043151855), (‘faroe’, 0.5688276290893555), (‘'mayorka’,
0.5672847032546997), (‘minorka’, 0.5415995121002197), (‘komor',
0.5389535427093506)]

serge

[(kirlangig,  0.6592361927032471),  (turna’,  0.6371328234672546),  (‘tilki,
0.6363838911056519), (‘bildiren, 0.6213533282279968), (‘sansar’,
0.6181567907333374)]

fenerbahce

[(galatasaray’, 0.7052602171897888), (goztepe', 0.6168362498283386), (‘besiktas’,
0.61566162109375), (trabzonspor’, 0.5802591443061829), (tFF
0.5710484981536865)]
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galatasaray

[('besiktas', 0.7433558702468872), (‘fenerbahge', 0.7052602171897888), (‘trabzonspor’,
0.6206802725791931), ('bursaspor’, 0.5907373428344727), (‘eskisehirspor’,
0.5708142518997192)]

besiktas

[('galatasaray', 0.7433558702468872), (‘fenerbahge’, 0.61566162109375), (‘trabzonspor',
0.5636096000671387), ('bursaspor’, 0.5401079654693604), ('kalamus',
0.5292030572891235)]

uskiidar

[(‘beykoz', 0.6984947919845581), (‘eylipsultan’, 0.6926299333572388), ('kanlica',

0.6454073190689087), (‘ayazaga', 0.6429719924926758), ('‘bagcilar’,
0.6403182744979858)]

yillik

[(‘'senelik’,  0.7622642517089844),  (‘aylik',  0.6603463888168335),  ('yilik',
0.6361757516860962), ('glinliik', 0.5396149158477783), (‘haftalik’,
0.5319913029670715)]

yil

[(‘'sene’, 0.8275400400161743), (‘ay', 0.8092975616455078), ('giin’,

0.7108216285705566), (‘hafta’, 0.6874784827232361), (‘sezon', 0.5636488199234009)]

para

[(‘paralar’, 0.6712222695350647), (‘paranin’, 0.6475979089736938), ('parayt,
0.6372689008712769), (‘paralart’, 0.6282253265380859), (‘paralarin’,
0.5913631319999695)]
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banka

[('bankanin', 0.7625132203102112), (‘mevduat’, 0.647213339805603), ('bankalarin’,
0.6290206909179688), (‘bankalar’, 0.6250463128089905), (‘kredi',
0.622198760509491)]

bankacilik

[(finans', 0.7163158059120178), ('sigortacilik’, 0.6225701570510864), ('banka’,
0.5964824557304382), (‘bankalarin’, 0.5871492028236389), (‘mevduat’,
0.5647120475769043)]

sigorta

[(kasko', 0.6695733070373535), ('sigortasi’, 0.6381502151489258), ('polige’,
0.6331453919410706), (‘sigortanin’, 0.6206455826759338), (‘sigortalart’,
0.5842118263244629)]

sigortacilik

[('"bankacilik!, 0.6225701570510864), (‘sigortaciligl’, 0.5826493501663208), ('finans',
0.5777316093444824),  (‘isletmecilik', 0.5507126450538635), ('perakendecilik’,
0.548945426940918)]

finans

[(bankacithk’,  0.7163158059120178),  (‘sigortacihik’,  0.5777316093444824),
(finansman', 0.5638695359230042), ('finansm', 0.5412291884422302), ('finansal,
0.5187184810638428)]

ekonomi

[(maliye', 0.5881654620170593), (iktisat, 0.5735281705856323), (‘makroekonomi',
0.5181373357772827), (tarmm’, 0.5045198798179626), (‘finans',
0.5032663941383362)]
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ekonomik

[(finansal’, 0.6130458116531372), (‘makroekonomik’, 0.6085808873176575), (‘mali’,
0.5988625884056091), (‘sosyoekonomik’, 0.5865596532821655), (‘politik’,
0.5765371322631836)]

tarim

[(hayvancilik', 0.6708149313926697), (tarimsal, 0.6632221937179565), (‘tarim',
0.6362239122390747), (‘tarima, 0.6282455921173096), (‘bagcilik',
0.6034808158874512)]

arpa

[(bugday, 0.7755395174026489), (‘aycicegi’, 0.7619951963424683), (‘nohut',
0.7537549734115601), ('fig, 0.7374528646469116), (‘yulaf', 0.704293966293335)]

dag

[(‘daglar’, 0.6768279671669006), (‘dagm’, 0.6734789609909058), ('daglarinin’,
0.6721676588058472), (‘'dagimun’, 0.6705952882766724), (‘daglarmn’,
0.6618483066558838)]

ova

[(ovalar, 0.6555230021476746), ('diizliikler, 0.6362810134887695), (‘vadileri',

0.6319870352745056), (‘diizlik', 0.6308502554893494), (‘ovanin',
0.6278839111328125)]

herhangi

[(higbir',  0.6637300252914429),  ('baskaca',  0.61786949634552),  ('baska’,
0.5619020462036133), (‘kesinlikle', 0.5479609966278076), (‘hig',
0.5409584641456604)]
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koy

[(kdyiin', 0.7329426407814026), (kdyiiniin', 0.6695514917373657), (‘mahalle’,
0.6574668884277344), (‘koyiimiiz, 0.6559015512466431), ('yore!,
0.6439163684844971)]

koyli

[(koyliler, 0.5378906726837158), ('koyliniin', 0.5153449177742004), (ciftci’,
0.4950219690799713), (‘koyliileri', 0.4948466122150421), (‘koyliisi',
0.4791218042373657)]

cografya

[(‘gbrenekleri', 0.5648725032806396), (‘yemekleri', 0.5523366928100586), ('gelenek’,
0.5258656740188599), (‘tarhana’, 0.4734100103378296), (‘corbast’,
0.47330302000045776)]

tarih

[(tarihi’,  0.6450934410095215), (tarihimiz, 0.502015233039856), (‘tarihler,
0.4556664228439331), (tarihini', 0.4405662417411804), (tarih!,
0.42663025856018066)]

matematik

[(geometri’, 0.7490521669387817), ('matematigin’, 0.6688320636749268), ('fizik',
0.6672666072845459),  ('matematigi’,  0.6651403903961182),  ('matematikte’,
0.6339671611785889)]

geometri

[(‘trigonometri', 0.801455020904541), (‘matematik’, 0.7490521669387817), (‘oklid',
0.7437362670898438), (‘kalkiiliis', 0.7380688786506653), ('geometrist',
0.7346000075340271)]
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adet

[(adedi’,  0.590612530708313), (‘adeti’,  0.5861308574676514),  (‘adedinin’,
0.551019549369812), (‘tane', 0.5203489661216736), (‘tonluk’, 0.51872718334198)]

tane

[(tanesini’,  0.5548651814460754), (‘tanede’, 0.5310530662536621), (‘kere’,
0.5298384428024292), (‘tanesi', 0.5251513719558716), (‘adet’, 0.5203489065170288)]

eder

[(ederler’, 0.9012336730957031), (‘edebilir', 0.8398336172103882), (‘etmez,,
0.8275231122970581), (Cettirir', 0.8267771005630493), (‘etmesidir’,
0.8220250010490417)]

edebilir

[(‘edebiliyor’, 0.8915978074073792), (‘edebilirler, 0.8681643009185791),
(‘edebilirsiniz’, 0.8667546510696411), (‘edebilmektedir, 0.8593286871910095),
(‘edebilecek’, 0.8522103428840637)]

antalya

[(‘alanya', 0.7901171445846558), (isparta’,  0.6958643198013306), (‘'mugla’,
0.6934857368469238), (‘adana’, 0.6815516352653503), (‘'gazipasa’,
0.6634168028831482)]

ankara

[(istanbul’,  0.6938591003417969), (konya', 0.6883273124694824), (‘adana
0.6718769073486328), (bursa’, 0.670285701751709), (antalya'
0.6292842030525208)]
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ankaral

[(adanalt, 0.5799195766448975), (bursall, 0.5540145039558411), (‘kayserili,
0.5522699952125549), (‘vanlt, 0.5458414554595947), (‘konyalr',
0.5397796630859375)]

ankaradan

[(misafirler’, 0.4716934561729431), (‘'misafirleri’, 0.45390474796295166),
(‘'misafirlerin’, 0.4216572344303131), (‘tatilciler’, 0.4167283773422241),
(‘'misafirlerimiz’, 0.4159708023071289)]

madrid

[(betis’, 0.7413105964660645), (‘madrid’, 0.7117573022842407), ('zaragoza',
0.6670569181442261), (‘sociedad, 0.6641050577163696), (‘'madridli’,
0.644468367099762)]

paris

[(‘ecole’, 0.5595484972000122), (‘montparnasse’, 0.5366639494895935), (‘strazburg’,
0.5360931158065796), (‘amiens, 0.5309586524963379), (‘fontainebleau’,
0.5290527939796448)]

londra

[(edinburgh’, 0.6116883754730225), (‘croydon’, 0.5986671447753906), (‘glasgow’,
0.5665401220321655), ('london’, 0.5651886463165283), (‘birmingham’,
0.5640472769737244)]

berlin

[(‘dresden’,  0.7425036430358887), ('leipzig’, 0.6909198760986328), ('koln',
0.6666303277015686), (‘essen’, 0.6531990170478821), (‘heidelberg’,
0.6368750929832458)]
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sanayi

[('sanayii, 0.6576613187789917), (‘endiistri’, 0.6316375732421875), ('sanayinin'
0.5922573804855347), (‘sanayisi’, 0.5582289099693298), (imalat,
0.5357668399810791)]

palamut

[(hamsi', 0.8741074204444885),  (istavrit, 0.8735874891281128),  ('lifer’,
0.8543953895568848), (‘hamsinin’, 0.8227134943008423), (‘cinekop',
0.8158628940582275)]

mevcut

[(‘'varolan', 0.5468926429748535), (‘sistemdeki', 0.49357926845550537), (‘belirlenmis',
0.4925376772880554), ('islevsel', 0.4864317774772644), (‘'uygulanabilir',
0.4830266237258911)]

sali

[('persembe’, 0.9319789409637451), (‘carsamba’, 0.9232860803604126), (‘pazartesi’,
0.9209227561950684), (‘cumartesi', 0.8854666352272034), (‘cuma,
0.8602866530418396)]

pazar

[('persembe’, 0.7587610483169556), (‘cumartesi', 0.7362455129623413), (‘carsamba’,
0.7355575561523438), (‘salt', 0.7256036996841431), (‘pazartesi’,
0.7149773836135864)]

pazarlik

[('pazarliklar', 0.6575157642364502), (‘pazarligl’, 0.6419224739074707), (‘gbriisme’,
0.6414493918418884), (‘'goriismeler’, 0.6380214691162109), (‘'miizakere’,
0.6244779825210571)]
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esarp

[(sal,  0.7524909973144531),  (‘ceket,  0.7337703704833984),  (bluz,
0.7315865755081177), (‘corap), 0.7270676493644714), (‘pantolon’,
0.719951331615448)]

diizleme

[(‘'dlizlemine', 0.7228225469589233), (‘eksene', 0.7041047811508179), (‘eksenine',
0.6926788687705994), (‘diizleminde’', 0.690942645072937), (‘diizlemde’,
0.6867058277130127)]

diizlemi

[(diizlem', 0.7837026119232178), (kutupsal, 0.7532223463058472), (‘ekseni',
0.7298905849456787), (‘eksenleri’, 0.7241221070289612), (‘tanjant,
0.7183334231376648)]

buzullar

[(buzul’, 0.7907873392105103), (‘buzullarin', 0.7871832251548767), ('buzullart',
0.7608705759048462), (‘buzulun’, 0.726142168045044), (‘vadiler’,
0.717514157295227)]

solladi

[(‘astyor', 0.6382592916488647), ('kurtaramadi’, 0.6279990673065186), ('korkutuyor',
0.623784065246582),  (‘asarken',  0.6098227500915527),  (‘endiselendirmiyor’,
0.606666088104248)]

bati

[(‘dogu', 0.7343217730522156), ('glineybatt’, 0.6237481236457825), (‘kuzeybatt,
0.6216622591018677), ('kuzeydogu', 0.6103015542030334), (‘'glineydogu’,
0.557834267616272)]
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meyan

[(‘'bitkisinin', 0.7643072605133057), ('¢oven', 0.7546170949935913), (‘anason',
0.7473166584968567), ('zerdecal', 0.744636058807373), ('rezene’,
0.7432877421379089)]

hizni

[(hiizin', 0.7368108034133911), ('hiizniind', 0.7001739740371704), (‘aciyla’,
0.6542378664016724), (‘mutlulugu’, 0.6450059413909912), ('keder',
0.6370415687561035)]

kasadan

[('diikkandan', 0.6948496103286743), ('kasadaki', 0.6522074937820435),
(‘'kuyumcudan’', 0.6500157117843628), (‘marketten’, 0.6394171714782715),
('isyerinden', 0.6236411333084106)]

kiraladik

[('kiralad1', 0.7408924102783203), (‘kiralayan', 0.6611113548278809), ('kiralayarak’,
0.6507939696311951), (‘sattik’, 0.6365664005279541), (‘kiralayip',
0.6083949208259583)]

kalmadi

[('kalmryor', 0.7657291889190674), (‘'kalmamustir', 0.7500746250152588),
(‘'kalmamist1', 0.748589277267456), (‘'kalmayacak', 0.7411359548568726), ('kalmaz',
0.7169051170349121)]
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