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Ozet—Yakin anlamli kavramlarin bulunmasi, kavramin bir derlemdeki semantik anlamini yakalamamizi ve kavramin
hangi baglamda kullanildigini elde etmemizi saglar. Kelime Uzayr Modeli; anlamsal olarak benzer kelimeleri, vektor
uzayinda bir birine yakin dagilimla gdsteren bir modeldir. Her bir kelimenin bir vektorle temsil edildigi bu modelde
olusan kelime vektorleri kelime yerlestirme (word embeddings) olarak adlandirilir. Kelime vektorleri metin analizi
gerceklestiren 6zellikle yapay sinir aglarim temel alan Dogal Dil Isleme (DDI) sistemlerinde girdi olarak kullamilir. Bu
calismada, veri seti olarak TBMM Genel Kurul goriisme tutanaklar: kullanilmig, Word2vec modeli ve GloVe modeli ile
kelime vektorleri ¢ikarilmistir. Elde edilen kelime vektorleri kullamlarak TBMM Genel Kurul tutanaklarinda gegen
herhangi bir kavrama en yakin anlamli kavramlar bulunmustur. Literatiirdeki benzer ¢aligmalarda iki farkli kelime
yerlestirme modellerinin bir kavrami tamamen farkli baglamda degerlendirdigi duruma rastlanilmamistir. Bu ¢aligma
sonucunda, Word2vec ve GloVe modellerinin ¢iktilarimin bir kavramin farkli baglamlarda kullanimini bulmak igin
degerlendirilebilecegi goriilmiistiir. Caligmada derleme 6zgii analojilerin her iki modelde de bulunabildigi goriilmiistiir.
Bu ¢alismadan elde edilen sonuglar Bilgi Cikarimi uygulamalarinda benzer kavramlarin anahtar kelime olarak 6nerilmesi
icin uygundur.

Anahtar Kelimeler— kelime vektorii, Word2vec modeli, GloVe modeli, sinir aglari, dogal dil isleme

Extracting Close Meaning Concepts from GNAT
Parliamentary Minutes

Abstract— Having close meaning concepts allows us to capture semantic meaning of a concept in a corpus and to get the
context in which it is used. Vector Space Model locates similar concepts to close each other in a vector space. In this
model, every word is represented by a vector and it is called as a “word embedding” in literature. Word vectors are used
as an input in text analysis, especially in NLP tasks based on neural networks. In this paper, The Grand National Assembly
of Turkey (GNAT) Parliamentary minutes are used as data set. Word vectors are extracted using Word2vec model and
GloVe model. Using word vectors, obtained concepts which are semantically close to any concept in the GNAT
Parliamentary minutes. The experimental results show that, different contexts of a concept can be extracted from corpus
by both models when results assessed separately. Analogies which are specific to the corpus can be extracted by both
models. Results obtained in this model are suitable for suggesting similar concepts as keywords in Information Retrieval
systems.

Keywords— word vectors, Word2vec model, GloVe model, neural networks, natural language processing

1.GIRIS (INTRODUCTION) degisebilmektedir. Ornegin “Asya kaplanlar1” kavrami

hayvan bilimi ile ilgili bir baglamda farkli bir anlamda
Benzer kavramlarin  bulunmasi  Bilgi  Toplama degerlendirilebilir ama c¢aligmamizda kullandigimiz
(Information  Retrieval)  sistemlerinde  bulunmast 1BMM Genel Kurul tutanak veri setinde ekonomik bir
amaglanan kavram ile tam eslesmenin bulunamadign ~ bolgeyl temsil ettigi kelime vektor —degerlerinden
durumlarda bilgiye eksiksiz ulasmak igin 6nemlidir. ~ anlasilmaktadir.  Dagilm  hipotezi  yakin  anlamli
Kavrammn i¢inde bulundugu baglama gore anlanu Kelimelerin benzer baglamda konumlanacagin anlatir [1].
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Kelime vektorleri; her bir kelimenin dagilim hipotezine
gore bir vektorle temsil edilmesini saglar. Kelime
vektorlerinin - ¢ok  diigik  boyutlu olmasi  (low
dimensitionality) ilgisiz kelimelerin bir birine yakin
dagilimina ve semantik anlamin kaybolmasina, ¢ok fazla
boyut olmasi (high dimensitionality) hesaplama
karmagikliginin artmasina sebebiyet verebilir. Kelime
yerlestirme; kelimelerin vektor temsillerinin semantik
anlamini kaybetmeden, boyutun indirgenmis olarak temsil
edilebilmelerine imkén verir. Bilgi ¢ikarimi, Dokiiman
smiflandirma, Soru-Cevap sistemleri, Varlik ismi tanima
sistemleri gibi Dogal Dil Isleme uygulamalarinda kelime
yerlestirme sikca kullanilmaktadir.

Kelime anlami temsillerinde sayma tabanli ve tahmine
dayali yontemler kullanilmaktadir. Gizli anlam analizi
(Latent Semantic  Analysis-LSA), kelime anlam
temsillerinde en ¢ok kullanilan sayma tabanli
yontemlerden birisidir [2,3]. Gizli anlam analizi,
dokiimanlardan olusan derlemi girdi olarak alir. Bu
yontemde her bir dokiimanda bulunan her bir kelime i¢in
dokiiman-kelime siklik matrisi olusturulur. Daha sonra bu
matrise Tekil Deger Ayrnstirma (Singular Value
Decomposition-SVD) uygulanarak boyut diigiirme islemi
yapilir ve her bir kelimenin vektér temsili bulunur.
Anlamsal benzerlik bulunmasi i¢in de 2 kelime vektorii
arasindaki kosiniis acisina gére hesaplama yapilir. Yapay
sinir aglart ise kelime anlami temsillerinde en ¢ok
kullanilan tahmine dayali bir yontemdir [4,5]. Kelime
yerlestirme i¢in yapay sinir aglar1 ilk olarak Bengio [6]
tarafindan 6nerilmistir. ileri Beslemeli Sinir Ag Dil
Modeli (Feed Forward Neaural Network Language Model-
FFNNLM) dogrusal bir iz diisiim ve dogrusal olmayan bir
sakli  katmandan  olusmaktadir.  Model, verilen
kelimelerden, baglamdan hedef kelimeyi tahmin etmeye
galisir.  Mikolov  [5] bu modeldeki hesaplama
karmagikligina ¢6ziim buldugu Word2vec modelini
tanitmistir.  Yapay sinir aglart kelime vektorlerinin
¢ikarilmasinda gizli anlam analizi gibi Klasik yontemlerin
yerini almaya baslamistir.  Ozellikle Word2vec gibi
tahmine dayal yontemler bu sayede popiiler olmustur. Li
[7] ve arkadaslari ¢calismalarinda Word2vec modeli ile elde
ettikleri  kelime vektorlerini yerel bilgi olarak
degerlendirmisler ve kelimenin i¢inde gegtigi dokumandan
elde ettikleri vektorle (global bilgi) birlikte degerlendirerek
“coklu-baglamsal karigik yerlestirme” olarak
adlandirdiklar1 kelime vektorleri Onermislerdir. Boyut
indirgeme i¢in oto kodlayicilar kullanilmaktadir. Kaynar
ve Aydin [8] boyut diisiirme tekniklerini karsilastirdiklari
¢aligmalarinda boyut diisiirmek i¢in derin 6grenme tabanh
oto kodlayicilar1 kullanmislardir. GLoVe [9] modeli ise
hem sayma tabanli sistemlerin hem de tahmine dayali
yontemlerin avantajlarin1  bir araya getirdigini iddia
etmektedir. Altszyler ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda [10]
kiiciik dokiiman derleminde LSA ve Word2vec modelini
karsilagtirmislar ve LSA’nin kii¢iik veri setleri i¢in daha iyi
sonuglar verdigini gostermislerdir. Caligmada kelime
sayis1 108 dan fazla oldugunda, tahmin tabanli Word2vec
modelinin, sayma tabanli LSA modeline gore benzerlik
bulma konusunda daha bagarili oldugu gosterilmistir.
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Levy ve arkadaglart caligmalarinda [11] Word2vec
modelinin kelime benzerligi konusunda GloVe’dan daha
basarili oldugunu gostermislerdir.

Naili ve arkadaglari ¢aligmalarinda [12], Word2vec CBOW
modelinin sik gegen kelimeler igin, Word2vec Skip-gram
modelinin seyrek gegen kelimeler i¢in daha basarilt
oldugunu gostermislerdir.

Semantik sozliikler bir kelimenin es anlamu, iist anlami, alt
anlami gibi bilgileri igerir. Faruqui ve arkadaslar
caligmalarinda [13] kelime vektorlerinin kalitesini artirmak
icin vektor uzayr kelime temsillerinden ¢ikan sonuglari
WordNet [14], FrameNet [15] ve ParaPharase [16] gibi
semantik sozliiklerle birlikte degerlendirerek “retrofitting”
adin1 verdikleri kelime vektorlerini elde etmislerdir.

Bu calismada, TBMM Genel Kurul tutanaklarindaki
birbirine yakin anlamli kavramlar ¢ikarilirken yapay sinir
aglart temelinde modellenen Word2vec modeli, global
birlikte gegme matrisi temelinde modellenen GloVe
modeli kullanilmistir. Cikan sonuglar Tirk Dil Kurumu
giincel sozligii ile karsilastirildiginda birbiri ile yakin
anlamli kavramlarin ve analojilerin Word2vec ve GloVe
modeli ile basarili bir sekilde elde edildigi goriilmiistiir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND METHOD)

Bu c¢alismada, TBMM Genel Kurul goriisme
tutanaklarindaki benzer kavramlarin ¢ikarilmasi igin
oncelikle kelime vektorlerinin olusturulmasi
gerceklestirilmistir. Kelime vektorlerinin olusturulmasinda
kullanilan veri setinin 6zellikleri sunlardir;

e Veri seti TBMM parlamento ¢alisma alaniyla ilgilidir
ve dili Tirke¢edir.

e TBMM genel kurul tutanaklari, konusma dilinin
dogrudan yaziya aktarilmast seklinde oldugu igin

Tiirkcenin  bolgelere gore farkliligini  yansitir.
Tiirkgede kullanilan  biitiin  kelimeler, deyimler
dokiimanlarda mevcuttur.

e Tutanaklar yaziya gegirilirken TBMM tutanak

uzmanlar1 tarafindan diizeltildigi i¢in kelimelerin
yanlis yazimi, kisaltilmast gibi metin analizini
zorlagtiran durumlar s6z konusu degildir.

e TBMM  Genel Kurul oturumlarinda  yazili
dokiimanlarin (Tasari, Onergeler v.d.) katip iye
tarafindan okunmasi tutanaga gegcirildigi ig¢in hem
konusma dilinin hem de yaz dilinin dokiimanlarda
bulunmasi bu anlamda bir ¢esitlilik olusturur.

o Ogzellikle literatirde ¢ok fazla galismanmin oldugu
Twitter, Facebook gibi sosyal medya mecralarinda
kelimelerin kisaltilmasi, yazarken degistirilmesi gibi
metin analizini zorlastiran durumlar bu veri setinde
gozlenmez.
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Birlesim, TBMM Genel Kurulunun belirli bir giinde agilan
toplantisidir’.  Oturum, bir birlesimin ara ile béliinen
kisimlarindan her birisidir. Bu ¢alismada kullanilan veri
seti, 01.09.1994 ve 23.04.2017 tarihleri arasindaki 2800
TBMM genel kurul birlesimindeki tutanaklari igerir. Bu
birlesimlerdeki tutanaklarda toplam olarak 20200 metin
sayfast bulunur. Her bir sayfa, ortalama 550 ile 600
kelimeden  olusmaktadir. TBMM  Genel  Kurul
tutanaklarinin 6nemli bir 6zelligi her sayfa ayr1 bir
dokiiman olarak diigiiniilemez. Sayfalar bir birinin
devamudir ve her bir konu birkag birlesimde goriisiilebilir.

2.1. Veri Setinin Olusturulmas: (Construction of Data Set)

Veri seti olusturulurken agik veri olarak TBMM Internet
sitesinde https://www.tbmm.gov.tr/tutanak/tutanaklar.htm
adresinden yayinlanan TBMM Genel Kurul Tutanak
metinlerinden  yararlanilmistir.  Her bir  birlesimin
yaymlandigi html dokiiman ayrigtirma (html parsing)
yapilarak JSON nesnesine doniistiiriilmiigtir. JSON
nesneleri tutanak metni, sayfa numarasi, birlesim tarihi gibi
ozellikleri igerir. JSON nesneleri yapisal ¢6ziimlenerek txt
uzantili metin dosyalar1 olusturulmustur. Iki birlesim tarih
araligi parametre olarak alinarak, bu iki birlesim tarihi
araligindaki her bir birlesimin tiim tutanak sayfalarindan
olusan txt uzantili tek bir metin dosyasi olusturulmustur.
Bu dosyanin adi; birlesim tarihi, sayfa sayisi gibi birlesim
ozelliklerini icermektedir. Ornegin “20160105-26-1-23-
22499-H-58.txt” dosya ad1 birlesimin 01.05.2016 tarihinde
gerceklestigi  ve toplam 58 sayfadan olustugunu
gostermektedir.

2.2. Veri Seti Uzerinde Dogal Dil Isleme Adimlar: (Natural
Language Processing on Data Set)

Veri setinde bulunan 2800 birlesim dosyasi, Dogal Dil
Isleme (DDI) metotlar1 uygulanarak tek bir metin dosyasi
haline getirilmistir. Tiirkce DDI metotlarmin uygulanmas:
asamasinda Java tabanli Zemberek?  kiitiiphanesi
kullanilmistir. Olusturulan dosya {izerinde gergeklestirilen
DDI adimlari ve dosyanin dzellikleri:

o Birlesim metinleri boliitlere (token) ayrilmistir. Her bir
boliit bir kelimeyi ifade eder ve sozliikteki en kiigiik
atomik yapidir.

e Zemberek kiitliphanesinden yaralanarak boliit tipleri
cikartlmustir. Tarih, Say1, Noktalama sareti boliit tipine
ait olan metin analizinde kullanilmayan soézciikler
filtrelenerek derlem diginda tutulmustur.

e Veri seti olusturulurken baglaclar, zamirler gibi
anlamsal degeri olmayan ve metin analizinde
kullanilmayacak sozciikler derlemden c¢ikarilmistir.
Tiirkge dilinde en c¢ok kullanilan yaklasik 300 cesit
Tiirkce durak kelimesi (stop words) listesi olugturulmus
ve bu listedeki kelimelere bir yazilimla derlemden
temizlenmistir.

L https://www.tbmm.gov.tr/psozluk.htm
2 https://github.com/ahmetaa/zemberek-nlp
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e Boliitlerden olugan TBMM birlesim dosyalar1 bir araya
getirilerek art arda eklenmis kelimelerden olusan yeni
bir metin dosyasi elde edilmistir. Bu dosyanin boyutu
718 MB’dur.

2.3. Kelime Vektorlerinin Cikarilmast (Extraction of Word
Vectors)

Kelimelerin vektor olarak temsili, semantik anlamini
icerdigi i¢in DDI ¢aligmalarinda sik¢a kullamlir. Kelime
vektorleri icinde bulundugu baglamsal anlami igerir ve
daha az boyutlu bir temsil saglayarak hesaplama
karmagikligi maliyetinden kazang saglar.

2.3.1. Word2vec?®

Mikolov ve arkadaslarinin Word2vec modeli [5] basitce
Harris [1]’in anlam olarak benzer kelimelerin benzer
baglamlarla birlikte bulunacagi mantigina dayanir.

Bu calismada kelime vektorlerinin olusturulmasi igin
Word2vec modeli  kullanilmustir.  Word2vec modeli,
CBOW (Continous Bag of Words) ve Skip-gram olarak
adlandirilan iki farkli dil modelinden olusur. Her iki
modelde de bir pencere i¢indeki kelimeler derlem (corpus)
boyunca kayar, her bir adimda yapay sinir ag1 pencere
igcindeki kelimelerle egitilir.

INFPUT PROJECTION QOUTPUT
wit-2)
wit-1)
_\SUM
—- wilt)
wi{t+1) 7'
wit+2)

Sekil 1. Mikolov ve arkadaglarinin ¢aligmalarinda [5]

Sekil 1°de tanittiklar1 Word2vec CBOW modeli
(Word2vec CBOW model from Mikolov at al.[5] in Figure 1)

Sekil 1°de gosterilen CBOW modeli derlem boyunca her
bir kelimenin bu pencerenin ortasinda bulunup
bulunmadigim1  tahmin eder. CBOW  modelinde,
derlemdeki her bir kelime i¢in; sinir agina girdi olarak
verilen baglamin ( Sekil 1’de Vi1, Via Vi, V2 )
ortasindaki kelime olan V; olma ihtimali hesaplanir ve
sistem dogru kelimeyi bulmasi i¢in egitilir.

3 https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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INPUT PROJECTION ouUTPUT
‘wit-Z:l
—‘ wit-1)
wit)  E——

‘wit+1:l

wit+2)

Sekil 2. Mikolov ve arkadaslarinin ¢alismalarinda [5]

Sekil 1’de tanittiklar1 CBOW ve Skip-gram modeli
(Word2vec Skip-gram model from Mikolov at al.[5] in Figure 1)

Sekil 2°de gosterilen Skip-gram modelinde ise pencerenin
ortasindaki kelimeden, etrafindaki kelimeler (baglami)
tahmin edilmeye c¢alisilir. Skip-gram Modeli CBOW
modelinin tersidir. Sinir agina verilen girdi Vivektoriinden
baglam (Vi1, Vi2, Vis1, Viez ) tahmin edilmeye calisilir.
Derlemdeki her bir kelimenin etrafinda, baglamdaki
kelimelerin (Vt1, V2, Vi1, Vo) olma ihtimali hesaplanir
ve sistem dogru baglami bulmasi i¢in egitilir. Mikolov ve
arkadaglar1 [17] caligmalarinda Skip-gram modeli i¢in
eklentiler sunmuslardir. Egitim hizim1 artirmak igin Sik
gegen kelimeler i¢in alt Orneklem segermislerdir.
“Hiyerargik softmax” yerine negatif Orneklem adimi
verdikleri alternatif bir yontem kullanarak kelime
vektorlerinin kalitesini artirmiglardir.
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Sekil 3. Xin’in Word2vec modelini agikladig
caligmasinda [18] Sekil 2’de CBOW modelinin sinir agt
yapisl
(Neural Network structure of CBOW model explained in Xin [18] in
Figure 2)
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Sekil 4. Xin’in Word2vec modelini agikladigi
caligmasinda [18] Sekil 3’de Skip-gram modelinin sinir
ag1 yapisi
(Neural Network structure of Skip-gram model explained in Xin [18] in
Figure 3)

Word2vec yalnizca bir tane sakli katmandan olusan derin
olmayan yapay sinir ag1 yapisindadir. Sekil 3°’de CBOW
modelinin Sekil 4’de ise Skip-gram modelinin sinir ag1
yapisi gosterilmistir. Boyutu derlemdeki sozciik sayisi (V)
kadar olan vektorlerden, C adeti (pencere boyu) girdi
vektorii olarak kullanilir. Pencere boyutu baglam olarak da
diistintilebilir. Bir kelimeyi temsil etmesi i¢in istege baglt
olarak secilen ve yapay sinir ag1 i¢in bir hiper-parametre
olan N kelime vektorlerinin boyutunu belirler. N boyutlu
bir kelime vektorinde N tane Oznitelik oldugu
diistintilebilir. Sakli katmanda N tane néron vardir. Girdi
katmani ve sakli katman arasinda [VxN] boyutlu agirlik
matrisi W; sakli katman ve ¢ikt1 katmani arasinda [NxV]
boyutlu W' agirlik matrisi bulunur. Cikti katmanin
sonucunda derlemdeki her bir kelimenin hedef kelime
olma ihtimalini gdsteren degerlerden olusan V boyutlu
vektor elde edilir. Bu vektér hedef kelime ile
karsilastirilarak sinir ag1 geri yayilimh olarak egitilir.

Girdi katmaninda V boyutla temsil edilen kelime
vektorleri, agirlik matrislerinde boyutlari indirgenerek, N
boyutla olarak temsil edilebilir hale gelir.

Yapay sinir aginin egitilmesi sonucunda boyutu NxV olan
agirlik matrisleri elde edilir. CBOW modelde gizli katman
ve ¢ikt1 katman arasindaki W' agirhik matrisinden kelime
vektorleri elde edilir. Skip-gram modelde girdi katmani ve
gizli katman arasindaki W agirlik matrisinden kelime
vektorleri elde edilir. Bu kelime vektorleri anlam
benzerligine gore vektér uzayinda bir birine yakin
konumlanirlar ve semantik bilgi igerirler.
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TBMM Genel Kurul tutanaklarinda anlamsal yakinlik elde
etmek igin Word2vec modeli, python dilinde Tensorflow*
uygulama ¢atisi ile gergeklestirilmistir.

Uygulamada, yapay sinir agina girdi olarak TBMM
birlesimlerinden olusan ve DDI adimlar1 uygulanmis metin
dosyast verildi. Yapay sinir aginin egitilmesi sonucunda
¢ikan kelime vektorlerinin boyutu 100°diir. Derlemde
5’den az sayida gegen kelimeler goz ardi edilmistir.

2.3.2. Glove®

GloVe-GlobalVectors [9], Word2vec’ten sonra en g¢ok
kullanilan kelime yerlestirme algoritmasidir. Pennington
ve arkadaglari[9], kelime yerlestirme algoritmalarini LSA
gibi global matris ayrigmasi ve Word2vec gibi lokal
baglam penceresi metodu olmak iizere ikiye ayirmiglardir.
Pennington’a gore LSA istatistiksel veriyi verimli sekilde
degerlendirirken analojileri ortaya ¢ikarmada Word2vec’e
gore daha az basarihdir. Word2vec ise analojilerde
basarilidir ama kelimelerin bir derlemde birlikte gegmesini
gosteren global birlikte gecme sayisi gibi istatiksel bilgiyi
ancak dahili olarak kullanir, yeteri kadar verimli
kullanmaz. Bunun yerine derlem ayr1 bir lokal pencere
baglaminda egitilir. GloVe modeli bu iki modelin iyi
yanlarin1  birlestirdigini  iddia eder. GloVe, global
istatistiksel veri {lizerinde ¢alisir ama Word2vec ile
analojiler gibi ayn1 semantik yapilari ortaya ¢ikarir. Model
global kelime-kelime birlikte gegme sayisi ile egitildigi
icin istatistiki veriyi harici olarak acik bir sekilde kullanir.

GloVe modelindeki benzerlik, kelimelerin birlikte gegme
ihtimalinden bulunur. Pennington ve arkadaslari[9] bunu
giizel bir Ornekle agiklamiglardir. Buz (ice) ve buhar
(steam) hedef kelimelerinin 6 milyar béliitten olusan
derlemden se¢ilen baglam kelimeleri kati (solid), gaz (gas),
su (water), bicim (fashion) ile iliskisi degerlendirilmistir.

Tablo 1. Pennington ve arkadaglarinin makalesinden[9]

kelimelerin birlikte gegme ihtimallerini gosteren degerler
(Word co-occurrence probabilties from Pennington at al.[9] in Table 1)

Probability k=solid | k=gas k = water k=

and Ratio fashion

P(k|ice) 1,910 | 6,6x10° | 3,0x10° 1,7 x 10°
4 5

P(k | steam) 22100 | 7.8x10° | 2,2x 107 1,8 x10°
5 4

P(k|ice)/ 8,9 8,5x10" | 1,36 0,96

P(k | steam) 2

Buz ve buhar arasindaki iliski k adet baglam kelimelerden
her biri ile birlikte ge¢cme olasiliklarinin oranlar1 ile
bulunmustur. Ornegin maddenin halini belirten kat:
kelimesi buz ile buhara gére ¢cok daha yakindan iligkilidir
ve Tablo 1’in tigiincii satirindaki oran ¢ok biiyiik ¢ikmgtir.
Maddenin halini belirten gaz kelimesi ise buhar ile buza

4 https://www.tensorflow.org/
5 https://github.com/stanfordnlp/GloVe
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gore yakindan iligkilidir ve oran g¢ok kiiciik ¢ikmustir.
Baglam kelimeleri incelenen kelimelere anlamsal olarak
esit yakinlikta veya ilgisiz ise oran bire yakin olacaktir. Su
kelimesi buz ve buhar kelimesi ile anlamsal olarak yaklasik
ayni anlamda oldugu i¢in oran bire yakindir, yine bi¢cim
kelimesi buz ve buhar ile ilgisiz oldugu igin bu oran bire
yakin olacaktir. Oran bir biri ile ilgili kelimeleri (kati ve
gaz) ilgisiz kelimelerden (su ve bigim) ayirir, ayrica iki
iligkili kelime arasinda da ayrim yapabilir.

Birlikte gegme ihtimallerinin oranimi yukardaki 6rnekteki
gibi buz, buhar kelime vektorlerini ve k baglam

kelimelerini (kati, gaz, su, bigcim) girdi olarak olan bir F
fonksiyonu ile tanimlarsak

F(Wi,wj,wkj:ﬂ (1)
P i

F Fonksiyonunda W; ve W; kelime vektrlerini, W, ise

& Oram1 W,
P

baglam kelime vektoriinii belirtir.

kelimesinin W, baglaminda ge¢gme olasiliginin W,

kelimesinin W, baglaminda ge¢me olasiligina oranidur.

Bu oranda temsil edilen bilgiyi kelime vektor uzayinda
gostermek igin vektdrlerin dogrusal yapisindan dolayi
cikarma islemi yapilir.

F(Wi—wj,wkj:ﬂ )
P

F Fonksiyonun girdileri vektorel iken denklemde esitligin
sol tarafi, fonksiyonun sonucu esitligin sag tarafi skaler
biiyiikliiktiir. Bu durumdan kurtulmak i¢in i¢ ¢arpim islemi
uygulanir.

F(<Wi —W; )T V\;kj = P 3)

P

Birlikte gegme matrisi diistiniildiigiinde bir kelime ve bir
baglam kelimesi arasindaki ayrim istege baghdir ve bu iki
rolii denklemde degistirebiliriz. Tutarlilik igin degistirme

islemi sadece kelime vektorleri W <> W, arasinda degil

kelimelerin derlemde gegme sikligit X <> X T arasinda
da yapilmalidir. Kelime siklik matrisleri simetriktir ve F


https://www.tensorflow.org/
https://github.com/stanfordnlp/GloVe
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Fonksiyonun simetrik olmasi i¢in benzer bi¢imlilik
gereklidir.

- -
F((Wi _Wj) Wk): —< 4

T

F(wj ij
Denklemi ¢oziildiigiinde,

~ x
F(WiT ij:Pik:_lk (®)

xi
Sonucu elde edilir. Yukardaki denklemde X, i

1
indeksindeki kelimenin derlemde toplam ge¢cme sayisini,

Xik ise 1 indeksindeki kelimenin k baglaminda birlikte

gecme sayisini gosterir. F fonksiyonu {istel kabul edilirse
denklem asagidaki gibi olur.

w' w, =logP, =log X, —log X; (6)

X, Baglama bagh degildir bu yiizden yerine bi terimi,

denklemin simetriyi korumasi igin bk terimi eklenir.

W, V\;k+bi +by = log X, @)

Yukardaki denkleme gore optimize edilecek Hata
Fonksiyonu J bulunur.

~ ~ 2
J= Zijl f (Xij(WiT W +b; +bx—log Xik) (8)

Denklemdeki f(X ij) manuel olarak tanimlanan agirlik
fonksiyonudur. V so6zligiin boyutudur.

TBMM Genel Kurul tutanaklarinda anlamsal yakinlik elde
etmek i¢in GloVe modeli, python dilinde Tensorflow
uygulama catisi ile gergeklestirilmistir.

Uygulamada, TBMM birlesimlerinden olusan ve DDI
adimlar1 uygulanmig metin dosyast kullanilarak GloVe
modeli ile elde ¢ikan kelime vektorlerinin boyutu 50°dir.
Derlemde 5°den az sayida gegen kelimeler goz ardi

Shttp://www.tdk.gov.tr/index.php?option=com_gts&view
=qgts
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edilmistir. GloVe modeli ile 226516 kelime vektorii elde
edilmistir.

3. BULGULAR (RESULTS)

Bu ¢alismada, TBMM Genel Kurulu Tutanaklarindan elde
edilen derlem ftizerinden Word2vec modeli ve GloVe
modeli ile kelime vektorii ¢ikarilmistir. Vektorler
arasindaki benzerlik kosiniis benzerligi ile bulunmustur.
Kosiniis benzerligi iki vektor arasindaki aginin kosiniis
degerine goére hesaplanir. Dagilim hipotezine[1] gore
vektor uzayinda bir birine yakin konumlanan vektorler
yakin anlamhdir. Vektér uzaymnda bir birine yakin
konumlanan vektorlerin arasindaki ag1 kiiglik olacaktir.
Kosiniis agisinin degeri [-1,1] Araliginda gergeklesir.
Word2vec ve GloVe modellerinde kelime vektorleri
pozitif olur ve birim ¢emberde birinci bolgede konumlanir.
Bu yiizden kosiniis benzerliginin degeri [0,1] Araliginda
gerceklesir. Kosiniis benzerligi kavramlar arasindaki
yakinligin 6l¢iisii olarak kullanilmistir.

Kelime vektdrleri lizerinden yapilan analizde anlam olarak
benzer kavramlarin vektdr uzayinda bir birine yakin
dagildig1 goriilmiistiir.

3.1. Kelime vektorleri ile bulunan yakin anlaml kavramlar

Tablo 2’de “giizel” kelimesi i¢in bulunan yakin kavramlar
ve bu kavramlarin vektor uzayinda “giizel” kelimesine olan
kosiniis mesafeleri gosterilmistir. Tirk Dil Kurumu®
sozliigiinde “giizel” kelimesi “iyi” ile esanlamli,
“mitkemmel” s6zcligli “gok gilizel” ile esanlamli olarak
belirtilmistir ve c¢alismamizda bulunan sonuglarla
uyumludur.

Word2vec ve GloVe modeli ile bulunan sonuglarin
karsilagtirtlmasi1 i¢in gerekli veri tabanlar1 Tiirk¢ede
mevcut olmadigt icin degerlendirme manuel olarak
yapilmistir.

Tablo 2. “giizel”, “ergenekon” ve “obama” kelime
vektorleri igin Word2vec ve GloVe ile bulunan anlam

olarak yakin kavramlar
(Similar conceptsand cosine similarities for “giizel”, “ergenekon” and
“obama” words extracted by Word2vec and Glove)

Yakin anlamh kavramlar
Kavram ve
Kosiniis Benzerligi

Word2vec GloVe
Miikemmel Alikoymay1
0.73329819 0.78158297

glizel gayet_giizel Oh
0.69489960 0.74073260

Iyi Iyi
0.67330687 0.73799612
Giizeldir Miikemmel



http://www.tdk.gov.tr/index.php?option=com_gts&view=gts
http://www.tdk.gov.tr/index.php?option=com_gts&view=gts
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Yakin anlamh kavramlar
Kavram ve
Kosiniis Benzerligi
Word2vec GloVe
0.66299429 0.71741312
Faydah Hakikaten
0.62949656 0.71409937
Muhtesem Muhtesem
0.59376149 0.70438485
Anlamh Ilim
0.58875867 0.68872337
Hakikaten Anlatti
0.58893529 0.68638473
Hayirh Giizeldir
0.58875867 0.68550220
Dortliik Gergekten
0.58875867 0.68392926
Balyoz balyoz
0.89680099 0.89991216
ergenekon_balyoz | Hrant
0.87643147 0.83259876
Kck Kck
0.85306293 0.82672301
balyoz_ergenekon Dink
0.84119211 0.82174639
oda_tv Suikast
ergenekon | 5 87395034 0.78199251
Kumpas Gezi
0.81534251 0.76754247
ergenekon_davas1 | Cinayet
0.81474625 0.74112025
balyoz_davasinda Feneri
0.80395877 0.73158987
askeri_casusluk Gazeteci
0.79091995 0.72490641
Bush Bush
0.88371944 0.84964052
Clinton Washington
0.88318982 0.81586959
Putin Clinton
0.83955807 0.79838075
Davos Esad
0.83339022 0.76817758
Merkel Putin
0.82871606 0.76419517
obama —
Davutoglu pyd
0.82650493 0.72723679
digigleri_bakaninin | Barzani
0.82461460 0.72666409
Talabani Amerika
0.80264673 0.71037485
Washington Besar
0.79649092 0.70136243
Esad Basbakanla
0.76653920 0.69448643
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“ly1” yakin anlamli iken GloVe modeli i¢in ancak iigilincii
kavram “iyi” yakin anlamlidir.

“Ergenekon” kavrami i¢in hem Word2vec modeli hem
Glove modeli ile yakin anlamli kavramlar basarili bir
sekilde bulunmustur. Kavram, TBMM Genel Kurul

tutanaklarina uygun sekilde “balyoz”, “askeri_casusluk”,
“hrant” gibi kavramlarla yakin anlamli bulunmustur.

“Obama” kelime vektorii ile benzerlik analiz edildiginde
her iki modelde de bir 6nceki ABD bagkanlar1 her iki
modelde de bulunmustur.

Tablo 3. Ornek kavramlarm Word2vec ve GloVe

modellerinin buldugu anlamsal olarak yakin kavramlar
(Sematically similar concepts for sample words extracted by Word2vec

Tablo 2’de incelenen kavrama anlam olarak yakin oldugu
degerlendirilen kavramlar koyu renklidir. “Gtlizel”
kelimesi i¢in Word2vec modelinin benzerlik buldugu en
yakin kavramlardan ilk tigii “mitkemmel”, “gayet giizel”,

and Glove)
Yakin anlamh kavramlar
Kavram Word2vec Glove
suriye irak’ 'kuzey _irak’ irak’ ‘ermenistan’
'pyd" 'irak_suriye' 'kuzey' 'esad’
'suriye_irak' 'kerkiik'
oecd ‘eurostat’ 'siradayiz'
'diinya_bankasimin'  ['ortalamast’
'g20" 'oecd_iilkelerinde'|'birliginde’
'kiyaslandiginda’
'diizeyindedir’
paris 'viyana' 'new_york’ 'york' ‘cenevre'
‘berlin’ "atina’ 'londra’  |'new’ roma’
'viyana'
merkel ‘obama’ ‘putin’ 'bagbakant’
'sarkozy" ‘chirac' 'berlusconi’
‘clinton’ 'schrioder’
'sarkozy’
'lipponen’
galatasaray |'fenerbahce' "hacettepe’
'trabzonspor" 'baysal’
'diinya_sampiyonu' liniversitesi'
'maginda’ ‘erciyes'
'saziosmanpasa'
fenerbahce |'galatasaray’ ‘uefa’ 'takimint'
'trabzonspor’ 'besiktas’
'sampiyonlar_ligi' ‘basketbol’
'besiktas’'
brics 'sahra_afrika' 'salatalikta’
'yiikselen_ekonomiler' |'tiiketicilerini'
'brezilya_rusya' 'standardindaki’'
‘hindistan_brezilya" |'masumla’
'gelismisliklerini'
dolar 'dolar_civarmnda' 'dolarlik' 'dolart’
'dolarin_tizerinde' 'dolara’ 'dolarla’
'dolarlik' 'dolart' ‘dolardan’
'dolara_yakin'
pisa 'timss’ 'oss' 'yaparlard1'
'lisans_yerlestirme' 'okuldncesi’
‘oecd’ 'sinavlarda' 'oss'
‘liniversiteye giris' ‘gerilere’
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Yakin anlamh kavramlar
Kavram Word2vec GloVe
subat ‘aralik' 'kasim' 'temmuz' |'haziran' ‘ocak’
'mart’ 'nisan’ 'kasim' 'nisan'’
‘mart’
mavi 'siyah’ 'bogazi' 'koyu' |'akim' 'hattr' 'gaz1'
'kuglar' 'bogaz’ 'korfez' 'nabucco’
elma 'domates' 'sogan' 'sebze' |'patates' lizim'
‘patates’ 'karpuz’ 'narenciye' 'kayist'
'meyve'

Ornek kelime vektorleri ve bu vektdrlere yakin kelime
vektorlerinin  kosiniis benzerlik degerleri Tablo 3’de
gosterilmigtir. Baz1 kavramlar i¢in bulunan en yakmn 10
kavram arasindan dogrudan iliski kurulabilir kavramlar
Tablo 3’de gosterilmistir. “brics” ve “oecd” kavrami igin
Word2vec anlamli sonuglar bulmustur fakat GloVe
anlaml sonuglar bulamamstir. Word2vec modelinin daha
basarili oldugu drneklerle goriilmekle birlikte iki modelin
bazi kavramlar1 farkli baglamlarda degerlendirdigi
goriilmistir. “Galatasaray” kavrami incelendiginde
Word2vec modeli ile bulunan en yakin 10 kavramin hepsi
spor ile ilgilidir, GloVe modelinde ise en yakin 10 kavram
iiniversite ile ilgilidir. “Galatasaray” kavrami “Galatasaray
Spor Kuliibii” olarak distiniildiiginde Word2vec,
“Galatasaray Universitesi” olarak diisiiniildiigiinde GloVe
basarili sonuglar bulmustur. Aym sekilde “mavi”
kavramin1 Word2vec renk ile ilgili kavramlarla birlikte
degerlendirmis, GloVe ise bir boru hatt1 projesi olan “Mavi
Akim” projesi ile birlikte degerlendirmistir. Ozellikle Bilgi
Toplama uygulamalar1 diisiiniildigiinde iki model bazi
kavramlar i¢in bir birinin eksikliklerini tamamlar
ozelliktedir ve sonuglar1 birlikte kullanilabilir.

3.2. Kelime Vektorleri ile Cikarilan Analojiler (Analogies
extracted by Word Vectors)

Mikolov ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alismada[19], kelime
vektorleri ile basit cebirsel islem yaparak sadece kelimeler
arasindaki benzerligi degil analoji adi verdikleri karmagik
semantik iligkiler bulmuslardir.

WOMAN

/ e QUEENS
{i / KINGS
UNCLE
QUEEN \ QUEEN
KING KING

Sekil 5. Mikolov’un ¢alismasinda [19] Sekil 2°de

gosterdikleri kelime ciftlerinin vektor ofsetleri
(Vector offsets of Word vectors from Mikolov at al. [19] in Figure 2)

Sekil 5’de kelime ciftlerinin vektdr uzayinda dagilimindan
anlamli sonuglar bulunabilir. Sekilde cinsiyet iliskisini
gosteren kelime ¢iftlerinde iki kelime vektorii arasindaki
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uzaklik esittir. Sagda ise kelimelerin tekil ¢ogul iliskisi
vektorlerin arasindaki mesafeden bulunabilir. man, woman
ve uncle kelime vektorlerini vektor uzayindaki
konumlarindan aunt kelimesinin uncle kelimesi ile cinsiyet
iligkisi bulunabilir.

Caligsmalarinda 2 kelime ¢iftinden olusan kayitlardan bir
veri seti olusturmuslardir ve sonuglart bu veri seti ile
degerlendirmislerdir. Mikolov, Vector(“King”)-
Vector(“man”) + Vector(“woman™) cebirsel isleminin
Vector(“queen”)’e en yakin sonucu verdigini géstermistir
[16]. Boylece kelime vektorlerinin vektor uzayinda
bulundugu konumlar arasindaki mesafeye gore analojiler
bulunabilmektedir. Analojiler TBMM Genel Kurul
Tutanaklar1 veri seti tizerinde de arastirilmigtir. Ayni 6rnek
Tiirkge olarak yapilmis ve tutanak veri setine 6zgii benzer
ornekler de galisilmistir.

Mikolov’un ¢aligmasinda kullandigi 6rnek analoji, TBMM
tutanak veri setinde de arastirilmistir. Vektor uzayinda
“kral” ve “erkek” arasindaki analojinin “kadin” ve
“krali¢e” arasinda da olup olmadigi arastirilmistir. Sonug
olarak Tablo 4’de gosterildigi gibi en yakin analoji
“kralige” olarak bulunamamis Word2vec i¢in “mandela”,
Glove i¢in “dikta” bulunmustur. Ancak TBMM tutanak
veri setinde bulunabilecek analojiler arastirildiginda Tablo
4’de goriildiigii gibi anlamli sonuglar ortaya ¢ikmustir.

Vector(“King”)-Vector(“man”)+Vector(“woman”
=Vector(“queen”)

Word2vec: Vektor(“kral”)
+Vektor(“kadin”) = Vektor(“mandela’)

-Vektor(“erkek™)

GloVe: Vektor(“kral”)
+Vektor(“kadin”) = Vektor(“dikta”)

-Vektor(“erkek”)

Tablo 4. TBMM tutanaklarinda bulunan analojiler
(Analogies extracted from TBBM Parliamentary minutes)

Analoji Word2vec GloVe

kral' 'mandela’ 'dikta’,

+ 0.23787996 0.24811934

'kadm' 'yeltsin' 'diktator!

- ,0.23674818 0.24671753

‘erkek’ 'padisah’ 'ses'
0.23628864 0.24630152

‘obama’ 'merkel’ 'merkel’

+ ,0.26317449 0.32031258

‘almanya’ ‘clinton’ 'lipponen’

- 0.26194161 0.29804642

‘abd’ 'sarkozy" 'sarkozy’
0.24770099 0.2925140
'cumhurbagkaniyla' | ‘clinton’
0.24436413 0.28724876

‘rusya’ 'rusya_federasyonu' | ‘fransa’

+ 0.23262998 0.25353153

‘berlin’ 'hirvatistan' ‘almanya’

- 0.23214797 0.24692050

'moskova’ ‘ukrayna’ 'batr'
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Analoji Word2vec GloVe

0.22970476 0.24322375

'rusya’ irak_suriye' 'suriye'

+ 0.27572644 0.32036156

'sam’ 'saddam'’ 'yemen'

- 0.27500082 0.31062516

‘moskova’ 'suriye' 'irak’
0.27361400 0.31006093

‘bahgeli' ‘baykal' '6zal’

+ 0.29765808 0.27253096

'chp’ 'genel baskaniniz' ‘baykal’

- 0.29068364 0.27210178

‘mhp' 'basbakaniniz' ‘ecevit'
0.28135544 0.27121085

‘almanya’ 'yunanistan' 'yunanistan'

+ 0.29196318 0.3152612

'yunan' ‘bulgaristan’ ‘fransa’

- 0.28863894 0.3074294

‘alman’ irdiin' ‘bulgaristan’
0.26909002 0.27350110
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uygulamalar1 i¢in iki modelin ¢iktilariin  birlikte
kullanilmas1 gerekliligini gostermistir.

Bu c¢alismada her iki modelle de kavramlar arasindaki
analojiler tespit edilmek istenmistir. Literatiirde sikga
karsilagilan (ilke-baskent), (iilke-konugulan dil), (iilke-
devlet bagkan) ikilileri ile bulunabilecek analojiler TBMM
Genel Kurul Tutanaklart derleminde her iki model ile de
bulunmustur. Bu derleme 6zgii (siyasi parti-genel bagkant)
gibi ikililere ait analojiler i¢in ise Word2vec modeli,
GloVe modeline gore daha iyi sonuglar gostermistir.

Word2vec ve Glove modelleri kullanilarak TBMM Genel
Kurul Tutanaklarindan elde edilen kelime vektorlerinin bir
kavramin semantik anlamini basar1 ile temsil ettigi
gorlilmistiir. Her iki modelin de TBMM Genel Kurul
Tutanaklarimin siniflandirilmasi, bilgi ¢ikarimi gibi dogal
dil isleme uygulamalarinda kullanilabilecegi
disiiniilmektedir.

Tablo 4°de, Word2vec ve GloVe modellerinin her ikisinde
de “obama” ve “abd” arasindaki iligkinin “almanya” ve
“merkel” arasinda da bulundugu goriilecektir. Word2vec
modelinde “bahgeli” ile “mhp” arasindaki iligki “chp” ve
“baykal” arasinda bulunmustur. Analoji 1994 yil1 ve 2016
yili arasindaki Genel Kurul tutanaklart veri setinde
kullamldig1 disiinildigiinde anlamlidir. Ancak GloVe
modelinde “baykal” kelimesi ikinci en yakin kavram
olarak bulunmustur. “Yunanistan” ve “yunan” arasindaki
iligki “almanya” ve “alman” arasinda her iki model i¢in de
basari ile bulunmustur.

4. SONUCLAR (CONCLUSION)

Bu calismada Word2vec modeli ve GloVe modeli ile
TBMM  Genel Kurul tutanaklarindan olusturulan
derlemden kelime vektorleri ¢gikarilmig ve anlamsal olarak
bir birine yakin kavramlar bulunmaya ¢aligilmustir.
Sonuglar degerlendirildiginde Word2vec modelinin daha
iyi sonuglar buldugu gozlemlenmistir.

Benzer calismalarda kelime vektorii modellerinin bir
kavrami bir birinden tamamen farkli baglamlarda
degerlendirdigi Orneklere rastlanmamistir. Bu ¢alismada
Word2vec ve GloVe modellerinin her ikisi de kullanilarak;
aym kavramin farkli baglamlarda degerlendirildigi
sonuglar elde edilmistir. Bu bir kavramin kullanildig: farkl
baglamlarin bulunabilmesi i¢cin Word2vec modelinin ve
GloVe modelinin  sonuglarmin  birbirinden  ayn
degerlendirilmesi  gerektigini ~ gdstermistir. ~ Ornegin
“galatasaray” kavramini, Word2vec “spor” baglaminda
kullanilan kavramlarla birlikte degerlendirilmis, GloVe ise
“liniversite” baglaminda kullanilan kavramlarla birlikte
degerlendirilmistir.

Calismada, her iki modelin bir kavram i¢in buldugu belli
sayidaki en yakin kavramlar degerlendirilerek, kavramin
iliskili  oldugu farkli baglamlarin  bulunabilecegi
gorlilmiistir.  Bu sonuglar, o&zellikle Bilgi Cikarim
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