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Ozet: Kavram madenciligi yazmnsal, gorsel veya isitsel metinlerden anlamli kavramlar ¢ikarma
islemine denir. Basta Ingilizce olmak {izere yaygin olarak konusulan Bat1 dillerinde bu alanda
oldukga fazla sayida galisma yiiriitiilmiis olsa da Tiirk¢e’de su ana kadar kavram madenciligi {ize-
rine gelistirilmis ¢ok iyi basart orani veren bir ¢alisma yoktur. Bu ¢aligmada metinlerden kavram
¢ikarmak icin yapay zeka algoritmalarinin kullanimi yaninda en ¢ok yararlanilan, kelimelerin
birbiriyle olan iligkilerini hiyerarsik bir diizen iginde igeren veritabani olan WordNet yerine su
ana kadar denenmemis bir yol olarak TDK so6zliigii kullanilmistir. Bir kelimenin sozliikteki keli-
me tanimi igerisinde yer alan kelimeler, o kelimenin kavramiyla alakali sézciikler olabildiginden
anlaml sonuglar ¢ikarilmistir. Basari oranlari, daha 6nce Tiirk¢e’de kavram madenciligi {izerine
gelistirilmig ¢caligmalarin verdigi sonuglardan daha iyidir.

Anahtar Sézciikler: Kavram Madenciligi, Baglamsal Analiz, Sozliiksel iliskiler, Tiirk¢e Derlem
Developing Concept Mining Methods in Turkish Using Dictionary

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

Kavram, bir kelimenin daha soyutsal ve genel
anlamini ifade eden kelimeye denir. Kavramlar
soyut veya somut kelimeler olabilir. insanlar
algiladig1 nesne veya olgunun kavramii ko-
layca g¢ikarabilmektedir; ama bilgisayarlar in-
san beyninin karmagik ve istiin noral algilama
sistemine sahip olmadig1 i¢in kavram ¢ikarma
bu makineler i¢in daha zor olmaktadir. Bunun
icin makine 6grenme ve yapay zeka uygulama-
larindan faydalanilmaktadir.

Kavram madenciligi her ne kadar genel olarak
yazinsal metinlerden anlamli kavramlar ¢ikar-
ma olarak tanimlansa da gorsel ve isitsel me-
tinlerden de kavram ¢ikarma iglemleri vardir.
Bu ¢aligmada ise sadece yazinsal metinlerden
kavram ¢ikarilmistir. Kavram madenciligi zor;
ama bir o kadar kullanim1 ve yararlilig1 fazla
olan bir alandir. Ornegin tip alaninda hastalarin
ve hastaliklarin smiflandirilmasinda yardimet
bir rol istlenebilirken [1] [2], hukuksal alan-
da ise davalar1 siniflandirmakta kullanilabil-
mektedir [3]. Diger kullanim alanlarina 6rnek
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olarak agik uglu anketlerin degerlendirilmesi,
dokiimanlarin siiflandirilmas: ve miisteri pro-
fillerinin degerlendirilmesi verilebilir.

Su ana kadar yabanci dillerde kavram maden-
ciligi iizerine ¢ogunlukla WordNet sozliigiin-
den faydalanilmistir. WordNet kelimelerine
birbiriyle olan iliskisini ifade eden synset adl1
kiimeleri barindiran bir veritabanidir. Bu kiime
icinde esanlamlilik (synonymy), zit anlamli-
lik (antonymy), genel anlamlilik (hypernymy)
gibi bir siird iligki barinmaktadir, kavram bir
kelimenin daha soyutsal ve genel anlamini ifa-
de ettiginden, bu veritabanindaki hypernymy
ozelliginden  faydalanilmaktadir. ~ Ornegin
kedi kelimesinin WordNet veritabaninda
hypernym’i karsiligina bakarak bu kelimenin
kavrami hayvan olarak belirlenebilir. Her ne
kadar ingilizce’de WordNet veritabani oldukca
gelismis olsa da, Tiirkge icin gelistirilmis olan
WordNet veritabani olduk¢a eksik ve emek-
leme asamasindadir. Bu yiizden bu ¢aligmada
WordNet yerine TDK (Tiirk Dil Kurumu) soz-
Ligi kullanilmisgtr.

TDK sozliigli sozciiklerin anlam ciimlelerini
icermektedir ve bu anlam ciimlesindeki kelime-
lerle sozciik arasinda birgok iligki bulunmak-
tadir. Bu iliskiler arasinda, ayn1 WordNet’te
oldugu gibi esanlamlilik, genel anlamlilik,
nedensellik gibi 6zellikler bulunmaktadir. Bu
iliskiler s6zcligiin kavramiyla alakali olabile-
ceginden, s6zliglin kullanimi basarili sonuglar
vermigtir. TDK sozliigiiyle yiiriitiilen bu ¢alis-
mada kavram ¢ikarma algoritmasi, daha dnce
Tiirkge’de bu alan iizerine yapilan ¢aligmalar-
dan daha basarili sonuglar vermistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde literatiir arag-
tirmasi tlizerine deginilmis, kavram maden-
ciligi iizerine yapilan c¢alismalardan kisaca
bahsedilmistir. Ugiincii boliimde gelistirdi-
gimiz algoritma(lar) anlatilmistir. Doérdiincii
boliimde degerlendirme sonuglarina yer ve-
rilirken, son boliimde ise sonug¢ ve Oneriler
verilmigtir.

2. Literatiir Arastirmasi

Su ana kadar kavram madenciligi lizerine ya-
pilan c¢alismalarin ¢ogunda yapay zeka algo-
ritmalart ve WordNet kullanilmaktadir. Tiirkce
iizerine yapilan c¢alismalar ¢ok kisith olmakla
beraber yapay zeka algoritmalar1 kullanilmis;
fakat Tiirkce’de kavram madenciligi iizerine
WordNet kullanimina pek bagvurulmamastir.

Bir ¢aligmada web sitelerinden kavram ¢ikar-
tilmaya calisiimistir. Once stop-word olan s6z-
ciikler elenmis, ardindan frekansi belli bir esik
degeri agan kelimeler kavram setine atanmugtir.
<html>, <body> ve <title> gibi etiketlere (tag)
de belli katsayilar atanmis ve bu etiketlerin
temsil ettigi kelimelerin kavram olup olmaya-
caginin belirlenmesinde bu katsay1 skorlar1 da
etkili olmustur. Ornegin <b> ve <title> etiketle-
rine daha yiiksek degerli katsayilar atanmistir;
¢linkli bunlar daha yiiksek 6neme sahiptir. Bu
calisma bag-of-words 6zelligine sahiptir. [4]

Diger bir ¢calismada WordNet i¢cinde bulunan
synset iligkileri kullanilarak kiimeleme (clus-
tering) algoritmasi izlenmistir. Burada biitiin
synset iligkilerinin hesaba katilmasimin kiime-
leme iizerinde basarisiz sonuglara neden oldu-
gu gozlenmistir. [5]

Bir ¢aligmada ise kavramlar dokiimandaki
frekans, cap gibi Ozelliklerine bakilarak ¢i-
karilmis, ardindan bunun {izerine metin sinif-
landirilmas1 yapilmaya c¢alisgilmistir. Ancak
bu kavram ¢ikarma isleminde kavramlar do-
kiimanlardaki kelimelerden birisi olabilmek-
te, dokiimanda gegmeyen bir kelime kavram
olarak belirlenememektedir, bu da pek basarilt
sonuglar vermemektedir. [6]

Diger bir ¢calismada bir yapay zeka uygulamasi
olan Latent Dirichlet Allocation kullanilmis-
tir. Bu algoritma her ne kadar dokiimanlardan
konu (topic) ¢ikarmak i¢in gelistirilmis bir me-
tot olsa da, bu ¢aligmada kavram ¢ikarmada
elde edilen basar1 yiiksektir. [7]
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Tiirkge tlizerine yiiriitillen bir ¢aligmada ise
kiimeleme (clustering) algoritmasi izlenmistir.
[8] Kiimeleme algoritmast izlenirken, ilk 6nce
mantiel olarak kiimelere kelimeler atanmis,
sonra dokiimanlara da bu kiimeler atanarak
kavram ¢ikarilmaya g¢alisilmigtir. Gelistirilen
bu algoritmanin basar1 oran1 %51°dir. Bizim
gelistirdigimiz algoritmaya gore ise ne yapay
zeka algoritmalari, ne de WordNet kullanilmis,
onun yerine sozliikk kullanilarak istatistiksel bir
metot izlenmistir.

3. Sozliik Kullanim

Su ana kadar kavram madenciligi lizerine ge-
ligtirilmis istatistiksel metotlar arasinda en
¢ok bagvurulan yontem WordNet kullanimidir.
Kavramlar bir kelimenin genel anlamini ifade
ettigi ve WordNet’te bulunan hipernimi 6zel-
ligi de bir kelimenin genel anlamim belirttigi
icin bu veritabaninin kullanimi oldukga faydali
sonuglar vermistir. Fakat yalnizca hipernimi
6zelliginin hesaba katilip, diger iligkilerin go-
zard1 edilmesi basar1 oranlarini diigiirebilmek-
tedir. Ornegin bir dokiimanda talebe kelimesi
¢ok sik geciyorsa, bu kelimenin yaygin kulla-
nilan esanlamli kelimesi olan 6grenci sozciigi
bu dokiimanin kavrami olarak belirlenebilme-
lidir. Tiirkge sozliigiindeki anlam ciimlelerinde
bir siiri anlam iligkisinin varligint ve Tiirkce
WordNet veritabaninin pek gelismis olma-
digin1 hesaba kattigimizda, TDK sozliigiini
kullanmamiz mantikl1 gelmekte, sonuglar da
basarili ¢tkmaktadir.

Bu ¢aligmada dokiimanlardan anlamli kavram-
lar ¢ikarmak i¢in TDK sozliigiiniin elektronik
XML formatindan yararlanilmistir. Sozliikteki
bir kelimenin XML formatindaki o6zellikleri
asagidaki gibidir.

*  <name>: Kelimenin ismini,

o <affix>: Kelimenin son eki
olmadigini,

¢ <lex class>: Kelimenin grubunu (isim,
sifat, vb.),

olup
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e <stress>: Kelimenin hangi hecesinin
vurgu-landigini,

*  <pronunciation>: Kelimenin telaffuzunu,

*  <origin>: Kelimenin geldigi dili,

*  <meaning>: Kelimenin anlamin,

*  <quotation>: Kelimenin kullanildig1 bir
alint1 ciimleyi,

+ <atasozu deyim bilesik>: Kelimenin han-
gi ata-sozii, deyim veya bir bilesik isimde
kullanildigin belirtir.

Bu calismada, sozliikten faydalanilirken goz
oniinde bulundurulan ozellikler <name>,
<lex class> ve <meaning_text> tag’leridir. Bu
kelimeler arasindan sadece isim olanlar hesaba
katilmig digerleri elenmistir, ¢linkii kavramlar
¢ogunlukla isim olarak diisiiniilmektedir. Diger
etiketlerin (tag) pek bir onemi yoktur, 6rnegin
bir kelimenin hangi dilden geldiginin (<origin>
etiketi) bu kelimenin kavramiyla higbir iliski-
si yoktur. Anlam ciimlelerindeki kelimeler de
(¢ekim) eklerinden ayrilip islenmelidir. Dikkat
edilmesi gereken bir nokta da bir kelimenin
(dernek kelimesi gibi) birden ¢ok anlama sahip
olabilmesidir, bunun i¢in baglamsal analiz ger-
ceklestirilerek, dokiimandaki kelimenin hangi
anlaminin kullanildig tespit edilmektedir. Do-
kiimandaki s6zciigiin ve bu sdzciigiin sozliikte-
ki anlam ciimlesinde gegen kelimeler arasinda
bir¢ok anlamsal iligki vardir, bunlardan bazila-
r1 asagida agiklanmistir.

Kavram ¢ikarmada en ¢ok kullanilan anlamsal
iliski daha once bahsedildigi gibi hipernimi
ozelligidir. Su ana kadar 6zellikle ingilizce’de
kavram madenciligi alaninda yiiriitiilen calig-
malarda hipernimi diginda bir anlamsal iliski-
den pek faydalanilmamistir, bunun nedeni ise
kavramin bir sdzciigiin genelde soyut anlamini
ifade etmesi ve hipernimi 6zelliginin bu anla-
m1 igermesidir. WordNet’in hipernimi anlam-
sal iliskisi (synset) bir genel anlam sozciligii
dondiirebilirken, soézlilkk tanimlarinda birden
fazla hipernim kelimesi dondiiriilebilmektedir.
Ornegin aslan kelimesinin sozliik taniminda
kedigiller ve hayvan gibi iki hipernim kelime
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olabilir, bu da WordNet’teki aslan kelimesinin
tek hipernim kelimesine sahip olmasina kiyasla
daha basarili sonuglar verebilmektedir. Hiper-
nimi 6zelligi yaninda sinonimi (es anlamlilik)
6zelligi de kavram belirlemede bir rol oynaya-
bilir, 6rnegin bir dokiimanda hekim kelimesi
¢ok geciyorsa bu dokiimanin doktorlar ile ilgili
bir konu isledigi kanisina varabiliriz, dolayi-
styla bu dokiimanin kavrami doktor diyebili-
riz. Kavram ¢ikarmada kullanilabilecek olan
baslica iki anlamsal iligki hipernimi ve sinoni-
mi olsa da diger anlamsal iligkilerden de (zit
anlam harig) bu siiregte faydalanilabilir. Diger
anlam iligkilerinden bazilari meronimi (bilesen
anlam iliskisi), hiponimi (daha dar kavram an-
lam iligkisi) ve zit anlamdir (antonimi), bun-
lardan meronimi 6zelligi kavram ¢ikarmada
kullanilabilir (bir dokiimanda parmak kelimesi
sik gegiyorsa, parmak kelimesinin bileseni ol-
dugu el sozciigli kavram olarak belirlenebilir).
Ayriyeten sozliik anlam ciimlelerinde kullana-
bilirlik (sabun-yikama), yer (mutfak-ev), etki
(kaza yapmak-yaralanmak), altolay (uyumak-
horlamak), dnkosul (ise gitmek-uyanmak) gibi
WordNet’te synset olarak bulunmayan anlam-
sal iligkilerin bulunmasi, sozliik kullanimi ile
daha basarili sonuglara ulasilabilmesini saglar.

Bu anlam benzerlikleri (zit anlam harig) keli-
meleri birbiriyle iliskilendirerek, bircok alanda
kullanilabilir. Kiimeleme yontemi uygulanacak
olursa benzer anlamlara sahip kelimeler ayni
kiimeye atanabilir. (Ornegin karanfil kelimesi
ile giil kelimesinin TDK anlam ciimlelerinde
ortak kelimeler oldugu i¢in —bitki gibi- bunlar
ayn1 kiimeye atanabilir.) Bu g¢aligmanin ana
algoritmasindan ayr1 olarak bu yontem uygu-
lanmusg; fakat ¢ok basarili sonuglar elde edilme-
migtir (kiimeleme yontemi ile kesinlik basari
orant %40.17 olarak tespit edilmistir), bunun
nedeni ise biitlin derlem dokiiman kelimeleri
ile olusturulan biiyiik veri seti matrislerinin
(satirlarin dokiiman kelimelerini, siitunlarin ise
dokiiman kelimelerinin sozliik tanim ciimlele-
rindeki sozciikleri temsil ettigi) oldukca fazla
sayida 0 degeri igermesidir. PCA (Principal
Component Analysis) uygulanarak boyut azal-

tilmaya ¢alisilmis ve 3 ile 4 seviyeli hiyerar-
sik metotlarla matrisler olusturulmustur. Fakat
daha sonra kiimeleme yerine daha basit bir
istatistiksel metot izlenmis, sonuclarin daha
basarili oldugu gozlenmistir.

3.1. Kelime Anlaminin Tespiti

ConceptNet [9], WordNet [10] gibi sozliikler
yapisal (structured) bir 6zellige sahip olmasi
nedeniyle bir 6n-igleme siirecine tabii tutulmak
zorunda degildir; fakat TDK Sozligi i¢in du-
rum farklidir. Anlam climlelerindeki kelimeler
genelde ¢ekim ekleriyle birlikte bulunmaktadir
ve kavramlar bu c¢aligmada isim olarak diigii-
niildiigii icin Bogazigi Universitesi’nde gelisti-
rilen BoMorP ve BoDis araglar1 kullanilmigtir.
[11][12] Bu araglarla kelimeler ¢ekim eklerin-
den ayrilarak kelimelerin kokleri elde edilmek-
tedir ve kelime gruplar1 (isim, sifat vb.) belir-
lenebilmektedir.

Bir dokiimanda gegen kelimenin TDK sozlii-
giinde birden ¢ok anlami bulunabilmektedir,
bu durumda hangi anlaminin kullanildig: s6z-
liige bakilarak belirlenebilir. Bunun i¢in birden
¢ok sozciik anlami bulunan kelimelerin 30
kelimelik baglamlarina bakilmistir. Buna gore
kelimenin dokiimanda saginda gegen 15 ve so-
lunda gegen 15 kelimeye bakilmistir. Sozlik
anlam ciimlelerinden hangisinde baglamlarda
gegen ortak kelime frekansi normalize edilmis
(sozciik anlam climlesi uzunluguyla boliinerek)
haliyle en fazlaysa, o anlam ciimlesi kullanil-
makta olan anlam olarak belirlenmektedir. Bu
muglaklik gidermenin formiili asagida veril-
mistir. Bu formiilde m sozliik anlam ciimlesi-
ni, ¢ ise w kelimesinin derlemdeki baglamini
(context) belirtmektedir.

y \ OrtakelimeSayisi (m,oy)
argmaxm Benzerlikim, cy) = ———— (1
St & = Urrunlukim) ( )

3.2. Kavramlarin Cikarilmasi

Bu calismada iki farkli algoritma gelistirilmis,
ikinci algoritmanin daha basarili oldugu goz-
lenmistir. Gelistirdigimiz algoritmalara gore,
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bir dokiimanin olas1 kavramlari ¢ikarilirken,
o dokiimanda en sik gegen kelimelerin daha
fazla bir agirhigi olmalidir. Ornegin bir dokii-
manda ¢ok sayida voleybol kelimesi geg¢iyor-
sa, o dokiimanin olas1 kavramlarindan birisini
spor olarak atayabiliriz. Bizim gelistirdigimiz
algoritmada asagidaki formiil kavram atamada
kullanilmigtir:

Eavram(k) = Siklik(k) x Konum{k) x Kapsamik) ()

Yukaridaki formiilde Siklik bir kelimenin fre-
kansini, Konum o kelimenin dokiimanda bu-
lundugu ilk konumu (dokiimanda bastan ka-
¢inct kelime oldugunu), Kapsam ise kelimenin
bir dokiimanda ilk gectigi yerle son gectigi yer
arasinin kapsadig1 kelime sayisinin toplam do-
kiiman kelime sayisina boliinmesiyle elde edi-
len degeri ifade eder. Ornegin hekim kelimesi
dokiimanin ilk kelimesi ve son kelimesiyse,
bu dokiimandaki kapsami en fazla olan kelime
budur. Eger bir kelime dokiimanin baglarinda
geciyorsa, bu kelimenin 6neminin daha fazla
oldugu anlasilabilir, 6rnegin baslik kelimeleri
dokiimanin genel kavramini ifade edebilecegi
i¢in bunlarmn agirlig1 sonlara dogru gecen ke-
limelere oranla daha fazla olmalidir. Ayni za-
manda bir kelimenin ilk ve son gectigi yerler
dokiimanin oransal olarak ¢ogunu kapsiyorsa,
bu kelime dokiimanin olas1 kavramlardan biri
olabilmektedir, o ylizden kapsami genis olan
kelimelerin de agirligi daha fazla olmalidir.
Yukaridaki formiile gére ham frekanslar hesa-
ba katilirken, diger faktorlerin logaritmik de-
gerleri kullanilmistir; ¢iinkii bir kelimenin, o
kelimenin gegtigi dokiimandaki frekansi diger
faktorlere gore daha 6nemlidir, dolayisiyla kat-
say1st da daha fazla olmalidir.

Bu formiiliin irettigi degerler géz 6niinde bu-
lundurularak bir matris olusturulur ve matris
hiicreleri bu degerlerle doldurulur. Bu matriste
satir1 temsil eden kelimeler, o dokiimanda bulu-
nan kelimeler, siitunlar1 temsil eden kelimeler
ise dokiiman kelimelerinin sozliikk anlam clim-
lesi kelimeleridir. Her satir ve siitun kelimesi
matriste en fazla bir defa bulunmaktadir.
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Ormegin dokiimanda gecen kelimelerden birisi
voleybol ise matrisin bir satir1 voleybol keli-
mesini etmekte, bu kelimenin sozliikte gegen
anlam ciimlesi kelimelerinden oyun, spor ve
takim kelimeleri ise ii¢ siitunu temsil etmek-
tedir. Dokiimandaki diger kelimeler de hesaba
katilip matris degerleri formiil 1’e gore olus-
turulan degerlerle doldurulur ve siitun deger-
leri toplanir. Hangi siitun degeri en fazlaysa o
stitunu temsil eden kelime dokiimanin kavrami
olarak belirlenebilir. Matristeki bazi hiicre-
lerin degerinin 0 olmasi, o satir1 temsil eden
kelimenin so6zliik anlam ciimlesinde o siitunu
temsil eden kelimenin bulunmadigi anlamina
gelmektedir. Tablo 1’e gore bir dokiimanda
iki tane isim oldugu (kaplan ve maymun) farz
edilirse ve bu kelimelerin frekanslari sirasiyla
2 ve 3 ise, bu dokiimanin kavraminin hayvan
oldugu goriilebilmektedir. (Hayvan kelimesi
her iki dokiiman sozciigiiniin de sozliik anlam
ciimlesinde gegmektedir ve bu kelimeye denk
diisen siitunun degeri diger siitun toplamlarin-
dan daha fazladir.)

5 2 = £
= | - s = = g
2| 8 z, S| &
05| £ 2|8z
> < | =
Kaplan 2 2 2 0 2 0
Maymun 0 0 3 3 0 3
Toplam 2 2 5 3 2 3

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

Yukarida anlatilan algoritmaya gore iki seviyeli
bir metot izlenmistir. Iki seviyeli algoritmaya
gore dokiimanlardaki kelimeler birinci seviye-
de, o kelimenin anlam climlesindeki kelimeler
ise ikinci seviyede yer almaktadir. Ayriyeten {ig
seviyeli yapilar da gelistirilerek kavram atama
islemi yapilmistir, buna gore birinci seviyede
dokiimandaki kelime, ikinci seviyede o kelime-
nin anlam climlesindeki kelimeler, {iglincii se-
viyede anlam ciimlesindeki kelimelerin anlam
climlesindeki kelimeleri gegmektedir. Bu hiye-
rarsik yapiya bir 6rnek Sekil 1°de verilmistir.
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o Jaguar [1]
o Hayvan [0.44]
o Organizma [0.26]
o Yarank [0.26]
o Duygu [0.26]
o Icgiidii [0.26]
o  Kedigiller [0.44]
o  Kedi[0.26]
o  Soy[0.26]
o Swmif[0.26]
o Hayvan [0.26]
o  Post [0.44]
o Tiiy [0.26]
o Hayvan (Elenir)
o Deri [0.26]

Sekil 1. Jaguar kelimesinin 3-seviyeli
hiyerarsik yapisi

Burada kelimelerinin yanindaki sayisal deger-
ler, matriste bu kelimelere denk diisen hiicre-
lerin garpilacak katsayilaridir. Ornegin en {ist
seviyedeki kelimenin katsayis1 1 iken, ikinci
seviyenin katsayis1 0.44, ii¢iincii seviyenin kat-
say1st ise 0.26 olabilmektedir. Bu katsay1 ata-
ma mantiginin nedeni hiyerarsik yapida iistten
asagidaki seviyelere inildik¢e anlamsal iliski-
nin zayiflamasidir, katsayilar ise bir seviye asa-
&1 inince kelimelerin genelde geometrik olarak
artisindan dolay1 geometrik olarak azalir. Eger
bir kelime hiyerarsik yapida birden fazla defa
goriiliiyorsa en iist seviyedeki korunur, diger-
leri elenir. (Sekil 1’de hayvan kelimesi iki defa
goriindiigii icin alt seviyedeki elenir.) En basa-
rilt sonuglarin iki seviye i¢in ¢iktig1, ii¢ seviye-
li yapmin yalnizca bir derlemde daha basarili
oldugu, dort seviyeli yapinin basarisiz sonug-
lar verdigi gozlenmistir. Sozliikte en ¢ok gecen
%1°lik kelime stop-words olarak belirlenmis,
bunlar elenmistir. Bu algoritmaya goére bir do-
kiimanin kavrami belirlenirken, o kavram keli-
mesi dokiimanda ge¢gmek zorunda degildir. Bir
dokiimandan ¢ikarilan kavramin o dokiimanda
bulunmak zorunda olmayist dogru ve faydali
bir yaklagimdir; ¢iinkii sadece dokiimanda bu-
lunan 6nemli kelimeleri ¢ikarma islemi olan
anahtar kelime ¢ikarimi ile kavram ¢ikarimi

arasindaki en bilyiik fark budur. Bu algoritma-
nin psddokodu Sekil 2°de verilmistir.

Yukarida anlatilan genel sozlik algoritmasi-
nin (DictAlg) biiyiik derlemlerin ve uzun do-
kiimanlarin kavramlarini ¢ikarmada basarili
oldugu gozlense de kisa dokiiman veya me-
tinlerden kavram ¢ikarmada basarisiz oldugu
gdzlenmistir. Bunun nedeni ise bir kelimenin
kavraminin onun sozliik tanimindaki biitiin ke-
limelerle alakali olmamasidir.

Girdi
F1: Derlem dokiimanlar:
Output
F2: Dokiiman kavramlar
Basla
1: L <-Fl’ilisteye ata
2:  her L dokiimani i¢in
3:  Matris<- @
4:  dokiiman i’deki her j kelimesi igin

5: Dokiimandaj kelimesinin kullanildigi baglamdaki
anlam ciimlesi kelimelerini Anlam’a ekle

6. J kelimesini Anlam’a ekle

7. Anlam’daki her k kelimesi i¢in

8: Matris(j, k) = Siklik(j) * Konum(j) * Kapsam(j)
9 dongii bitimi

10: dongii bitimi

11:  Matrisin bos hiicrelerini sifir degeriyle doldur
12:  Matris <- Aymi olan satir ve siitunlari sil

13:  Liste <- topla(Matris siitunlari)

14:  Liste <- sirala(Liste)

15:  En yiiksek degere sahip Liste elemanlarini F2’ye
ekle

16: dongii bitimi

Bitim

Sekil 2. Genel sozliik algoritmast

Gelistirilen ikinci algoritmaya gore dokiiman-
daki kelimelerin biitiin derlemde bulunan 30
kelime boyutlu baglamlaria (kayan pencere),
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yani 15 sagindaki, 15 solundaki kelimeye ve
kelimenin kendisine bakilmistir. Hangi keli-
meler hem bu baglamlarda, hem de s6zciigiin
sozliik anlam cilimlelerinde gegiyorsa onlar
hesaba katilmis, digerleri goz ardi edilmistir.
Bu derlem-bazli yaklasim mantiklidir; ¢iinkii
biiyiik derlemlerde kelimeler, baglamlarinda
genelde bu sozciiklerin genel anlamini ifade
eden, yani kavramlariyla birlikte gecer. Bu al-
goritma i¢in de iki alt-algoritma gelistirilmistir,
onlar da asagidaki gibidir:

Yogun kayan pencere algoritmasi: Buna gore
30-kelimelik baglamlarda (kayan pencere) ve
sozlik anlam ciimlelerinde gegen ortak keli-
melerin hepsi hesaba katilip, matris degerleri
ona gore doldurulmaktadir.

Seyrek kayan pencere algoritmasi: Bu algo-
ritmaya gore 30-kelimelik baglamlarla sozliik
tanim ciimlelerinde gegen ortak kelimelerden
hangisinin biitiin derlem baglamlarinda frekan-
st en yiiksekse sadece o hesaba katilmistir, yani
onceki alt-algoritmaya gore kisitli olarak bir
kelimenin baglamlarindan en fazla bir kelime
(sozlik anlam ciimlesinde de gegiyorsa) goz
onlinde bulundurulmaktadir. Bu algoritmaya
gore dokiimandaki her kelime igin iki kelime
hesaba katilmistir: Dokiimandaki kelimenin
kendisi ve bu kelimenin baglamlarinda, sozliik
anlam climlesinde de ge¢me sartiyla, en sik
gecen kelime. Matris degerleri de buna gore
doldurulmustur.

Yukarida anlatilan iki alt-baglam algoritma-
sin1 genel sozlik algoritmasina gore daha
basarili sonuglar verdigi gézlenmistir; ¢iinkii
bir kelimenin sozliik tanimindaki her sozciik
o kelimenin kavramiyla, yani genel anlamiyla
iligkilendirilemez.

4. Deneyler ve Sonuclar

Bu c¢aligma igin dort derlemdeki toplam 368
dokiimandan gelistirilen ii¢ algoritmaya gore
kavramlar ¢ikarilmigtir. Bu derlemler Gazi
Universitesi derlemi (Gazi Unv.), spor haber-
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leri derlemi (Sport News), yargitay kararlar
derlemi (Forensic) ve yargitay haberleri derle-
midir (Forensic News).

Basarty1r 6lgmek i¢in dokiimanlardan maniiel
olarak kavramlar g¢ikarilmig, bunlar algorit-
manin ¢ikardigi kavramlarla kiyaslanmistir.
Kavramlar hem algoritmik, hem de mantiel
olarak belirlenirken 6nem sirasina gore ¢ika-
rilmastir, ilk 3, 5, 7, 8, 9, 10 ve 15 kavramlar
kiyaslanmugtir. Ornegin Tablo 2’ye gore birinci
dokiiman i¢in maniiel olarak ¢ikarilan (6nem
sirasina gore) ilk ii¢c kavramdan ikisi (spor ve
karsilasma), algoritmik olarak ¢ikarilan ilk {i¢
kavramda yer aldig1 i¢in basar1 oran1 2 / 3, yani
0.66’dir. Dokiiman 2°de ise bag 3 kavram ara-
sinda sadece bir ortak kelime oldugu i¢in baga-
r1 orani 0.33 olarak bulunabilmektedir.

Dokiimanlar Algoritma Maniiel
" Spor, Oyun, Spor, Karsilagsma,
iesTiso i Karsilagma Politika
Dokiiman 2 Mahkeme, Avukat, Sanik,
Avukat, Hakim Karsilagsma

Tablo 2. Tki dokiimanin bas ii¢ kavram1

[k kavramlari kiyaslama yaninda izlenen diger
bir basar1 6lgme metrigi ise algoritmik olarak
¢ikarilan ilk kavramlari, o dokiimandan mantiel
olarak cikarilan biitiin kavramlarla kiyaslama
yoludur. Bu yontem c¢ok daha yiiksek basari
oranlar1 vermektedir.

Basar1 sonuglart Tablo 3’te verilmektedir. Bu
sonuglara gore genel sozliik algoritmasinda (bi-
rinci algoritma) en bagarili sonuglara 2-seviyeli
hiyerarsik yapida, frekans ve diger faktorler
g6z oniinde bulundurularak doldurulan matris
ile ulasilmaktadir. 3-seviyeli hiyerarsik yapili
ve sadece 0-1 degerleriyle (frekans ve diger
faktorler goz ardi edilerek) doldurulan matris
ile kavram ¢ikarma islemi goreceli daha ba-
sarisiz sonuglar vermektedir. En basarili so-
nuglara ikinci algoritma ile (baglam tabanli)
ulastlmistir. Bazi derlemlerde sonuglarin daha
basarisiz ¢ikmasinin sebebi bu derlemlerin bir
strii farkli konuda dokiimanlart igermesidir,
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dolayisiyla bir kelimenin baglamlarindan onun  faktorler gézardi edilerek matris hiicreleri sa-
genel anlamini ifade eden kavramini ¢ikarma-  dece kolon hiicreleri satir hiicrelerinin sozliik
da zorluk ¢ikmaktadir. tanim climlelerinde gecip gegmemesine gore 0
ve 1 degerleriyle doldurulmustur. Genel sozliik
Ornek amactyla Tablo 4’te birinci algoritmanin  algoritmasia gore (iki-seviye, faktor) ise on-
biitiin alt-metotlariyla ikinci algoritmanin bii- cekinden farkli olarak frekans, ilk konum ve
tiin derlemler igin k degerinin ii¢ olarak hesa- kapsam faktorleri, genel sozliik algoritmasina
ba katilmasiyla elde edilen basari sonuglarinin  (lig-seviye, katsay1) gore ise ii¢-seviyeli hiye-
kiyaslamasi verilmistir. Genel sozliik algorit- rarsik yap1 hesaba katilmistir. Ikinci algoritma
masma (Iki-seviye, 1-0) gore frekans ve diger ise seyrek kayan pencere algoritmasidir.

120

100

80

B0

B Yogun kayan pencere algoritmas

mseyrek kayan pencere algoritmasi

Gazi Unv. Sport News Forensic News Forensic

Tablo 3. Dort derlem igin elde edilen basar1 yilizdeleri

120
100 mseyrek kayan
pencere alg.
80
60 B Genel sdzlik
algoritmasi (3-
a0 seviye, katsayil)
B Genel sdzlik
0 algoritmasi (2-
o0 4 seviye, faktar)
4 s & e Genel sozlik
'b\h(\ {:@F’ Ieea?‘ d‘é“e algoritmas (2-
[cd oF @*& < seviye, 1-0)
((D

Tablo 4. Birinci algoritma alt-metotlari ile ikinci alt-algoritma
(seyrek kayan pencere) sonuglarinin kiyaslanmasi
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5. Sonug ve Oneriler

Bu caligmada daha o6nce Tiirk¢e’de kavram
madenciligi izerine denenmemis bir yol olarak
sOzliik tabanli bir algoritma izlenmis ve bagaril
sonuglar elde edilmistir. WordNet’in sadece bir
ozelligi (hipernimi) hesaba katilarak kavram
¢ikarma yontemi yetersiz kalabilmektedir. Bu
sozliik tabanli kavram ¢ikarma algoritmasi ile
dokiimanlarda gegmeyen kelimeler de kavram
olarak belirlenebilmektedir.

Geligtirilen alt-metotlardan en basarilist ikin-
ci algoritmadir; ¢iinkii bir kelimenin kavrami
onun soOzliik tanimi kelimelerinin hepsiyle
alakali degildir, dolayisiyla bazi sozlikk anlam
climlesi kelimelerinin elenmesi mantikli so-
nuglar dogurmustur.

Gelecek caligmalarda, kavram madenciligi
iizerine bu makalede anlatilan algoritmanin ¢1-
kardig1 kavramlarla metin siniflandirmasi (text
categorization) iizerine ¢aligilacaktir. Ayrica
arama motoru sonuglarinda dokiimanlardan
¢ikarilan kavramlara gore sayfa siralamasimin
(page ranking) diizenlenmesinin basar1 oranini
artirip artirmayacagi incelenecektir.

6. Tesekkiir

Bu calisma 5187 onay numarasiyla Bogazigi
Universitesi Arastirma Fonu ve 110E162 onay
numarastyla TUBITAK tarafindan desteklen-
mistir. Cem Rifki Aydin TUBITAK BIiDEB
2210 bursuyla Yiiksek Lisans 6grenimi siire-
since desteklenmistir. Hagim Sak’a Bigimbi-
rimsel Analiz ve Muglaklik giderici araglarini
bize sagladig: i¢in tesekkiir ederiz.

7. Kaynaklar

[1] Faber, V., Hochberg, J.G., Kelly, PM.,
Thomas, T.R. &White, J.M., “Concept Extrac-
tion — a datamining technique”, Los Alamos
Science, (71994).

5 -7 Subat 2014 Mersin Universitesi

[2] Bennett, N.A., He, Q. Chang, C.TK &
Schatz, B.R., “Concept Extraction in the In-
terspace Prototype”, Technical Report, Dept.
of Computer Science, University of lllinois at
Urbana-Champaign, Champaign, IL, (1999).

[3] Moens, M. & Angheluta, R., “Concept Ext-
raction from Legal Cases: The Use of a Statis-
tic of Coincidence”, International Conferen-
ce on Artificial Intelligence and Law, ICAIL,
ACM, (2003).

[4] Ramirez, P. M. & Mattmann, C. 4., “ACE:
Improving Search Engines via Automatic Con-
cept Extraction”, Information Reuse and In-
tegration, (2004).

[5] Pennock, D., Dave, K. & Lawrence S.,
“Mining the Peanut Gallery: Opinion Ext-
raction and Semantic Classification of Pro-
duct Reviews”’, Twelfth International World
Wide Web Conference (WWW’2003), ACM,
(2003).

[6] Chengzhi, Z. ve Dan, W., “Concept Extrac-
tion and Clustering for Topic Digital Library
Construction”, International Conference
on Web Intelligence and Intelligent Agent
Technology, IEEE/WIC/ACM, (2008).

[7] AlSumait, L., Barbar’'a, D. ve Domeniconi,
C., “OnLine LDA: Adaptive Topic Models for
Mining Text Streams with Applications to Topic
Detection and Tracking”, Proceedings of the
2008 Eighth IEEE International Conference
on Data Mining, ICDM, (2008).

[8] Uzun, M., “Developing a concept ext-
raction system for Turkish”, International
Conference on Artificial Intelligence, ICAI,
(2011).

[9] ConceptNet, http://conceptnet5.media.mit.
edu/, 8 Ocak 2014.

809



Sozliik Kullanarak Tiirkge i¢in Kavram Madenciligi Metotlar: Gelistirme
Cem Rifki Aydin, Ali Evkan, Tunga Giingor, Hidayet Tak¢t

[10] WordNet, http://wordnet.princeton.edu/, 8  [12] Sak, H., Giingor, T. ve Saraglar, M., “Tur-

Ocak 2014. kish Language Resources: Morphological Par-
ser, Morphological Disambiguator and Web

[11] Sak, H., Giingér, T. ve Saraglar, M, “Morp-  Corpus”, GoTAL 2008, vol. LNCS 5221, pp.

hological disambiguation of Turkish text with  417-427, Springer, (2008).

perceptron algorithm”, CICLing 2007, vol.

LNCS 4394, pp. 107-118, (2007).

810



