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OZET

HECE TABANLI N-GRAM MODELLER iLE YAZIM HATASI BULMA VE
DUZELTME

Bu calismada Tiirkge i¢in hece tabanli n-gram bir model olusturulmus, bu modelin
yazim hatas1 bulma ve diizeltme uygulamalarinda kullanilirlig1 arastirilmistir. N-
gram modeller dogal dil isleme uygulamalarinda siklikla kullanilan istatistiksel bir
yontemdir. Sozciik tabanli n-gram modeller daha once ¢esitli diller i¢in olusturulmus
ve farkll dogal dil isleme amagclari ig¢in kullanilmigtir. Ancak Tiirkge bigimbirimsel
acidan bitisken yapilt bir dildir; koklere ekler getirilerek sinirsiz sayida sodzciik
tiretilebilir. Oysa istatistiksel yontemler her bir farkli birimin egitim kiimesinde kag
kez gectigini saymaya dayanir. Sozciik tabanli n-gram modellerin bu nedenle Tiirkge
icin yeterli olmayist hece tabanli bir modelin ¢ikis noktast olmustur. Bu ¢alisma
kapsaminda Tiirkge’de olabilecek tiim heceler iiretilmis, n-gram model
olusturulurken ilgilenilecek farkli hece sayisinin tiiretilebilecek farkli sdzciik sayisina
gore ¢ok daha yonetilebilir diizeyde oldugu goriilmiistiir. Sadece harf sayis1 kurali
konularak toplam 152,048 hece ve ses kurallar1 eklendiginde yalnizca 6,160 farkl
hece tiretilmistir.

Bir kisim egitim kiimesi {izerinden istatistiksel bilgi toplayarak olusturulan bigram ve
trigram modeller, daha sonra test kiimeleri tizerinde yazim hatalarinin bulunmasi ve
diizeltilmesi i¢in denenmis, sonuglari tartigilmigtir.

Gelistirilen hece tabanli modelin basariminin 6l¢iilmesi amaciyla ayni egitim
kiimeleri kullanilarak harf tabanli n-gram model de gelistirilmis ve ayni test kiimeleri
tizerinde denenerek basarimlar1 kiyaslanmaya calisilmistir. Harf tabanli yontemde
farkli birim sayisi alfabedeki harf sayisiyla sinirli oldugu i¢in bu bakimdan hece
tabanli yonteme gore daha avantajli gibi goriinse de, bu ¢aligmada bigram ve trigram
modellerde birim olarak heceleri kullanmanin daha 1yi sonuglar verdigi gozlenmistir.
Bunun nedeni hecelerin art arda dizilme istatistiklerinin, sdzciiklerin geneli ve ses
kurallar1 hakkinda daha ¢ok bilgi saglamasidir.

Bu tez kapsaminda heceleme islemi gergeklestirildikten sonra n-gram modellerin
olusturulma asamasi i¢in gelistirilmis olan uygulama dilin 6zelliklerinden bagimsiz
oldugu i¢in bagka dillerde de kullanilabilecek sekilde genellestirilebilir.

Anahtar Sozciikler: Dogal dil isleme, n-gram, hece, yazim hatasi bulma, yazim hatasi
diizeltme



SPELLING CHECK AND CORRECTION BY USING SYLLABLE BASED N-
GRAM MODELS
SUMMARY

N-gram models are widely used in Natural Language Processing. But languages like
Turkish, which are agglutinative in morphological structure, and hence have a huge
vocabulary size, are not suitable for word-based n-gram models. In this study,
syllable based n-gram models are examined for Turkish.

In Turkish, the rules for segmenting words into syllables are very clear and the size
of regular syllable vocabulary is considerably low to be compared with word
vocabulary size. As the statistical methods are based on counting, this low
vocabulary size enables syllables to be favourable for use in n-gram models. With
only the rules of vowel and consonant counts of a syllable, 152,048 possible syllables
are generated syntactically. Adding the phonological rules resulted 6,160 syllable
types for Turkish.

To compare the performance of letter based and syllable based n-grams, letter based
bigram and trigram models are also taken into the scope of this work.

Syllable based bigram and trigram models are developed and tested for spelling
checking and correction in Turkish text. Developing the n-gram models are based on
counting the distinct syllables and the consecution of syllables in a training corpus
according to the degree of the model. Once the model is constructed it can be used
by various Natural Language Processing applications. Here, we use the model mainly
for spelling checking and correction, and also we concisely show the ability of the
model for word generation in Turkish.

Keywords: Natural Language Processing, n-gram, syllable, spelling checking,
spelling correction.



1. BOLUM
GIRIS VE CALISMANIN AMACI

Yapay Zeka uygulamalar insanlarin kavramsal yeteneklerini bilgisayar ortaminda
modellemeye dayanir. Yapay Zekanin bir alt alan1 olan Dogal Dil Isleme de
insanlarin birbirleriyle iletisim kurmasini saglayan dogal dillerin modellenmesini
temel alir. Mevcut bilgisayar sistemleri ile kullanicilar arasindaki en 6nemli engel
iletisim problemidir. Bu sistemlerin kullandig1 bigimsel diller genellikle kullanicilar
icin 6grenilmesi ve kullanimi zor dillerdir. Her ne kadar giliniimiizde heniiz insanlarin
bilgisayarlar ile bir dogal dil kullanarak anlasabilecegi asamaya gelinmemisse de bu
hedefe yonelik caligmalar giin gectikce hiz kazanmakta, dogal dil isleme konusunda

gelistirilen uygulamalar ¢esitlenmektedir.

Dogal dillerin modellenmesi yalnizca insan-bilgisayar arasi iletisimi kolaylastirmakla
kalmayacak, farkli dogal diller arasinda otomatik ¢eviri yapilabildigi takdirde farkli
ana dilleri konusan insanlar arasi iletisimi de saglayacaktir. Iki farkli dil arasinda
iletisim saglanabilmesi i¢in kullanilan bu dillerin kendilerine 6zgli dilbilgisi
kurallarinin 1yi tanimlanmis olmasi gerekir. Ancak dogal diller dogalar1 geregi son
derece karmagik ve esnektirler. Bu nedenle s6zlii ya da yazili her tiir iletigsimin belli
bir disiplin i¢inde yapilabilmesi icin iletilen verinin s6zkonusu dile ait kurallar
kapsaminda ve karsi tarafin dogru bicimde yorumlayabilecegi sekilde hatasiz
saglanmasi1 gerekmektedir. Dolayisiyla dogal dil isleme uygulamalart i¢inde bir
metin i¢indeki yazim hatalarinin bulunmasi ve diizeltilmesi ile ilgili uygulamalar
hem insan-bilgisayar arasi hem de ana dilleri farkli olan insanlar arasi iletisimi

kolaylastirmak adina 6nemli bir yer tutmaktadir.

Bigimsel dillerin aksine dogal dillerin esnek ve karmasik yapisi dilbilgisinin iyi bir
bicimde 0grenilmesini gii¢lestirdigi i¢in yazim hatalar1 sikca rastlanan bir durumdur.
Diger bir neden de daha hizli bigimde yazi yazmayi saglayan, ama yazim hatasi

yiizdesinin artmasina neden olan klavye kullaniminin artmasidar.



Glinlimiizde c¢ogu kelime igleme uygulamasi yazim hatalarinin bulunmasi ve
diizeltilmesini saglayan islevleri icermektedir. Ancak mevcut bu islevler genellikle
ilgili dile ait sozliik kullanimina dayanir. Oysaki daha once de belirttigimiz gibi
dogal dillerin son derece esnek bir yapilar1 vardir. Ozellikle Tiirkge gibi bitisken
dillerde tiiretilebilecek sozciik sayisi ¢ok fazla oldugu i¢in her sozciigiin sozliige
eklenmesi ve bu sekilde yazim hatasi olup olmadiginin sozliikten bakilarak kontrol
edilmesi verimli bir ¢6ziim olmamaktadir. Dilin iiretkenliginin disinda, zaman iginde
diger dillerden etkilesim ile dilin zenginlesmesi de sozliikk kullanimini yetersiz kilan

diger bir etkendir.

Tiirk¢e kuralli bir dil oldugu icin kurallarin tanimlanmasi yontemiyle modellenerek
yazim hatast bulma dahil farkli dogal dil isleme alanlarinda bu tiir modeller
denenmistir. Ancak her ne kadar kural tabanli olsa da Tiirk¢e de diger tiim dogal
diller gibi ¢ok sayida kural digi durum igermektedir. Kural tabanli yontemlerde
karsilagilan diger bir problem de dogal dillerin devamli gelismeye devam eden

yapilar1 nedeniyle tanimlanan kurallarin da siirekli glincellenmesi gerekliligidir.

Dogal dillerin devingen yapilart goézoniinde bulundurularak dogal dil isleme
uygulamalarinda &zellikle son yillarda istatistiksel yontemler ©One c¢ikmaya
baslamustir. Istatistiksel yontemlerde dncelikle egitim kiimesi ad1 verilen genis bir
veri kiimesi iginden bilgi toplanarak istatistiki bir model olusturulur, daha sonra test
kiimesi olan bagka bir kiimenin yorumlanmasi i¢in bu model kullanilir. Biiytik egitim
kiimelerinin kolaylikla elde edilebilirligi arttikca istatistiksel yontemler daha da

popiiler hale gelmektedir.

Bu ¢alismada Tiirkge igin hece tabanli istatistiksel n-gram bir model olusturulmus,
bu modelin dili ne kadar iyi tanimladigi, dolayisiyla yazim hatasi bulma ve diizeltme
uygulamalarinda kullanilabilirligi arastirilmistir. N-gram modeller dogal dil isleme
uygulamalarinda siklikla kullanilan istatistiksel bir yontemdir. S6zciik tabanli n-gram
modeller daha 6nce ¢esitli diller i¢in olusturulmus ve farkli dogal dil isleme amaclari
icin kullanilmistir. Ancak Tiirk¢e bicimbirimsel agidan bitisken yapili bir dil oldugu
igin sozciik tabanli n-gram modellerin bu dil igin yeterli olmayisi hece tabanli bir

modelin ¢ikis noktast olmustur.



Bu tez toplam alt1 boliimden olusmaktadir. Birinci bdliimde harfler, heceler ve ses
kurallart agisindan Tiirk¢e’nin yapisina deginilmis, yazim hatalarindan ve yazim

hatas1 bulma yontemlerinden bahsedilmistir.

Ikinci béliim, dogal dil isleme alaninda istatistiksel yontemler arasinda énemli bir
yere sahip olan n-gram modellerin tanitilmasina ayrilmistir. Bigram ve trigram
modellerden detayli olarak bahsedilmistir. S6zciik tabanli n-gram modeller ile metin
icinde bir sonraki sézciigiin ne oldugu tahmin edilebilir. S6zciik tabanli ve harf
tabanli n-gram modellerin nasil kullanildigina deginilmistir. Bu boliimde son olarak
veri seyrekligi probleminden ve bu problemi ¢dzmek icin kullanilan yontemlerden

bahsedilmistir.

Ucgiincii boélim bu tezde yapilmis olan calismalarm anlatildign boliimdiir. Bu
calismalar sunlardir; Tiirkce sozciiklerin hecelerine ayrilmasi, hece tabanli bigram ve
trigam modellerin olusturulmasi, harf tabanli bigram ve trigram modellerin
olusturulmasi, bu modeller kullanilarak bir metindeki hatalarmm bulunmasi ve
diizeltilmesi islemleri, modellerde ortaya cikan veri seyrekligi probleminin ortadan
kaldirilmasi i¢in Good-Turing yontemi ile modelin olasilik yogunlugunu paylastirma
islemleri, veri seyrekliginin analizi amaciyla gelistirilen ve Tiirkgedeki tiim hecelerin
tiretilmesini saglayan hece liretici, olusturulan modellerin Tiirk¢e hakkinda ne kadar

bilgi sagladigin1 géstermek amaciyla gelistirilmis olan s6zciik iiretici.

Dérdiincii boliimde gelistirilmis olan yazilim, arayliz ve veri tabani olmak tizere iki
ana baslik altinda tamtilmaktadir. Arayiiz bolimiinde, calisma kapsaminda
gelistirilmis olan {i¢ uygulamadan — Yazim Denetleyici, Hece Uretici ve Sozciik

Uretici — bahsedilmistir.

Son boliim sonug ve tartismalar boliimiidiir.

1.1 Tiirkc¢e’nin Yapisi

Yeryiiziinde konusulan diller kok yakinligi bakimindan dil ailelerine ayrilmaktadir.
Baglica dil aileleri; Hind-Avrupa, Hami-Sami, Ural-Altay, Cin-Tibet, Bantu
dilleridir. Tiirk¢e Ural-Altay dil ailesinin Altay koluna dahildir. Ural-Altay dilleri
yap1 bakimindan bitisken dillerdir. Tiirk¢e kural tabanlidir ve kok sozctiklerin sonuna

ekler getirilerek yeni sozciikler tiiretilir. Dil yapis1 bakimindan baglica dil gruplar



sunlardir; Bitigken Diller, (Ural-Altay dilleri, Japonca, Kore Dili), Kaynagmali Diller
(Almanca, Latin), Eklemesiz Diller (Arapca, Ibranice).

1.1.1 Harfler

Bir dil bilgisi terimi olarak ses; dilin parcalanamayan en kiiciik birimidir, temel
tasidir [1]. Sesin yazidaki isareti, harftir. Tiirk¢e’de ses ile harf arasinda birebir ilgi
vardir. Bir ses yazida bir harfle gosterilirken, bir harfin okunusunda da bir ses

cikarilir. Yani a, b, ¢, d gibi sesler yazida birer harfle gosterilir.

Tablo 1.1°de goriilebilecegi gibi Tiirkge’de 8 {inlii, 21 iinsiiz harf vardir.

Tablo 1.1: Turkce’de Harfler

Unlii Harfler a, e 1,1,0,0,u, U
Unsiiz Harfler b,c,¢,d, f,g, 8 hj,kl,mnp,rs,stv,yz

1.1.2 Heceler

Agizdan bir solukta ¢ikan ses ya da ses birligine hece denir. [2] Tiirkge’de hecenin
temelini olusturan sesler Unlilerdir. [1] Heceler de soézciiklerin ses yapisini
olustururlar. Unliiler tek baslaria hece 6zelligi gosterdikleri halde {insiizler yanlarmna
iinlii almadan bir ses biitlinliigli, bir hece olusturamazlar. Dolayisiyla Tiirk¢e bir
sozciikte ka¢ tane unlii varsa, o kadar da hece var demektir. Ciinkii, Tiirk¢e bir

hecede, birden fazla iinliiniin bulunmasi miimkiin degildir.

Unsiizler, kendilerini takip eden iinliilerle birleserek hece olustururlar. Bu sebeple bir
sozclk hecelerine ayrilirken -yan yana iki iinsiiz gelmemisse- tinlii+insiiz seklinde
degil, linstiz+iinlii seklinde hecelenir:

ev - in-iz - de degil, e -vi-niz—de

giz - el - ler - in degil, gii - zel - le - rin vb.

Sozciik i¢inde iki {insiiziin yan yana gelmesi durumunda iinstlizlerden birincisi dnceki
heceye, ikincisi sonraki heceye ait olacak sekilde heceleme yapilir:

bil - gin, 0g - ret - men - lik

Yazida, sozciigiin hecelerine dogru yerden ayrilip ayrilmadigi c¢ok basit bir
uygulamayla kontrol edilebilir: Sozciik, hecelerine ayrildigi sekliyle ¢cok kolay ve
akict bir sekilde soOylenebiliyorsa heceleme dogru yapilmistir. Tutukluk veya

zorlanma oluyorsa sozciik, yanlis yerden boliinmiis demektir.



Unlii sesle biten heceler acik, iinsiiz sesle biten heceler kapali hecelerdir. Tiirkge’de
heceler en az bir en ¢ok dort sesten olusur ama kural dis1 durumlar yaratan yabanci
kaynakli sozciikler vardir (6rnek:bronz). Tablo 1.2’de Tiirkge baz1 sozciiklerin nasil

hecelerine ayrildig gosterilmistir.

Tablo 2.1: Tiirkge’de Sozciiklerin Hecelerine Ayrilmasina iliskin Ornekler

ela e-la
elma el-ma
turki tur-kii
tirkler tirk-ler
saat sa-at
bronz bronz

Tiirkce’de hece cesitleri

Tiirk¢e bir hecede en fazla dort ses bulunabilir. Tiirkge’de, heceyi olusturan seslerin
sayisina ve bu seslerin hecedeki yerine gore alt1 g¢esit hece vardir: (Asagidaki

kisaltmalarda U {inlii, sesli yerine; S {insiiz, sessiz yerine kullanilmustir.)
1. Bir iinliiden olusan heceler (U): e - rik, a-r1, u - yan.
2. Bir iinlii,bir iinsiizden olusan heceler (U+S): el - ma, or - du, il - ke.
3. Bir iinlij, iki iinsiizden olusan heceler (U+S+S): ilk, iist, art.
4. Bir iinsiiz, bir {inliiden olusan heceler (S+U): el - ma, ar - ka - das, gor- gii.
5. Bir iinsiiz, bir iinlii, bir iinsiizden olusan heceler (S+U+S): bil-dik, yal — niz — lik.
6. Bir {insiiz, bir {inlii ,iki iinsiizden olusan heceler (S+U+S+S):
Tiirk, kurt, sarp, se-Ving-ten.

Bunlardan ilk ii¢li s6zciigiin sadece ilk hecesi olabilir. Digerleri sozciigiin basinda,

ortasinda veya sonunda bulunabilir.

Tiirkge heceler ve sozciikler iki iinsiizle baslamaz; blok, bravo, grup, klasik, kral,
kontrat, spor, stop, stres, plaj, program, tren gibi sozciikler, baska dillerden

alinmadir. Agizda bu iki iinsiiz arasinda bir tinlii tiiretilir; kiral, sipor, tiren.
Hece ve sozciik sonunda, asagidaki {linsiiz ¢iftleri disinda {insiiz gruplar1 bulunmaz:
= g, -k, -Ip, -1t

Ornek : 6l¢; ilk, kalk; alp, kulp; alt, bunalt, salt.



* -ng, -nk, -nt:

Omnek : ding, geng, giiliing, seving; denk; ant, kunt.

" -rg, -rk, -rp, -rs, -rt

Ornek : siirg, burg; bark, gork, Tiirk, sarp, serp, sars, pars, ters;art, kart, kurt,
ort, yirt, yurt,yogurt.

= st

Ornek : ast, iist

ask, ars, cift, disk, felg, film, fotr, harf, liiks, misk, modernizm, popiilizm, risk, sevk,

tolerans gibi sozciikler, Tiirk¢e’nin bu ses 6zelligine uymayan alinma sozciiklerdir.

Arapcadan ve bati1 dillerinden alinan sozciiklerden bu ses 6zelligine uymayanlar,
araya bir Unlii getirilmek suretiyle Tiirkgeye uydurulmustur. Bunlara {inliiyle
baslayan bir ek veya sozciik gelirse tiiretilen {inliiler diiser: akil (< akl) - akli, fikir
(<fikr) - fikre, omiir (<omr) - omrii, seyir (<seyr) - seyret-, siikiir (< siikr) -
stikretmek; film (< film), liikiis (< liiks), moderin (< modern).

1.1.3 Tiirkce’nin Ses Kurallari
Tiirk¢e’de bir sozciik igerisinde bulunan tinliiler ve iinsiizler birbirlerini etkileyerek
benzesir. [2] Bu benzesme Tiirk¢e’nin konusurken en az ¢aba harcamaya yonelik

yapisindan kaynaklanir.

1.1.3.1 Biiyiik Unlii Uyumu
Tiirkce bir sozclikte kalin iinliilerden sonra kalin, ince {linliilerden sonra ince iinliiler

gelir. Kalin ve ince tinliiler Tablo 1.3’de gosterilmistir.

Tablo 1.3: Tiirk¢e’de Kalin Unliiler ve Ince Unliiler

Kalm Unliiler a,1,0,u
Ince Unliiler e, 1,0, 0

Bilesik sozciiklerde biiyiik tinlii uyumu aranmaz.

-yor, -ken, -ki, -leyin, -(i)mtrak ekleri biiyiik {inlii uyumuna uymaz.



1.1.3.2 Kiiciik Unlii Uyumu
Tirkge bir sozciikte diiz tlnliilerden diiz iinliiler, yuvarlak tinliilerden sonra dar
yuvarlak ya da genis diiz iinliiler gelir. Dliz ve yuvarlak iinliiler Tablo 1.4°de

gosterilmistir.

Tablo 1.4: Tiirkce’de Diiz Unliiler ve Yuvarlak Unliiler

Diiz Unliiler a, el i
Yuvarlak Unliiler | o, 6, u, i

1.1.3.3 Unlii Diismesi

Sozciiklere ¢cekim ve yapim eklerinin gelmesi ve bilesik sozciiklerin yapimi sirasinda

bir {inliiniin kaybolmasidir. Unlii diigmesinin gériildiigii durumlar sunlardir;
» Organ adlarinda. Ornek : agiz > agzim
*  Yabanci sézciiklerde. Ornek : miir = émriim
» Bilesik sozciiklerde. Ornek : siitlii + as = siitla¢

» Eklerde. Ornek : baba + im = babam

1.1.3.4 iki Unliiniin Yan Yana Gelmesi

Tiirkce sozciiklerde iki iinlii yan yana gelmez. Iki {inliiniin yan yana geldigi sozciikler

yabanci dillerden Tiirkgeye gegmis sozciiklerdir.
Ornek : fiil, saadet, suur, kanaat
1.1.3.5 Koruma Unsiizleri

Tiirkce sozciiklerde iki iinlii yan yana gelmedigi i¢in Uinlii ile biten sozciige, tinlii ile

baslayan bir ek gelirse araya n,s,s,y koruma tiinsiizleri girer.
Ornek :
pencere + in = pencerenin

komsi1 + U =2 komsusu

1.1.3.6 Unsiiz Benzesmesi

Tiirkce sozciiklerde sert {insiizlerden sonra sert, yumusak tinsiizlerden sonra yumusak

iinsiizler gelir. Unsiiz benzesmesinin goriildiigii durumlar sunlardar;

» Sozcik icinde: eski, baska, Tanri, yildiz Vb.



»  Sozciik sonunda: Tiirk-ge, dis-¢i, bil-gi, av-ci, gor-gii vb.
» (Cekim eklerinde: a¢-tim
= Ad durum eklerinde ve ek eylemde: agac-ta, sinif-ta, ¢cocukta, kitapta vb.

1.1.3.7 Unsiiz Diismesi

Sozciiklerde bazi {insiizlerin kaybolmasidir. Unsiiz diismesi genellikle yapim ve

¢ekim eklerinin sozciiklerle birlesmesi sirasinda goriiliir.
Ornek : sicak-cik = sicacitk  cabuk-cak = cabucak

1.1.3.8 Sert Unsiizlerin Yumusamasi

Tirkge sozciiklerin sonunda bulunan ¢, k, p, t Unsiizleri iki {inlii arasinda

yumusayarak c, g, b, d’ye doniistir.
Ornek : agag¢ = agaci cocuk = ¢ocugu

kitap = kitab: yurt - yurdu

1.2 Yazim Hatalar

Bir dogal dil ile yazilmis herhangi bir metin i¢inde ¢ok sayida yazim hatasina
rastlanabilir. Dogal dillerin bigimsel diller kadar kurall1 bir yapilar1 olmadig1 ve daha
karmagik bir yapiya sahip olduklari i¢in bu hatalarin bulunup diizeltilmesi daha ¢ok

zahmet gerektiren bir iglemdir.
Yazim hatalarinin baslica nedenlerini su sekilde siralayabiliriz;
» Klavye kullanim hatalar1: oglum-oplum
= Sesbilgisi hatalari: tehdit - tehtit
» Dilbilgisi hatalar1: oglum — ogulum
* Yazi tanima yapilirken olusan hatalar: kogsmak - kosmak

Yazim hatalarinin 80%’1 yazim sirasinda tek harfte hata yapilmasindan kaynaklanan

hata tipleridir.[14] Bu hata tipleri;
= Harf eklenmesi: tehhdit
= Harf silinmesi: tedit

» Bir harfin yerine baska harf gelmesi: tehtit



» Harf siralarinin karigmasi: tedhit
Hata bulma ve diizeltme uygulamalarinda iki temel hedef vardir;
= Hata Bulma
Varolan yazim hatalarinin saptanmasi
» Hata Diizeltme

Bulunan hatali sozciiklerin yerine gelebilecek dogru sozciik segenekleri

uretilmesi

Hata bulma yontemleri iki ana grupta toplanabilir; baglamdan bagimsiz yontemlerde
her sozciik kendi basina incelenir, baglama duyarli yontemlerde ise sdzcigiin tek
basina dogru yazilmig olmasinin diginda ilgili metin i¢inde bulundugu konumda olma
durumunun hatali olup olmadigi da arastirllir. Bazi durumlarda yazim hatasi
nedeniyle ifade edilmek istenen sdzciigiin yerini kendisinden farkli ama tek basina
ele alindiginda dilbilgisi kurallar1 i¢inde dogru olan bir sozciik alabilir. Ornegin
“Obasindaki  kitaplart  topluyordu.” Cumlesinde obasindaki sozcigii diger
sOzciiklerden bagimsiz olarak ele alinirsa dogru bir sozciiktiir, ancak i¢inde gectigi
konu baglaminda muhtemelen odasindaki sézciigliiniin hatali yazilmasi nedeniyle
ortaya ¢ikmig bir sozciik oldugu diisiiniiliir. Yazim hatalarinin diizeltilmesi amaciyla
gelistirilmis olan bir uygulamanin bu tip hatalar1 da goz Oniinde bulundurmasi

gerekmektedir.

1.3 Yazim Hatasi1 Bulma Yontemleri

Yazim hatalarinin bulunmasi i¢in {i¢ temel yontem kullanilmaktadir; sozlik

kullanimi, kural tabanli yontemler, istatistiksel yontemler.

1.3.1 Soézliik Kullanan Yéntemler
Yazim hatalarinin bulunmasi i¢in sozliik kullanmak ilk akla gelen ve mantig1 en basit

olan yontemdir. Iki temel asama igerir;

Sézliik olusturma: Iyi sonuglar alinabilmesi icin ilgili dile ait tiim sdzciikleri iceren

bir sozliik olusturulmalidir.

Sozliikteki sozciiklerle eslestirme: Hata ayiklamasi yapilacak metin igindeki

sozciikler tek tek sozliikte aranarak kontrol edilmelidir



Sozliikteki sozciiklerle eslestirme asamasimin dogru sonug verebilmesi igin tim
sozciiklerin sozliikte yer almasi gerektiginden bahsedildi.. Ancak genellikle dogal
dillerde bunun belli bir sinir1 yoktur. Ek almis sozciiklerin de sozliikte yer almasi
gerekir ve ozellikle Tirkge gibi sozciiklerin ¢ogunun koklere ekler eklenmesiyle
tiiretildigi dillerde s6zliik boyutu ¢ok biiylimektedir. Bu da hem dogru ve eksiksiz bir
sozlik olusturmayi giiglestirmekte hem de sozliikk igcinden eslestirme yapilmasi
asamasinin verimini diisiirmektedir. Ayrica 6zel isimlerin de hatali bulunmamasi i¢in
sozliige eklenmeleri gerekir. Tablo 1.5 arka kokiinden tiiretilebilen sézciiklerden

bazilarini géstermektedir.

Tablo 1.5: “arka” Kokiinden Tiiretilebilen Sozciiklere Ornekler

arka

arkadas
arkadasim
arkadasin
arkadas1
arkadaslar
arkadaslarim
arkadaslarimizca
arkasi

arkasinda

Bu durum akla sadece ilgilenilen konu kapsamindaki sdzciiklerin sozliikte yer almasi
fikrini getirir; 6rnegin arkeoloji ile ilgili metinlerde hata ayiklama yapilacaksa sadece
arkeoloji terimlerini iceren bir sozliikk olusturulmasi gibi. Ancak en 6zel kapsamli

metinlerde bile ¢cok genel sozciikler de mutlaka yer alir.

Bunlarin disinda sozliik kullantmimi olumsuz etkileyen bir diger etken de dilin
devingen yapisidir. Dogal diller zaman iginde siirekli gelisir, yeni buluslar ya da
ortaya cikan yeni kavramlarin karsilanmasi i¢in dile yeni sozciikler eklenir, ya da
diger dillerden etkilesim ile yabanci sozciikler kullanilmaya baslanarak dilin bir

parcast haline gelirler. Dil gelistik¢e kullanilan sozliigiin de gilincellenmesi gerekir.

1.3.2 Kural Tabanh Yontemler

Bitisken dillerde kural tabanli yazim hatasi bulma yontemleri sdzciiklerin
bigimbirimsel analiz ile ek ve koklerine ayrilmasina ve dil i¢in tanimli olan kurallar
cergevesinde sozciigiin dogrulugunun arastirilmasina dayanir. Ancak sozciiklerin

hatali olup olmadigimi arastirmak tizere kok ve eklerine ayristirilmalart i¢in giiclii
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bi¢cimbirimsel analiz tekniklerine ihtiya¢ duyulur. [3] Ciinkii 6zellikle Tiirk¢e gibi
dillerde sozciiklerin art arda gelen eklerle tiiretilmesi ve kok ve eklerin ses uyumu
gibi kurallar nedeni ile bi¢cim degistirebilir olmasi karmasik sézciik bigcimlerinin
olusmasina neden olur. Kok ve eklerine ayrilan sézciiklerin dogrulugu kokler igin

sOzliikk kullanimryla, ekler i¢in de tanimli olan kurallara gore aragtirilir.

Kural tabanli yontemlerde bazi durumlarda bigimbirimsel analiz tek basmna yeterli
olmayabilir, anlam da etkili olabilir. Ornegin fiilden fiil tiireten “ala” eki baz fiil
kokleri i¢in dilde gecerli olan sdzciikler tiiretirken (V ir-ele-mek, \ sas-ala-mak) bazi
fiil kokleri i¢in kullanilmaz (x kogs-ala-mak, x sev-ele-mek). Baska bir 6rnek de
yapim eklerinin tekrarli kullanilabilmesi durumudur. Bi¢imbirimsel agidan dogru
analiz edilebilen ancak aslinda dilde kullanimi olmayan sozciikler tiiretilebilir.
Ornegin goz kokiinden goz-lik, gozliik-¢ii, gozliikgii-liik gibi dogru (dilde kullanimi
olan) sozciikler tiireyebilirken gozliikgiiliik-¢ii, gozliikgiiliiketi-liik gibi hatali (dilde

kullanilmayan) sozciikler de tiireyebilir.

Kok ve ek iliskilerini belirleyen kurallar diginda ayrica belirlenmesi gereken ses
kurallar1 da vardir. Bunlar sesli uyumu ( \ yvapmayacaktiniz, % yapmayacektiniz),
Sessiz benzesmesi (-da ekinin —ta olmasi; yolda, ucakta), kaynastirma (bahgesi,
bahgeyi), kok bozulmasi (ben 2>bana, ara 2arwyor, burun >burnum) gibi kurallardir.

Bunlarin diginda bir de azimsanamayacak sayida kural dis1 durumlar vardir.

Kural tabanli yontemle gelistirilen bir yazim hatas1 bulma uygulamasinin tim bu
durumlart tek tek ele almas1 gerekmektedir. [3] Ancak dogal dillerin devingen yapist

nedeniyle zaman i¢inde ihtiya¢lar dogrultusunda kurallar degisebilir, esneyebilir.

Tiirkce i¢in kural tabanli hata bulma konusunda su ¢alismalar yapilmistir; Oflazer ve
Solak’in “Design and Implementation of a Spelling Checker for Turkish” [3],
Oflazer ve Giiney’in “Spelling Correction in Agglutinative Languages” [4],
Glingor’iin - “Computer Processing of Turkish: Morphological and Lexical
Investigation” [5], Oflazer’in “Error-Tolerant Finite State Recognition with
Applications to Morphological Analysis and Spelling Correction” [6] adh

caligmalari.

1.3.3 Istatistiksel Yontemler
Dogal dil isleme alaninda son yillarda istatistiksel yontemler One c¢ikmaya

baslamustir. Istatistiksel yontemler ile yazim hatasi bulma ve diizeltme islemi bir
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sozii dilbilimsel acidan kesinlikle dogru ya da hatali diye ayirmak yerine dilde
siklikla kullanilan sozciiklerin neler oldugu sorusuna cevap arar. Bu nedenle dogal

dillerin esnek ve gelismeye agik yapisina en uygun olan yontemdir.

Istatistiksel yontemlerde dncelikle egitim kiimesi ad1 verilen genis bir veri kiimesi
icinden bilgi toplanarak istatistiki bir model olusturulur, daha sonra test kiimesi olan
baska bir kiimenin yorumlanmasi i¢in bu model kullanilir. Biiyiik egitim kiimelerinin
kolaylikla elde edilebilirligi arttik¢a istatistiksel yontemler daha da popiiler hale
gelmektedir.

Bir sozciik tek basina ele alindiginda hatali olmayabilir ancak i¢inde bulundugu
baglamda hatali olabilir. Diisiik olasilikli bir sozciik dizisinin yazim hatas1 bulma
amactyla, yiiksek olasilikli sdzciik dizilerinin ise hata diizeltme amaciyla kullanildig:
n-gram modeller, baglama duyarli yazim hatas1 bulma amaciyla ortaya ¢ikmaistir.

[15-18]

Bu tiir hatalarin bulunmasi i¢in gelistirilmis olan bir baska yaklasim da sozciikler
arasindaki belirsizligin karigiklik kiimeleri kullanilarak modellenmesidir. Bu
durumda yazim hatast diizeltme islemi bir ¢esit belirsizlik ¢oziimii islemine
doniigmektedir. Bu yaklasim tiim yazim hatalarin1 ¢6zmeye ¢alismaktan ¢ok siklikla
karistirilan sézctikler arasinda karar vermeye caligir. Bayes s1n1ﬂay1011ar1** ve karar

listeleri” bu tiir yazim denetleyiciler smifina dahildir. [19-22]

Yazim hatast denetleme konusunda bir diger yaklasim da “Winnow-based*
yontemidir. Bu yontem agirliklarin giincellenmesi algoritmasi ile ¢cok sayida 6zelligi

iginde barindirabilmektedir. [9]

Tiirkge i¢in istatistiksel yontemlerle yapilmis olan dogal dil ile ilgili caligmalar;
Hakkani-Tir’tin  “Statistical Language Modeling for Turkish” [7], Tir’tin “A

Statistical Information Extraction System for Turkish” [8] adli ¢aligmalaridir.

*  Ingilizce “confusion sets” terimine karsilik kullanilmustir.
** [ngilizce “Bayes Classifiers” terimine karsilik kullanilmustir.

*** Ingilizce “decision lists” terimine karsilik kullanilmustir.
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2. BOLUM
N-GRAM MODELLER

Klasik yaklasimda dil modelleme oOnceki sozciiklere bakarak sonraki sozciigiin
tahmin edilmesini ifade eder. [10] Bir metin iginde bir sonraki harfi tahmin etme
lizerine olan Shannon Oyunu’na atifta bulunan bu yaklasim, konusma tanima ve
optik karakter tanima uygulamalarinin temelini olusturmakta, ayni zamanda el yazisi
tanima, yazim hatasi bulma ve istatistiksel c¢eviri gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir. Dogal dil isleme uygulamalarinda n-gram modeller n adet birimin
art arda siralanma olasiliklarini kullanarak dilin modellenmesini saglayan istatistiksel
bir yontemdir. Burada birim sozii ile kastedilen olusturulacak modelin kullanim

amacina yonelik olarak segilen, ilgili dile ait sozciikler, harfler gibi yap1 taglaridir.

N-gram modellerin en genel kullanim amaci (n-1) birim kullanilarak n. birimin
tahmin edilmesidir. Birimlerin olasiliklar1 kullanilarak meydana getirdikleri sézciik
ya da ciimlelerin olasiliklari hesaplanabilir. Harflerin temel birim olarak kabul
edildigi asagidaki ornekte cesitli n-gram modellere gore sdzctigiin nasil ayristirildigt

goriilmektedir.

Ornek : okul

l1-gram :0—k—-u-—1I

2-gram: ok — ku — ul

3-gram: oku — kul

Benzer sekilde sozciikler de temel birim olarak kabul edilebilir.
Ornek : Bugiin okula gittim.

1-gram: Bugiin — okula — gittim

2-gram: Bugiin okula — okula gittim

3-gram: Bugtin okula gittim

13



Olasilik hesab1 yapilabilmesi i¢in dnce hangi birimlerin art arda gelme olasiliklariyla
ilgileniliyorsa o birimlerin her bir 6rneginin kag¢ adet oldugu sayilir. Ornegin
sozciiklerin art arda gelme olasiliklariyla ilgileniliyorsa egitim kiimesindeki tiim
sozcuklerin kagar defa gectigi sayilir. Daha sonra Ornegin eger bigram model
kullaniliyorsa iki s6zciigiin art arda gelme durumlarinin sayisi bulunur. Bu sonuglar

kullanilarak iki s6zciigiin art arda gelme olasiliklar1 hesaplanir.

Basit n_Gram modeline gore her birimin diger bir birimin pesinden gelme olasiligi
esittir. [11] Ornegin s6zciik tabanindaki bir modelde, egitim kiimesi 100,000 sdzciik
iceriyorsa bir so6zciigiin herhangi baska bir sozclikten sonra gelme olasiligi 1/100,000
olacaktir. Daha gergekei bir yaklasimla, bir sdzciigiin baska bir sdzciigiin ardindan
gelme olasihigr sdzciigiin rastlanma sikligina baghdir. Ornegin 1,000,000 sozciikliik
ornek bir egitim kiimesi igerisinde “bu” sdzctigii 69,971 defa, “tavsan” sozciigi ise
11 defa gegmektedir. Buna gore bir sonraki sézciigiin “bu” olma olasiligi 0.07,
“tavsan” olma olasilig1 0.00001 diyebiliriz. Ancak tek basma sozciigiin rastlanma
sikligma bakmak yeterli degildir. Ornegin “Hemen sonra bu” ciimlesinin sonuna
“tavsan” gelme olasiligr “bu” gelme olasiligindan daha yiiksektir. Bu durumda bir
sOzciigiin gelme olasiligi kendisinden 6nce gelen sozciiklere gore kosullu olasilig ile
hesaplanabilir. Ornegin “beyaz”’dan sonra “tavsan” gelme olasiligi olan

P(tavsan|beyaz) diger durumlarda “tavsan” gelme olasiligina gore daha yiiksektir.

Sozciik tabanli n-gram bir modelde bir ciimlenin olasilig su sekilde verilir:
P(wz, Wa,..., Wn -1, Wn) (2.1)
Zincir kurali uygulanarak n. s6zciigiin olasiligt:

P(W"2) = P(wW2) P(W2 | we) P(ws | w?1)...P(Wn | w" ™)

2.2
P(w"s) = [ P(w|w ) 22)

olarak bulunur.

Ancak P(Wn|w"™y) olasiligini hesaplamak igin kendisinden n sozciik 6nce gelen
sdzciige gore olasiligim hesaplamak gerekir. Bu nedenle P(w, [w"™1) olasilig1 i¢in bir

yaklastirma " yapilir; 6rnegin bigram bir modelde bir sézciigiin olasiligim sadece bir

* “yaklastirma” Ingilizce “approximation” terimine karsilik kullanilmustir.
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onceki sozciik belirler seklinde bir kabul yapilir. Buna gére n-gram modeller igin
genel olarak bir sonraki sozciigiin kendinden 6nceki n sézctige gore kosullu olasilig

asagidaki sekilde bulunur:
P(Wa | W"™1) = P(Wn | W™ N +2) (2.3)

Denklem 2.3, w, s6zciigiiniin olasiliginin sadece kendinden 6nce gelen n sdzciigiin

olasiligina yaklastirilabilecegini gosterir.

Sozciik tabanli bigram bir modelde, bir ciimlenin olasiligi, denklem 2.3’iin 2.2°de

yerine konmastyla elde edilir, sonugta:
P(w"1) zHP(Wk|Wk—1) (2.4)
k=1

Ornegin P(tavsan|Arabanin &niinden hizla gegen beyaz bir) olasiligmi hesaplamak
yerine P(tavsan|bir) olasiligi hesaplanir. Bu sekilde bir sdzciigiin olasiligimnin
yalnizca kendinden 6nce gelen sozciige bagli olmasi varsayimina Markov varsayimi
denir. Markov modellerinde bir birimin olasiligi kendinden n 6nceki birimlerin
olasiliklar1 kullanilarak bulunur. Markov zinciri son durumu kendinden 6nceki sonlu
sayida duruma bagli olan bir ¢esit agirlikli sonlu durum makinesidir. S6zciik tabanl
bigram model her bir sézciige bir durum atanmig olan bir ¢esit basit Markov zinciri
olarak diisiiniilebilir. Bu sekilde n-gram modeller i¢in genellestirecek olursak n-gram

modeller igin
Bigram model : yalnizca bir 6nceki sézciige bakilir

Trigram model: onceki iki sozciige bakilir

n-gram model : dnceki n-1 sdzcilige bakilir.

Boylece bigram modele 1. derece Markov modeli, trigram modele 2. derece Markov

modeli ve n-gram modele de (n-1). derece Markov modeli denir.
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2.1 En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi~

Sozciik tabanli bir n-gram modelde bir n-gramin kendinden oOnce gelen soézciik
dizisine goére kosullu olasiligi, bu n-gramin geg¢me sayisi, ayni sozcik dizisiyle
baslayan tiim n-gramlarin sayisina boliinerek bulunabilir. Buna En Biiyiik Olabilirlik
Kestirimi denir. Bu tiir bir kestirim egitim kiimesinde gegen n-gramlara en biiyiik

olasilig1 veren parametrelerin se¢ilmesini ifade eder.

C (Wn - 1Wn)

>, Cwn-1w) (2:5)

P(Wn | Wn—l) =

W1 sOzciigii ile baglayan tlim bigramlarin sayist w n.1 s0zciligliniin unigram sayisina

esit olacagi i¢cin denklem 2.5 su sekilde sadelestirilebilir:

P(wn | wn 1) = S —tWh) (2.6)
C (Wn - 1)
N-gramlar genelinde parametre kestirimi i¢in denklem su sekildedir:
n-1
P | W™ 42) = S ot e 1Wn) 2.7)

C(W" ™ n-n+1)

Burada C(Wn'ln-N+1Wn) secilmig bir n-gramin rastlanma sikligini,

C(Wn'ln-NJrl) On dizgisinin rastlanma sikligini ifade eder.

2.2  Bigram Model

Bir dil modelinde secilen bir birimin olasilig1 yalnizca kendinden 6nce gelen birime

bagliysa bu modele bigram (2-gram) model denir.
Bigram modeli ile k sdzciikten olusan bir ciimlenin olasiligt su sekilde hesaplanir:

PW) = P(w2 | wa) P(ws | wz2) P(wa | ws)...P(Wk | Wk -1) (2.8)

* [ngilizce “Maximum Likelihood Estimation” terimine karsilik kullanilmistir.
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Toplam 1616 farkli sozciik iceren yaklasik 10,000 climlelik bir kiime kullanilarak
olusturulmus olan bigram model kullanilarak asagidaki climlenin olasilig1 su sekilde

bulunmustur. [11] (Berkeley Restaurant Projesi)

P(I want to eat Chinese food)
= P(l|<s>) P(want|l) P(tojwant) P(eat|to)P(Chinese|eat) P(food|Chinese)
=0.25*0.32*0.65 * 0.26 * 0.002 * 0.60
=0.000016

Burada <s> ctimle basini ifade etmektedir.

Gortildiigii gibi olasilik degerlerinin her zaman 1’den kiigiik olmalart nedeniyle her
bir olasilik carpani, sonucu gittikge kiigiiltiir ve eger ¢ok sayida n-gram igeren bir
climlenin olasilig1 hesaplaniyorsa say1 ¢ok kii¢iildiigii i¢in hata olusur. Bu durumun
engellenmesi icin olasiliklar1 dogrudan carpmak yerine olasilik degerlerinin
logaritmas1 alinir ve hepsi toplanir. Logaritma alarak toplamak dogrusal olarak
carpma islemine denk diiser. En son bulunan saymin ters logaritmasi alinarak

climlenin olasilig1 bulunur.

Bigram modelde her bir birim ikilisinin olasilifi Denklem 2.5’de verildigi sekilde

bulunur.

Burada C(Wn.awp) segilmis bir bigramin sayisini, Y wC(wpqW) ayn1 sozciikle

baglayan tiim bigramlarin sayilarinin toplamini ifade eder.

Ornegin tablodaki her bigram sayis1 uygun olan unigram sayisi ile boliinerek her

birinin olasiliklar1 hesaplanir.

2.3  Trigram Model

Bir dil modelinde segilen bir birimin olasilig1 yalnizca kendinden 6nce gelen iki adet

birime bagliysa bu modele trigram (3-gram) model denir.

Trigram modeli ile k sozciikten olusan bir climlenin olasilig1 su sekilde hesaplanir:
PW) = P(ws| wawz) P(Wa | Waws) P(Ws | Wawa)...P(Wk | Wk - 2Wk - 1) (2.9)

Trigram modelde her bir birim {gliistiniin olasiligi yine Denklem 2.7 kullanilarak

hesaplanir.
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24 N-gram Yonteminde Kullanilan Birimler

N-gramlar segilen bir birim bazinda, birimlerin pespese gelme sayilar1 bulunarak
dilin modellenmesini saglar. Kullanilan birimler sézciik, harf ya da hece olabilir. Bu
calismada temel olarak heceler se¢ilmistir. Ayrica karsilastirma yapabilmek amaciyla
harfler i¢cin de aynmi islemler yapilmistir. 3. boliimde olusturulan bu modeller
tanitilacaktir. Bu bdliimde ise sozciik kullanimi ve harf kullanimi genel olarak

anlatilacaktir.

2.4.1 Sozciikler
Egitim kiimesindeki her bir farkli sozciik sayilir. Daha sonra n-gram modelin
derecesine gore bir onceki boliimde anlattigimiz formiiller kullanilarak her bir n-

gramin olasilig1 hesaplanir.

Omegin sozciik tabanli bigram bir modelde bir ciimlenin olasiligi su sekilde

hesaplanir
P(I want to eat Chinese food) =

P(l|<s>) P(want|l) P(to|want) P(eat|to) P(Chinese|eat) P(food|Chinese)
Ayni climle i¢in Tiirkge’de benzer sekilde
P(Cin yemegi yemek istiyorum) =

P(Cin|<s>) P(yemegi|Cin) P(yemek|yemegi) P(yemek]istiyorum)
yazilabilir.

Bu o6rnekte de goriilebilecegi gibi Tiirkce bitisken yapili bir dil oldugu i¢in bir ciimle
icinde sozciikler genellikle basit bigimleriyle degil tiiretilmis sozciikler olarak yer
alir. Daha once de belirtildigi gibi sozciik tabanli n-gram modeller bir egitim
kiimesindeki farkli sozciiklerin sayilmasina dayanir. Tiirkge’de eklerin art arda
eklenmesiyle tiiretilebilecek ¢ok sayida sozciik oldugu i¢in sayilmasi gereken farkli
sozciik adedi Ingilizce gibi sézciiklerin siklikla yalin bigimde kullanildig: dillere gore
¢ok daha fazladir. Tablo 2.1 Ingilizce ve Tiirkge iki egitim kiimesi {izerinde toplanan

bilgiler sonucu elde edilen farkli sozciik sayis1 adetlerini gostermektedir.
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Tablo 2.1: Tiirkge ve Ingilizce Onar Milyonluk Egitim Kiimelerinden Elde Edilmis
Farkli S6zclik Sayis1 Degerleri [7]

Dil Farkh Sozciik Sayisi
Ingilizce 97,734
Tiirkge 474,957

Bu durum Tiirk¢e gibi bitisken dillerde sozciik tabanli n-gram model kullanildig
takdirde veri seyrekligi problemine neden olur. Bunu asmak i¢in sozciik tabanl
modeller yerine Tiirk¢e’de kuralli bir bigimde ek ve koklerin art arda siralanmasi
Ozelliginden faydalanilan calismalar yapilmistir. Hakkani-Tiir [7] Tiirk¢e icin
istatistiksel modeller onerdigi ¢alismasinda sozciikleri bigimbirimsel analiz ile daha
kiigiik birimlere ayirarak bir dil modeli gelistirmis ve bu modeli bi¢imbirimsel analiz
sirasinda  karsilagilan belirsizlik problemini gidermek i¢in kullanmistir. Benzer
sekilde Gokhan Tiir [8] bu tiir modelleri istatistiksel bilgi ¢ikarimi” . konusunda

yaptig1 caligmasinda incelemistir.

2.4.2 Harfler
Egitim kiimesindeki sozcliklerin igerdikleri harfler sayilir. Daha sonra n-gram

modelin derecesine gore her bir n-gramin olasilig1 hesaplanir.
Ormnegin harf tabanli trigram bir modelde “okullar” sézciigiinden oku-kul-ull-lla-lar

trigramlar1 elde edilebilir. Elde edilen bu trigramlar “okullar” s6zciigiiniin olasiligim

bulmak i¢in kullanilir.

“okyullar” sozciigiinden elde edilen oky-kyu-yul-ull-lla-lar trigramlari i¢inde “kyu”
trigraminin olasilig1 Tiirkge i¢in ¢ok diislik olacagindan bu sozciigiin olasiligi da ¢ok

diistik olacaktir.

Ancak 6rnegin yazilmis sdzcliglinii ele alinacak olursa hata diizeltmede harf tabanh
yontemin yetersiz kalacagi goriliir. yaz-azi-zil-ilm-Imi-mis bi¢iminde trigramlar
iceren bu sozcik i¢in modelde Ornegin zil trigrammin sikhigr disiik ama mis
trigraminin siklig1 yiiksek olabilir. Bu durumda hata diizeltme isleminde zil trigrami

kendisine benzer olan ve siklig1 daha yiiksek olan zi/ ile yerdegistirirken mig trigrami

* “Veri seyrekligi” Ingilizce “data sparseness” terimine karsilik kullanilmistir.

** “Bilgi ¢cikarim1” Ingilizce “information extraction” terimine karsilik kullanilmistir.
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aynen birakilir ve ortaya yazilmig sézciigii ¢ikar. Bulunan bu sézciigiin olasiligi her
bir trigramin olasiliklarinin ¢arpimi olarak verileceginden dogru bir sdzciik olarak

bulunur.

Bu nedenle harf tabanli yontem, bigram ve trigram modeller kullanildiginda yetersiz

kalmaktadir.

2.5 Sozciik Tahmini

N-gram modellerde temel birim olarak sozciik secildiginde sozciiklerin art arda
gelme olasiliklar1 modellenir, bu nedenle n-gramlar bir ciimlede herhangi bir
sozciikten sonra gelebilecek sozciiklerin tahmin edilmesi amaciyla da kullanilir.
Sozciik tahmini, konusma tanima, el yazisi tanima ve optik karakter tanima gibi

uygulamalarda 6nemli bir yer tutmaktadir.

2.6 Veri Seyrekligi Problemi ve Olasiik Yogunlugunu Paylastirma” islemleri

George Kingsley Zipf tarafindan ortaya atilan ve Zipf Yasasi olarak bilinen kurala
gore bir dildeki farkli sozciik ¢esitlerinin ¢ogunlugunun rastlanma sikligi ¢cok diisiik,

kiiclik bir kisminin rastlanma siklig1 yiiksektir.

Bolim 2.1°de anlatilan En Biiyilik Olabilirlik Kestirimi yontemiyle yapilan olasilik
hesabinda, egitim kiimesi i¢inde rastlanmayan ¢ok sayida farkli sdzciige sifir olasilik
degeri atanir. Bu nedenle Zipf yasasina gbre bu yontem ihtiyact tam

karsilayamamaktadir.

Geoffrey Sampson [12] dil modellerinde n-gramlarin olasiliklarinin kestirilmesi
konusunu bir 6rnekle su sekilde agiklar; bir bahgede goriilen cesitli kuslarin goériilme
sikliklar1 ele alinmis ve 6rnegin ilk goriilen 1000 adet kusun ne oldugu not edildigine
212 serge, 109 giivercin, 58 karga ve daha az sayilarda diger cesitlerden goriildiigi
kaydedilmis olsun. Toplam 30 farkli ¢esit kus goriilmiis oldugunu varsayalim. Bir
sonraki goriilecek kusun karga olma olasiligini hesaplamak i¢in bu sayilar nasil
kullanilabilir sorusu soruldugunda ilk akla gelen cevap en iyi tahminin

58/1000=0.058 seklinde olacagidir. Peki ilk goriilen 1000 kus i¢inde yer almayan

* “Olasilik yogunlugunu paylastirma” Ingilizce “Distributing probability density” terimine karsilik

kullanilmustir.
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ancak ara sira da olsa bahgede goriilebilen bir kus ¢esidi, diyelim ki biilbiil goriilme
olasiligr nedir? Elimizdeki verilere gore eger karga goérme olasiligi 58/1000 ise
biilbiil gorme olasiligi 0/1000 yani 0 olmalidir. Bu durumda biilbiil gérme olasiligi
bu sekilde bir hesaplamayla ger¢ek degerinin altinda, karga goérme olasiligl ise
gercek degerinin listiinde hesaplanmaktadir. Anlatilan bu 6rnek, dil modellerinde veri

seyrekligi problemini de agiklamaktadir.

Bolim 1.4°de belirtildigi gibi sozciik tabanli bigram bir modelde bir ciimlenin

olasilig1 su sekilde bulunabilir.
P(Cin yemegi yemek istiyorum) =
P(Cin|<s>) P(yemegi|Cin) P(yemek|yemegi) P(yemek|istiyorum)

Ornek ciimle su sekilde de olabilirdi; “Hint yemegi yemek istiyorum.” Ancak eger
etigim kiimesi icinde “Hint” ve “yemegi” sozciikleri hi¢ art arda gelmemislerse
modelde P(yemegi|Hint) = 0 olacaktir. Bu durumda ciimlenin olasiligi da 0 olarak

bulunacaktir.
P(Hint yemegi yemek istiyorum) =
P(Hint|<s>) P(yemegi|Hint) P(yemek|yemegi) P(yemek|istiyorum) = 0

Egitim kiimesi i¢inde hi¢ rastlanmayan ama gercekte olasi bir n-gram 6gesi igeren bir
sozciik dizisinin olasiligi sifir olur. Bu probleme veri seyrekligi problemi denir.
Gercek hayatta her egitim kiimesi sonlu sayida sozciikk igerecegi igin hig

kullanilmamis olan sozciikler nedeniyle veri seyrekligi ciddi bir problem haline gelir.

2.6.1 Olasiik Yogunlugunu Paylastirma

Egitim kiimesinde hi¢ gegmedigi i¢in gergek olasilik degerinin altinda olasilik atanan
sozciikler olmasi nedeniyle olusan veri seyrekligi problemi sifir olasilikli n-gramlara
sifir olmayan bir olasilik degeri atamaya yonelik tekniklerle ¢oziilebilir. Buna
olasilik yogunlugunu paylastirma ya da diizlestirme denir. Bu islem veri seyrekligi
problemini ¢ozer ancak modelin bulaniklagsmasina neden olur; tiim olasilik degerleri
biraz daha ortalamaya yaklasir. N-gram modellerin olasilik yogunlugunu paylastirma

islemi i¢in agagida kisaca aciklanan yontemler kullanilmistir.

* “Diizlestirme” Ingilizce “Smoothing” terimine karsilik kullanilmugtir.

21



2.3.3.1  Bir Ekleme Yontemi

(Lidstone 1920; Johnson 1932; Jeffreys 1948) N-gram modellerde her bir n-gramin
olasiliginin hesaplanmasi i¢in Oncelikle n-gramlarin egitim kiimesi i¢inde kag¢ kez
gectikleri sayilir. Bir ekleyerek olasilik yogunlugunu dagitma yontemi her bir n-gram
adedine 1 eklenmesidir. Ornegin unigram (1-gram) bir model icin bir ekleyerek yeni

olasilik degerlerleri su sekilde bulunur:

C (Wx) _ C (Wx)

P(wx) = = 2.10

)=~ "N (2.10)
Burada c¢* = Ayarlanmis say1 (adjusted count)’dir.

i =(ci+1 211

ci =(Ci+1) NPRY, (2.11)

N (egitim kiimesindeki toplam n-gram sayisi) ile normalize ederek sayilardan p*;

olasilig1 elde edilebilir. Burada V dildeki toplam n-gram sayisidir.

Diger bir yoldan p*; dogrudan sayilardan su sekilde bulunabilir.

« (ci+1)

P = 2.12
N +V ( )

Bir ekleme yontemi n-gram modellerin olasilik yogunluklarini paylastirma amaci
icin ilk akla gelen ve diger yontemlere temel olan bir yaklasimdir. Diger yontemlere
gore daha kolay uygulanabilir. Ancak n-gram sayilarina bir ekleme sifir olasilikli n-
gramlarin olasiligmi ¢ok arttirirken yiiksek olasilikli olanlar1 ¢ok azaltir, gergek
olasilik degerlerinin ¢ok fazla degismesine neden olur. 1 yerine 0,5 gibi daha kiigiik
degerler kullanilarak bu sorun ¢oziilmeye calisilabilir ama her farkli durum i¢in bu
degerin ne olacagina karar vermeyi gerektirir. Bu nedenle zayif bir yontemdir. Diger

yontemlere temel olusturmasi bakimindan 6nemlidir.

2.3.3.2  Witten-Bell Yontemi

Bir ekleme yontemine gore daha gelismis olan bu yontem su yaklagimi temel alir; bir
n-gram’a bir kez rastlanmis olmasi olasiligi kullanilarak hi¢ rastlanmamis n-
gram’larin olasiliklart modellenebilir. Bu yontem bir kez rastlanan n-gram’larin

sayisini, hi¢ rastlanmayan n-gram’larin sayisini bulmak icin kullanir.
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Eger P(wi | wi-1,...,wi-m) = 0 ve wi-1,...,wi-m dizisi bir¢ok farkli wi i¢in gegiyorsa
diizlestirilmis olasilik P’ (wi | wi-1,...,wi-m) daha yiiksek olur. Ancak wi-1 ve wi

egitim kiimesinde yoksa diizlestirilmis olasilik halen sifir olarak kalir.

Witten-Bell yontemi yiiksek olasilikli  n-gramlarin = olasihigini  bir ekleme

yontemindekine gore daha az diisiiriir ve daha dogru sonugclar verir.

2.3.3.3  Good-Turing Yontemi
(Good, 1953) Witten-Bell yontemine gore daha karmasik bir yapiya sahip olan
Good-Turing yonteminde sifir ya da diisiik olasilikli n-gram’larin olasilik tahmini

icin daha yiiksek olasilikli n-gram’lar kullanilir.

Bir n-gramin diizlestirilmis olasiligini bulmak i¢in dnce diizlestirilmis say1 denilen ve
diizlestirme isleminden sonra o n-gramin egitim kiimesinde ka¢ kez ge¢mis oldugunu

gosterecegi varsayilan deger hesaplanir.

(Nc+1)

“=(c+1
c =(c+1) N

(2.13)

Burada N egitim kiimesinde ¢ kez gegen n-gramlarin sayisini, yani C(a)=cC olan o
elemanlarin sayisini, Ve N¢+1 ctl kez gegen n-gramlarin sayisini ifade eder. Bu

yiizden N; degerine C sikliginin siklig1 ad1 verilir.

Bu deger N ile gosterilen tiim n-gramlarin sayisina boliinerek ¢ kez gegen bir o n-
graminin olasilig1 bulunabilir. [13]

*

Por(a) = CW (2.14)

Gale ve Sampson tarafindan Good-Turing yontemini temel alan “Good Turing
Frequency Estimation Without Tears” [12] adl1 calismada bu amacla kullanilabilecek
bir algortima gelistirilmistir (1995). Good -Turing yontemi diger pek ¢ok

diizlestirme tekniginin temelini olusturur.

2.3.34 Kneser-Ney Yontemi
Witten-Bell yontemine benzer ancak bir sozciikten once gelen farkli dizi sayisini

sayisini (eger bigram modelse farkli s6zciik sayisini) ele alir.
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2.3.3.5  Jelinek-Mercer Yontemi

(Jelinek-Mercer, 1980) Yiiksek dereceden bir n-gram modelin bir n-gramin
olasiligin1 tahmin etmek i¢in yeterli bilgiyi saglayamadigi durumlarda daha diistik
derecelerden n-gram modeller kullanilarak bir ara deger bulunmasini temel alan

yontemdir.

2.3.3.6  Katz Yontemi
(Katz,1987) Eger bir n-gramin olasiligi belli bir esik seviyesinden diisiikse daha

diisiik dereceden n-gramlara bakilarak yeni bir olasilik degerlendirmesi yapilir.

2.3.3.7  Church-Gale Yontemi
(Church-Gale, 1991) Katz yontemine benzer, daha diisiik dereceden ve daha yiiksek

dereceden n-gram modellerden elde edilmis olan bilgi kullanilir.
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3. BOLUM
HECE TABANLI iSTATISTIKSEL YONTEM iLE YAZIM HATASI BULMA
VE DUZELTME

Bundan 6nceki boliimlerde yazim hatalari, yazim hatasi bulma yontemleri, Tiirkge’de
hece yapisi gibi konular anlatilmistir. N-gram modeller ile bir dilin nasil
modellenebilecegi konusundan detayli olarak bahsedilmistir. Bu boliimde bu tez
kapsaminda Tiirkce igin gelistirilmis olan hece tabanli n-gram model anlatilacak ve
daha sonra bu modelin Tiirk¢e bir metin {izerinde yazim hatasi bulma ve diizeltme

amactyla kullanilabilecegi ispatlanmaya calisilacaktir.

3.1 Giris

Bu ¢alismada temel olarak iki agamadan olusan bir sistem gelistirilmistir. (Sekil 3.1)
[lk asama bir egitim kiimesi kullanarak n-gram bir dil modeli olusturulmasi, ikinci
asama ise bu model kullanilarak bir test kiimesi igindeki hatali sézciiklerin bulunmasi

ve diizeltilmesidir.

_____________________________________________

Egitim Asamasi

Kiimesi

Egitim IZ:> N-gram model ™~

Sonuglar

Test Kiimesi

Sekil 3.1: Sistemin Genel Yapisi
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Ikinci asama kendi iginde iki alt boliime ayrilir; (Sekil 3.2) bunlardan birincisi hatali
olan sozciiklerin saptanmasi, ikinsici ise hatali sdzctiiin yerine sistem tarafindan

daha dogru olduguna karar verilen bagka bir s6zciigiin kullaniciya 6nerilmesidir.

____________________________________________________________________

Test Asamasi
N-gram model %

1
1
1
:
1
1
1
1
|
1
! Hata Bulma Hata Diizeltme
1
|
1
1
1
1
:
1
1
1

Test Kiimesi

____________________________________________________________________

Sekil 3.2: Test Asamasi

3.2 Tiirkge icin N-gram Modelde Kullanilabilecek Birimler

N-gram modellerde sozciik tabanli ya da harf tabanli yontemlerden bolim 2.4°de
bahsedilmisti. Oysa ki dogal dillerde bir dilin 6zelliklerini i¢ceren, harften daha biiyiik
sOzciikten daha kiiciik bagka bir yapi tas1 daha vardir; heceler.

Tirkge’de kullanilan farkli hece sayist tiiretilebilecek farkli sozctiklerin sayisina gore
daha sinirhdir. Tablo 3.1°de bazi 6rnek egitim kiimelerinden elde edilmis olan
istatistiksel bilgiler verilmistir. Goriilebilecegi gibi daha kiigiik kiimelerde farkli
sozciik adedi farkli hece adedinden sadece bir kag kat fazla iken, egitim kiimesinin
boyutu arttikca farkli sozciik adedi ¢cok hizli bigimde artmakta, farkli hece adedinden
onlarca kat fazla olmaktadir. Bu nedenle Tiirk¢e igin sozciik tabanli n-gram
modellerde yasanan veri seyrekligi problemi agisindan hece tabanli bir yontem daha

avantajhidir.
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Tablo 3.1: Ornek Egitim Kiimelerinden Alinmis Olan Baz Istatistikler

1.0rnek 2.0mek | 3.0rnek | 4.0rnek | 5.0Ornek

(29KB) | (688KB) | (1.9 MB) | (1,86MB) | (42,3MB)
Sozcik Adedi 1,989 7,761 23,789 83,014 323,513
Hece Adedi 834 1,397 2,386 4,647 8,797
Toplam S6zciik Adedi 3,682 97,871 198,31 774,762 | 5,413,671
Toplam Hece Adedi 10,218 | 183,216 | 557,863 | 2,829,970 | 19,773,659
Bigram Adedi 2,982 5,987 15,745 41,08 110,559

Ayrica art arda gelen hecelerin incelenmesi ve istatistiklerinin ¢ikarilmasi, kural
tabanli yontemlerde tek tek ele alinmasi gereken sesli uyumu, sessiz benzesmesi gibi
kurallarin da burada kendiliginden ele alinmasini saglamaktadir. Bolim 2.4.2°de
bahsedilmis olan harf tabanli yontemlerin yetersiz kaldigi durumlarda hece tabanli
yontemin daha iyi sonug verdigi bu ¢aligmada goriilmiistiir. Ornegin Boliim 2.4.2°de
ele alinmig olan 6rnek “yazilmis” sdzcligl i¢in hece tabanli bigram modelde “ya-zil”
ve “zil-mig” bigramlar1 bulunur, “ya-zil” bigraminda ikinci hece daha yiiksek olasilik
saglayan “z1l” hecesiyle degistirilir, daha sonra “zil-mis” bigrami ele alinarak “zil-

mis” olarak diizeltilir.

Ilerleyen béliimlerde anlatildigi gibi bu calisma kapsaminda Tiirkce icin olabilecek
tiim heceler sentetik olarak tiretildiginde 152,048 farkli hece elde edilmistir. Ancak
bu isleme Tiirk¢e hece kurallar1 eklendiginde elde edilen hece sayis1 6,160 olmustur.
Tablo 3.1°de 4. 6rnek olan egitim kiimesinin bu sayiya yakin farkli hece icerdigi, 5.
ornek olan kiimenin ise 8,797 farkli hece adedine sahip oldugu goriilmektedir. Bunun
nedeni kuraldis1 sozciiklere sikga rastlanmasidir. Tabloda goriilen bigram adetleri

hece tabanli bigram model i¢in verilmistir.

Hece tabanli bir model olusturulabilmesi i¢in Oncelikle sozciliklerin hecelerine

ayrilmasi gerekmektedir.

Bu calismada Tiirkge’de hece tabanli modellerin kullanilabilirligi arastirilmas,

karsilagtirma yapabilmek amaciyla harf tabanli modeller de olusturulmustur.
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3.3 Tiirkge icin Sozciiklerin Hecelerine Ayrilmasi

Boliim 1.1°de Tiirkge’de hece yapisi anlatilmist1. Unsiiz harfler kendilerinden hemen
once bir sesli harf yoksa ve en ¢ok iki saginda bir sesli harf varsa sonraki sesli ile

birleserek bir hece olusturur, aksi halde 6nceki sesli ile birleserek hece olusturur.

Bir sozciliglin hecelerine ayrilmasi i¢in bu calismada uygulanan yontem asagida

aciklanmustir.

Bos bir hece olusturulur. Her bir sozciik i¢in sondan baslanarak harf harf bakilir.
Okunan harf heceye eklenir. Unlii harf ise ve ilk harfteysek (sozciik basina
gelindiyse) (Kural-1) mevcut hece heceler listesine eklenir. Unlii harf ise ve 6nceki
harf de tinliiyse (Kural-2) mevcut hece heceler listesine eklenir ve yeni bos bir hece
olusturulur. Unsiiz harf ise, son harfte degilsek ve mevcut hece bir iinlii iceriyorsa ve
su kurallar1 da sagliyorsa hece heceler listesine eklenir ve yeni bos bir hece
olusturulur; ya sozciik basina gelinmis olmali (Kural-3), ya dnceki harf tinlii olmali
(Kural-4), ya da eger onceki harf {insiiz ise simdiki harf bastan ikinci harf olmamali

(Kural-5).

Ornek: “ela” sozciigiiniin hecelerine ayrilmasi

(1524

1. adim: mevcut hece = “, hece listesi =

€

2. adim: mevcut hece = “a”, hece listesi =
3. adim: mevcut hece = “la”, hece listesi = “la”

b
4. adim: mevcut hece = “e”, hece listesi = “e-la”

Ornek: “elma” sozciigiiniin hecelerine ayrilmasi

(134

1. adim: mevcut hece = “”, hece listesi =

(1344

2. adim: mevcut hece = “a”, hece listesi =

3. adim: mevcut hece = “ma”, hece listesi = “ma”

C‘I,’

4. adim: mevcut hece = “I”, hece listesi = “ma”

5. adim: mevcut hece = “el”, hece listesi = “el-ma”

Ornek: “tiirkii” sdzciigiiniin hecelerine ayrilmasi

(134

1. adim: mevcut hece = “, hece listesi =

€CY

2. adim: mevcut hece = “4”, hece listesi =
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3. adim: mevcut hece = “kii”, hece listesi = “ki”

4. adim: mevcut hece = “r”, hece listesi = “kii”

5. adim: mevcut hece = “iir”, hece listesi = “kii”

6. adim: mevcut hece = “tiir”, hece listesi = “tiir-kii”
Ornek: “saat” sdzciigiiniin hecelerine ayrilmasi

(152

1. adim: mevcut hece = “, hece listesi =
2. adim: mevcut hece = “t”, hece listesi = *”

3. adim: mevcut hece = “at”, hece listesi = “at”

4. adim: mevcut hece = “a”, hece listesi = “at”

5. adim: mevcut hece = “sa”, hece listesi = “sa-at”
Ornek: “tiirkler” sézciigiiniin hecelerine ayrilmasi

[132)

1. adim: mevcut hece = “, hece listesi =

[{%4)

2. adim: mevcut hece = “r”, hece listesi =

(1521

(1334

3. adim: mevcut hece = “e”, hece listesi =
4. adim: mevcut hece = “I”, hece listesi = “ler”

5. adim: mevcut hece = “k”, hece listesi = “ler”
6. adim: mevcut hece = “rk”, hece listesi = “ler”
7. adim: mevcut hece = “iirk”, hece listesi = “ler”

8. adim: mevcut hece = “tiirk”, hece listesi = “tiirk-ler”

3.4  Hece Tabanh Bigram Model

Tirkge i¢in hece tabanli bigram model olusturulmasi i¢in egitim kiimeleri iizerinde

su islemler yapilmistir;
» Her bir sdzciiglin hecelerine ayrilarak her hecenin kag kez gectigi sayilir.

= Art arda gelen her iki hece, olasiliginin daha sonra kullanilacag: bir bigram

olusturur. Bu bigramlarin egtim kiimesinde kagar kez gectiginin sayilir.

= Her bir bigramin olasilig1 hesaplanir.
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3.4.1 Hecelerin Sayilmasi
Egitim kiimesindeki her bir sozciik hecelerine ayrilir ve her hecenin kag kez gectigi
sayilir. Tablo 3.2’deki 6rnekler arkeoloji ile ilgili bir metinden elde edilmis olan hece

sayilarindan alinmistir.

Tablo 3.2: Ornek Kiimeden Alinmis Hece Sayilari

Hece |Adet
a 155
a¢
af 1
ak
al 25
alt 2
am 1
an
ap 2
ar 33

3.4.2 Bigramlarin Sayillmasi

Egitim kiimesindeki her bir bigramin kag kez gectigi sayilir. Tablo 3.3’deki 6rnek
onceki boliimde bahsedilen arkeoloji ile ilgili metinden elde edilmis olan bigram
sayilarindan alinmistir. Bu agsamada heniiz sadece sayma islemi yapildig1 ve olasilik

hesab1 yapilmadigi i¢in olasiliklar sifir olarak goriilmektedir.

Tablo 3.3: Ornek Kiimeden Alinmis Bigram Sayilar

Hecel | Hece2 | Adet| Olasihk
a <b> 1 0
a bu 0
a ¢l 3 0
a dam 1 0
a di 1 0
a gac 6 0
a gir 1 0
a it 2 0
a ka 1 0
a kar 2 0
a ki 1 0
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3.4.3 Olasiliklarin Hesaplanmasi
Hecelerin ge¢me sayilar1 ve bigramlarin gegme sayilar1 kullanilarak bigramlarin

olasiliklar1 hesaplanir (Tablo 3.4). Boliim 2.1den
P(Nn|hn-1) = C(Pn-1hn) / C(hn-1)

Ornegin

P(abu) = C(abu)/C(a) = 1/155 = 0.00645

P(ag1) = C(ag1)/C(a) = 3/155 = 0.01935

Tablo 3.4: Ornek Kiimeden Alinmis Bigram Olasiliklar

Hecel | Hece2 | Adet | Olasihk
a <b> 1 0,00645
a bu 1 0,00645
a ¢l 3 0,01935
a dam 1 0,00645
a di 1 0,00645
a gag 6 0,03871
a gir 1 0,00645
a it 2 0,0129
a ka 1 0,00645
a kar 2 0,0129
a ki 1 0,00645
a la 9 0,05806

Bulunan olasilik degerleri bir sozciigiin olasiligin1 hesaplamak icin kullanilabilir.
Denklem 2.8’de belirtilmis oldugu iizere bir bigram dizisinin olasiligi kendisini
meydana getiren bigramlarin olasiliklarinin ¢arpimidir. Buna gore hece tabanli
modelde bir sdzciigiin olasilig1 kendisini meydana getiren bigramlarin olasiliklarinin

carpimidir.

Ornegin; P(arkeoloji) = P(kelar) P(olke) P(lo|o) P(ji|lo)

3.5  Hece Tabanh Trigram Model

Bu calismada oOnceki boliimde anlatilan hece tabanli bigram model ile birlikte
basarimlariin kiyaslanabilmesi amaciyla yine hece tabanl trigram bir model daha
gerceklestirilmistir. Bu baglamda yine egitim kiimesinde her bir hecenin ka¢ kez
gectigi kullanilmis, ayrica her bir hece iicliisiiniin kag kez gectigi sayilmistir. Bigram

modelden fark: sadece bir 6nceki heceye degil onceki iki heceye gore kosullu olasilik
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hesab1 yapilmasidir. Bu olasilik bir trigramin egitim kiimesinde ge¢me sayisin
kendinden Once gelen bigrami ile baslayan tiim trigramlarin sayisina bolerek elde

edilir.

3.5.1 Trigramlarin Sayilmasi

Egitim kiimesindeki her bir trigramin ka¢ kez gectigi sayilir. Tablo 3.5’deki 6rnek
onceki boliimde bahsedilen arkeoloji ile ilgili metinden elde edilmis olan trigram
sayilarindan alinmistir. Bu agsamada heniiz sadece sayma islemi yapildig1 ve olasilik

hesab1 yapilmadigi i¢in olasiliklar sifir olarak goriilmektedir.

Tablo 3.5: Ornek Kiimeden Alinmis Trigram Sayilart

Hece 1 Hece 2 Hece 3 Adet Olasihk
a ¢l lir 1 0
a ¢l sin 2 0
a dam la 1 0
a di <b> 1 0
a gac <pb> 5 0
a gac lar 1 0
a gir It 1 0
a kar lar 2 0
a k1 s1 1 0
a la ni 2 0
a la nin 6 0
a la sim 1 0

3.5.2 Olasiliklarin Hesaplanmasi

Bigramlarin ve trigramlarin gegme sayilar1 kullanilarak trigramlarin olasiliklar

hesaplanir. Boliim 2.1den

P(hnl hn_2 hn_l) = C(hn_z hn_l hn) / C(hn'z hn'l)

Ornegin

P(agilir) = C(ag¢1lir) / C(ag1) = 1/3 =0,333333333

Tablo 3.6 dnceki boliimde bahsedilen arkeoloji ile ilgili metinden elde edilmis olan

trigram sayilarindan alinan 6rnekleri gostermektedir.
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Tablo 3.6: Ornek Kiimeden Alinmis Trigram Olasiliklari

Hece 1 Hece 2 Hece 3 Adet Olasihk

a ¢l lir 1 0,333333333
a ¢l sin 2 0,666666667
a dam la 1 1

a di <b> 1 1

a gag <b> 5 0,833333333
a gag lar 1 0,166666667
a gir I1 1 1

a kar lar 2 1

a k1 sl 1 1

a la ni 2 0,222222222
a la nin 6 0,666666667
a la sim 1 0,111111111

Bulunan olasilik degerleri bir sozciigiin olasiligini hesaplamak i¢in kullanilabilir.
Denklem 2.9°da belirtilmis oldugu lizere bir trigram dizisinin olasiligi kendisini
meydana getiren trigramlarin olasiliklarinin ¢arpimidir. Buna gore hece tabanh
trigram modelde bir sozciigiin olasiligt kendisini meydana getiren trigramlarin

olasiliklarinin ¢arpimidir.

Ornegin; P(arkeoloji) = P(o|arke) P(loJkeo) P(jilolo)

3.6  Harf Tabanh Bigram Model

Onceki iki boliimde anlatilan hece tabanli bigram ve trigram modeller, benzer
islemler ile harf tabanl olarak da gergeklestirilmistir. Harf tabanli bigram modelde
iki harfin art arda gelme sayilar1 kullanilarak bigram olasiliklar1 su adimlar ile

hesaplanir.
» Egitim kiimesinde her harfin ka¢ kez gectiginin sayilmasi.

= Art arda gelen her iki harf, olasiliginin daha sonra kullanilacagi bir bigram

olusturur. Bu bigramlarin egtim kiimesinde kagar kez gectiginin sayilmasi.
= Her bir bigramin olasilig1 hesaplanir.

Tablo 3.7°de 6rnek bir egitim kiimesinden elde edilmis olan harf tabanli bigramlarin

olasiliklar1 goriilmektedir.
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Tablo 3.7: Ornek Kiimeden Alinmis Harf Tabanli Bigram Olasiliklari

Harfl | Harf2 | Adet Olasihik

<s> a 274 0,0759
a n 380 | 0,149724
t 48 0,043636
t i 126 | 0,161125

i k 153 0,10046
<s> y 324 | 0,089751
y a 272 | 0,385269
a Kk 243 | 0,095745
k 1 72 0,070381
1 n 332 |0,316492
n d 254 | 0,230909
d 0 61 0,057493
0 g 66 0,118919
g u 73 0,231746

Harf tabanli modelde bir sozcliglin olasihigi yine kendisini meydana getiren

bigramlarin olasiliklarinin ¢arpimidir.

Ornegin; P(arkeoloji) = P(rja) P(k|r) P(elk) P(ole) P(llo) P(oll) P(jlo) P(ilj)

3.7 Harf Tabanh Trigram Model

Harf tabanli bigram modelden farki sadece bir 6nceki harfe degil onceki iki harfe
gore kosullu olasilik hesab1 yapilmasidir. Egitim kiimesinde her bir bigramin kag kez
gectigi sayildiktan sonra, ayrica her bir trigramin ka¢ kez gectigi sayilmistir. Bir
trigramin egitim kiimesinde ge¢cme sayisini kendinden Once gelen bigram ile

baslayan tiim trigramlarin sayisina bolerek trigramin olasiligi elde edilir.

Harf tabanli trigram modelde bir sozciiglin olasiligi kendisini meydana getiren

trigramlarin olasiliklarinin ¢arpimudir.
Ornegin; P(arkeoloji) = P(k|ar) P(e|rk) P(o|ke) P(l|eo) P(olol) P(j|lo) P(i|oj)

Tablo 3.8’de 6rnek bir egitim kiimesinden elde edilmis olan harf tabanli trigramlarin

olasiliklar goriilmektedir.
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Tablo 3.8: Ornek Kiimeden Alinmis Harf Tabanli Trigram Olasiliklar

Harfl | Harf2 | Harf3 | Adet Olasihik
<s> a n 12 0,043796
a n t 7 0,018421
n t i 11 0,229167
t i k 32 0,253968

<s> y a 201 0,62037
y a k 32 0,117647
a k 1 38 0,156379
k 1 n 32 0,444444
1 n d 118 | 0,355422
n d 0 24 0,094488
d 0 g 45 0,737705
0 g u 49 0,742424

3.8 Hata Bulma ve Diizeltme

Birinci agamada egitim kiimesindeki hecelerin art arda gelme olasiligi kullanilarak
olusturulan bigram ve trigram modeller, ikinci asamada bir test kiimesi i¢indeki
yazim hatalarinin bulunmasi ve hatali oldugu kestirilen bir sdzciliglin yerine
gelebilecek sozcliglin bulunmasi i¢in kullanilmistir. Bunun i¢in oncelikle test
kiimesindeki her sozciigiin heceler tabaninda olusturulmus olan n-gram’lar
kullanilarak olasilig1 belirlenmis, s6zciik i¢in bulunan olasilik degeri belli bir degerin
altindaysa kendisine en yakin daha yiiksek olasilikli sozciik yine n-gram’lar

kullanilarak bulunmaya c¢aligilmistir.

3.8.1 HataBulma

Hata bulma islemi test asamasindaki birinci temel islemdir. Kullanilan n-gramin
derecesine gore hesaplanan hatali olma esik sikligi degeri temel alinarak test
kiimesindeki her bir sézciiglin hatali olup olmadigina karar verilir. Bir sozciigiin
icerdigi n-gramlardan herhangi birinin gegme siklig1 esik sikligindan diisiikse sézciik
hatali kabul edilir ve bu n-gram hata diizeltme asamasinda kullanilmak tizere sdzciik

i¢cinde hatanin bulundugu yer olarak isaretlenir.

3.8.1.1  Hatah Olma Esik Sikhig1 Degeri
Yazim hatas1 bulma isleminde bir sdzciligilin hatali olup olmadigina karar verebilmek
icin igerdigi n-gramlarin gecis sikliklar1 kullanilir. Bu gecis sikliklarindan en az bir

tanesi belli bir esik degerinin altinda ise sozciigiin hatali olduguna karar verilir.
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Esik degeri sistem tarafindan modeldeki toplam n-gram sayisinin farkli n-gram

sayisina boliinmesiyle elde edilir.
Esik Degeri = n-gramlarin toplam sayisi / farkli n-gram adedi
Sistem tarafindan bulunan esik degeri istenirse kullanici tarafindan degistirilerek

farkli degerler ile hata bulma sonuglar1 gézlenebilir.

3.8.2 Hata Diizeltme

Hata diizeltme islemi hata bulmaya gore daha karmasik bir yapidadir. Hata diizeltme
ancak hatali oldugu saptanan bir sozciik i¢in daha yiiksek olasilikli baska bir n-
gramlar dizisi olusturulabiliyorsa yapilabilir. Bunun i¢in yine ilk asamada

olusturulmus olan n-gram modeller kullanilir.

Boliim 1.2°de anlatilan hata tipleri, heceleme acisindan bakildiginda asagida

gosterildigi gibi hata ¢esitlerinin olugmasina neden olur;

1. Sozciigiin hece yapisini bozmayan, sadece bir tek hecenin bozulmasina neden

olan hatalar.
a. Fazladan bir {insiiz harf eklendigi i¢in bir hecenin bozulmast,
ornek : bi-lim-sel = bi-lim-sell, ya-kin-do-gu - yan-kin-do-gu
b. Bir iinsiiz harf eksik oldugu i¢in bir hecenin bozulmas;
ornek : ¢o-rak = ¢o-ra, yil-lar-ca - il-lar-ca

c. Bir tinsiiz harf bagka bir iinsiiz harf ile karistigi i¢in bir hecenin

bozulmasi;
ornek : yg-ne-ti-ci-nin = yd-ne-ti-vi-nin

2. Sozciigiin hece yapisint bozmayan, ama iki hecenin bozulmasina neden olan

hatalar.

a. Bir tinsiiz harf eksik oldugu icin iki hecenin bozulmasi;
ornek : yak-la-si-m: - ya-ka-si-mi

b. Iki iinsiiz harfin siras1 karistig1 i¢in iki hecenin bozulmasi;
ornek : ar-din-dan = ad-rin-dan

3. Sozciikte hece kaybina yol agan hatalar
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a. Bir Uinlii harf eksik oldugu i¢in hecenin kaybolmast;
ornek : a-li-mp 2> li-mi, a-li-mp 2> a—hnp, e-les-ti-ri > e-leg-tri
b. Bir tinlii harfin yerine tinsiiz harf gelmesi nedeniyle hecenin kaybolmasi;
ornek : sa-yi-la-bi-le-cek > sa-yi-labs-le-cek
4. Sozciikte fazladan hece olusmasina yol agan hatalar
a. Fazladan bir tinlii eklenmis olmast;
ornek : mii-ze-le-rin-de = a-mii-ze-le-rin-de, so-rum-lu=> so-rum-lu-:

Bu hata ¢esitlerinden ilk iki gruptakiler s6zciigiin hece sayisini degistirmedigi i¢in n-
gram model kullanan uygulamada ele alinmasi daha kolay olan hatalardir. Bu
calismada gelistirilen yazim denetleyicide, bu tiir hatalar hatali oldugu saptanan
sOzciikte hatali hecenin yerine kendisine yakin baska bir hece konularak giderilmeye
calistlmistir.  Uciincii ve dordiincii gruptaki hatalar sdzciigiin  hece sayisini
degistirdigi icin basit ek kurallar tanimlanmasini gerektirmislerdir. Bu kurallar,
sOzcliglin dilbilgisi kurallarma gore ¢oziimlenmesi ile ilgili olmayip sadece hatali
sOzciiklerin hecelerine dogru ayrilmasini saglamaya ve bu sekilde hece tabanli
modelin daha elverigli kullanilmasina yoneliktir. Bu ¢alismada 6nce sozciigiin hece
sayisinin degismedigi varsayilarak yazilim test edilmis, daha sonra bu ek kurallar da
eklenerek ayni test kiimesi lizerinde bir kez daha test edilmistir. Bu test sonuclari

besinci boliimde verilecektir.
Bigram modelde diizeltme islemi su sekilde yapilir;
1. Adim:

Hataya neden oldugu saptanarak isaretlenmis olan bigramin 6nce ilk hecesi sabit
tutulup ikinci hecesi degistirilerek, daha sonra ikinci hecesi sabit tutulup ilk
hecesi degistirilerek bulunan soézciiklerin olasiliklart hesaplanir ve hatali
sOzcliglin olasiligindan daha yiiksek olasilik veren tiim sozciikler aday sozciik
listesine eklenir. Bu islem sirasinda bir hecenin yerine konulabilecek heceler bir

sonraki boliimde anlatilacak olan iki hecenin benzerlik derecesi ile kisitlanmaistir.

Eger hataya neden olan hece tek harften (bir tek {inliiden) olusan bir hece ise, bir
de bu hece sozciikten ¢ikarilarak sozciigiin olasiligi hesaplanir ve ilk

sozclgiinkinden daha yiiksek olasilikli bir sozciik elde edilmisse bu da aday
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sozciikler listesine eklenir. Bu kontrol yukaridaki hata ¢esitlerinden 4’dekinin ele

alinmasini saglar.

Eger hataya neden olan hece bir iinsiiz, bir linlii ve iki {linsiizden olusuyorsa
(SUSS) yukaridaki hata cesitlerinden 3’deki gibi bu hecenin hatali bir ses
diismesi sonucu olusmus olma ihtimali vardir. Bu durumda ya son {insiiziin
yerine bir iinlii harf getirilerek (SUSS->SU-SU) ya da hecenin sonuna fazladan
bir tane de iinlii harf eklenerek (SUSS—>SU-SSU) bu hece ikiye boliiniir. Bu
sekilde olusan soOzciliklerin her birinin olasiliklar1 hesaplanarak olasilik
degerlerine gore aday sozciikler listesine eklenir. Bu sekilde eger hata nedeniyle

diismiis olan bir hece varsa yeniden olusturulmaya c¢alisilmaktadir.

Eger hataya neden olan hece iki iinsiiz bir iinlii (SSU) ya da iki {insiiz bir iinlii bir
iinsiiz (SSUS) bigimindeyse, yukaridaki hata gesitlerinden 3’deki gibi bu hecenin
hatali bir ses diismesi sonucu olusmus olma ihtimali vardir. Bu durumda ilk
{insiizden sonra bir iinlii harf eklenerek bu hece ikiye béliiniir (SSU>SU-SU ve
SSUS->SU-SUS). Bu sekilde olusan sdzciiklerin her birinin olasiliklart
hesaplanarak olasilik degerlerine gore aday sozciikler listesine eklenir. Bu sekilde
eger hata nedeniyle diismiis olan bir hece varsa yeniden olusturulmaya

calisilmaktadir.

Ayrica eger SUSS bigimindeki bir hecede son iki {insiiz harf ayn1 ise, ya da SSUS
bicimindeki bir hecede ilk iki linsiiz harf ayn1 ise Tiirk¢e ses kurallarina gore bu
olamayacag: icin bu iKi {insiizden biri ¢ikarilarak (SUSS->SUS ve SSUS->SUS)

bulunan sozciik, olasiligina gore aday sozciikler listesine eklenir.
2. Adim:

Aday sozciik listesindeki sozciikler olasiliklart asil sozciikten daha yiiksek olan,
fakat bu asamaya kadar dogruluk kontrolleri yapilmamis sozciiklerdir. Bu
asamada her bir aday sozciiglin dogru olup olmadig1 onceki boliimde anlatilan
hata bulma yontemi kullanilarak arastirilir, dogru bir sézclik bulununcaya ya da
daha fazla olasilik iyilestirilmesi yapilamaz durumuna kadar aday soézciigiin
olasiligi 1. adimda ilk paragrafta anlatilan hece degistirme yoOntemiyle

tyilestirilmeye calisilir.
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3. Adim:

Aday sozciik listesindeki sozciiklerden en yiiksek olasiliga sahip olan ilk on aday

sozcuk, hatali s6zciigiin yerine onerilmek iizere kaydedilir.

Trigram modelde de yine ayni adimlar ile hata diizeltme islemi yapilir. Ancak
bigramdakinden farkli olarak iki hecenin degil {i¢ hecenin pespese gelme olasiliklar
kullanilir. Hataya neden oldugu saptanarak isaretlenmis olan trigramin 1. adimda
once ilk iki hecesi sabit tutulup tU¢ilincli hecesi degistirilerek, daha sonra {igiincii
hecesi sabit tutulup ilk iki hecesi degistirilerek bulunan sézciiklerin olasiliklar
hesaplanir ve hatali olan sézciiglin yerine Onerilmek iizere aday sozciikler listesine

eklenir.

3.8.2.1  Iki Hece Arasindaki Benzerlik Derecesi
Burada benzerlikten kastedilen iki hecenin birbirleriyle harf  ve uzunluk

yakinliklaridir. Bu ¢alisma kapsaminda benzerlik degeri su sekilde bulunur;

C(himhz)

Benzerlik (hy, h2) = max(C(h)C(h2))

(3.1)

Burada C(hinh2) iki hecenin ortak harf sayilarmi, max(C(hi))C(hz2)) uzun olan

hecenin harf sayisini ifade eder.

benzerlik(hecel, hece2) = tutan harf sayisi / uzun olan hecenin toplam harf sayisi
Ornegin

Benzerlik(“bin”,’bil”) =2/ 3 = 0,6666

Benzerlik(“bin”,”lir’) =1/3 =0,3333

Benzerlik(“bin”,”min”) = 2/ 3 = 0,6666

olarak bulunur.

3.8.22  Sozciik Olasihginin Hesaplanmasi
Yukaridaki adimlarda bir sdzciigiin olasiligi kendisini meydana getiren n-gramlarin

olasiliklarinin ¢arpimi olarak hesaplanir.

Ornek : P(arkeoloji) = P(o|arke) P(lo|keo) P(ji|olo)
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Ancak Boliim 2.2°de belirtildigi gibi n-gramlarin olasilik degerleri tanim geregi her
zaman 1’den kiiciik oldugu i¢in sozciik olasilig1 bulunurken say1 ¢ok kiigiilebilmekte
ve bu durum hataya neden olmaktadir. Bu yiizden sozciik olasiliklar1 6nce her bir
n-gramin olasiliginin logaritmasi aliip, bu degerler toplanip en son ters logaritmasi

alinarak hesaplanmustir.
log 2P (wa..wn) = log 2] T P(Wi...wi -1) (3.2
log 2P (Wa..wn) = " log 2P (Wi | i -1) (3.3
Bulunan sonucun ters logaritmast su sekilde bulunur;
210900 = x (3.4)

Bu ¢alismada “2 tabaninda logaritma* kullanilmistir. Ornegin arkeoloji sdzciigiiniin

olasilig1 su sekilde hesaplanir;
P(arkeoloji) = P(o|arke) P(lolkeo) P(ji|olo)

=P1P2P3

= 9(log2(p1) +1og2(p2) + log2(p3))

Eger modelde n-gramlarin olasiliklari En Biiyiik Olabilirlik Kestirimi yontemi
kullanilarak bulunmus ise egitim kiimesi i¢inde gegmemis olan n-gramlarin olasilig
sifir oldugu igin test kiimesinde bu n-gramlari igeren sozciiklerin olasiliklart sifir

olarak bulunur.

Eger n-gramlarin olasiliklar1 Good-Turing olasilik diizlestirme yontemi ile tiim olasi
n-gramlar arasinda paylastirilmigsa, egitim kiimesinde hi¢ gegmeyen n-gramlara bile

bir olasilik degeri atanmis demektir.

Sozciik olasiligr hesaplanirken, icerdigi her bir n-gramin olasiigr ilgili n-gram
tablosundan okunur. Eger tabloda bu n-gram bulunamadiysa (egitim kiimesinde hi¢
gegmemisse) yazim denetleme asamasinda En Biiyiik Olabilirlik Yontemi’nin
kullanildigi durumda bu n-gramin olasiligi sifirdir. Good Turing Yontemi’nin
kullanildig1 durumda ise eger bu n-gramin icerdigi her bir hece, bolim 3.7°de

anlatilan Tiirkce i¢in tretilmis olan tiim heceler listesinde mevcutsa, yani Tiirkce
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diline ait bir hece ise, Good-Turing yonteminden elde edilmis olan en diisiik olasilik

degerini alir, aksi halde sifir degerini alir.

3.8.3 Ornek Bigram ve Trigram Modeller Kullanilarak Hata Bulma ve
Diizeltme

Buraya kadar anlatilan islemler o6rnek modeller ile daha detayli bi¢imde asagida

gosterilmektedir.

Toplam 3682 sozciik iceren arkeoloji ile ilgili kiiclik bir egitim kiimesi ile 6rnek
bigram ve trigram modeller olusturulmustur. Bu modeller ile ilgili sayisal bilgiler

Tablo 3.9°da verilmistir.

Tablo 3.9: Orneklerde Kullanilacak Modeller ile Ilgili Ozet Bilgi

Sozciik Adedi | Hece Adedi | Bigram Adedi | Trigram Adedi
Farkh 1989 834 3321 4636
Toplam 3682 13899 13898 10217

Her bir model i¢in esik siklig1 degeri toplam n-gram adedi farkli n-gramlarin sayisina

boliinerek su sekilde bulunur;
Bigram model i¢gin; 13,898 / 3,321 =4
Trigram model igin; 10,217 / 4,636 = 2

Modellerden bir tanesi secilerek bir test kiimesi i¢in hata bulma islemi yapilir.
Ornegin bigram model secilmis ise test kiimesindeki her bir sozciigiin icerdigi
bigramlarin sikliklart modelden okunur ve herhangi bir bigraminin sikligi 4’den
kiigiik olan sozciikler hatali kabul edilir. Bu islem sirasinda hataya neden olan bigram

isaretlenir.

Hata diizeltme asamasinda Oncelikle, hatali oldugu saptanan sozciikk iginde
isaretlenmis olan bigramin ilk hecesi ile baslayan tiim hece ¢iftleri modelden okunur.
Alinan hece c¢iftlerinde ikinci hecesi hatali oldugu varsayilan hece ile benzer ise o
hece yerine denenerek olusan sozciigiin olasiliginda asil sézciigiin olasiligindan daha
yiiksek bir deger elde ediliyorsa aday sozciikler listesine eklenir, sozciik olasiligini
en yiiksek yapan ¢ift bulunmaya galisilir. Ornegin “donebinde” sozciigii i¢in “ne-bin”
bigrami hataya neden oldugu igin isaretlenir. Tablo 3.10 6rnek model i¢inde “ne”

hecesi ile baglayan tiim bigramlar1 gostermektedir.
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Tablo 3.10: Ornek Modelde “ne” Hecesi ile Baslayan Bigramlar

Hecel | Hece2 | Adet Olasihk
ne 39 0,410526316
ne bil 1 1,05E-02
ne cek 2 2,11E-02
ne de 2 2,11E-02
ne den 4 4,21E-02
ne gi 2 2,11E-02
ne gin 1 1,05E-02
ne lir 1 1,05E-02
ne me 3 3,16E-02
ne mi 2 2,11E-02
ne min 8 8,42E-02
ne 0 21 2,21E-01
ne re 1 1,05E-02
ne Si 1 1,05E-02
ne ti 2 2,11E-02
ne ye 1 1,05E-02
ne yi 1 1,05E-02
ne yin 3 3,16E-02

“donebinde” sozciigli yerine Onerilebilecek daha yliksek olasilikli bir sézciik
aranirken Bolim 1.2°de bahsedilmis olan hata tipleri goziinlinde bulundurularak

sadece hatali olan heceye benzer olan heceler segilir.

Buna gore “ne-bin” hece cifti yerine denenecek olan hece ciftleri Tablo 3.10°da
gosterilen “ne” ile baglayan tiim hece giftleri degil, “bin” hecesine 0,5 olarak secilen
bir benzerlik esik degerinden daha yiiksek degerde benzerlik gosteren heceler
alinarak elde edilen hece ciftleridir. Tablo 3.11’de ikinci hecesi “bin” hecesine
benzerlik gosterdigi ¢in segilen hece ciftleri benzerlik oranlariyla birlikte

gosterilmistir.

Tablo 3.11: Ornek Modelde “ne” Hecesi ile Baslayan, Ikinci Hecesi “bin” Hecesine
Benzer Olan Bigramlar

2. hecenin “bin” hecesi ile
Hece 1 Hece 2 benzerligi
ne bil 0,6666
ne gin 0,6666
ne min 0,6666
ne yin 0,6666
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Secilen bu bigramlarin her biri “donebinde” sozciiginde “ne-bin” bigrami yerine
konularak olusturulan sozciiklerin olasiliklart hesaplanir ve en yiiksek olasilig1 veren

sozciik isaretlenir.
P(donebilde) = P(ne|do) P(bil|ne)P(delbil)
= 0,307692307692308 * 1,05E-02*0 = 0

P(doneginde) = P(ne|d6)P(ginjne) P(de|gin)

=0,307692307692308 * 1,05E-02 * 0,416666666666667 = 0.001346153
P(doneminde) = P(ne|d6)P(min|ne) P(de|min)
=0,307692307692308 * 8,42E-02 * 0,333333333333333 = 0.008635897

P(doneyinde) = P(ne|d6)P(yin|ne) P(delyin)
=0,307692307692308 * 3,16E-02 * 0,4 = 0.003889230

Bu 6rnekte P(déneminde) en yiiksek olasilik degerini alarak aday sozciikler i¢inde

bulunan en iyi sonug olmustur.

Ikinci adimda aymi islemler isaretlenmis olan bigramin ikinci hecesi ile biten tiim

hece ciftleri alinarak tekrarlanir.

Tablo 3.12 olusturulan model iginde “bin” hecesi ile biten tim bigramlar
gostermektedir. Bu bigramlar iginde ilk hecesi “ne” ile benzer olan bir bigram

bulunamadig i¢in ilk asamada bulunmus olan aday soézciikler aynen kalir.

Tablo 3.12: Ornek Modelde Ikinci Hecesi “bin” Olan Bigramlar

Hecel | Hece2 | Adet Olasilik

<s> bin 6 1,63E-03

Ki bin 1 9,52E-03
yliz bin 1 0,142857143

Sonug olarak tiim benzer ¢iftler denendikten sonra sozciigiin olasilifini en yiiksek
yapan bigramlar secilir ve hatali sozciikte yerine konarak bulunan ilk on sozciik
diizeltilmis sozciik olarak oOnerilir. Yukaridaki 6rnekte “donebinde” sozcligii yerine

“doneminde”, “doneginde” ve “doneyinde” sozciikleri onerilir.

Boliim 1.2°de anlatildig gibi bazi durumlarda fazladan bir harfin sézciige eklenmesi
hataya neden olur. Eger hatali olarak eklenen harf sesli harf ise sdzciikte fazladan

hece olusmasina neden olabilir. Ornegin “amiizelerinde” sdzciigiinde basa eklenen
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“a” harfi fazladan bir hece, dolayisiyla fazladan bir bigram daha olugmasina neden
olur. Yukarida anlattigimiz hatali oldugu isaretlenen bigramin dnce ilk hecesi sonra
ikinci hecesi degistirilerek iiretilen aday sozciiklerin disinda hatali bigramin fazladan
hece igermesi durumunu ele alabilmek amaciyla iigiincii bir kontrol daha yapilmistir;
eger hatali olarak isaretlenen bigramin bir hecesi tek harften olusuyorsa o hece
sozciikten tamamen ¢ikarilarak bulunan aday sozciigiin olasiligina bakilir ve daha iyi
bir sonug elde ediliyorsa diizeltme olarak &nerilir. Ornegin “amiizelerinde” sozciigii

i¢cin “miizelerinde” ve “amazelerinde” bi¢iminde iki s6zciik tiretilir.

Benzer sekilde boliim 3.8.2°deki yazim hatasi diizeltme kisminda bahsedilen diger

tiim kurallar i¢in bu sekilde diizeltmeler yapilir.

Bazi durumlarda bir s6zciik birden fazla hata igeriyor olabilir. Bu durumda yukarida
anlatildig: sekilde tek bir bigram iizerinde diizeltme yapmak yeterli olmamaktadir.
Bu nedenle bulunan her aday sézciikk hatali olduguna karar verildigi takdirde
tizerinde diizeltme yapildig1 ve halen hatali oldugu siirece tekrar ayni islemlere tabi

tutulur.

Ornegin “yazilmis” sdzciigii icin ilk asamada “ya-zil” hecelerinden olusan bigram
hatali olarak isaretlenir ve hata diizeltme islemine tabi tutularak birinci adimda
“yazilmis” sozcligl elde edilir. “yazilmis” sézcliglinlin sozciik olasiligr “yazilmis”
sozcliglinden daha yiiksektir ancak “yazilmis” sozciligii de hata bulma iglemine
girdiginde hatali bulunur ve bu kez “zil-mis” hecelerinden olusan bigram hataya
neden olarak isaretlenir. Tekrar hata diizeltme islemi gerceklestirilir. Ancak bu
asamada ilk hatali sozciikten uzaklasmamak icin daha fazla aday iiretilmez, sadece
en yiiksek olasilig1 veren sozciik alinir. Bu 6rnek i¢in “yazilmis” sozcligli bulunur ve
bu sozciigiin hatasiz olduguna karar verilecegi i¢in daha fazla diizeltme iglemi

yapilmaz.

3.9  Olasilik Yogunlugunu Dagitma

Boliim 3.4’de anlatilan bigram model i¢in Tablo 3.4’de 6rnek bir egitim kiimesinden
elde edilmis olan bigram sayilar1 ve olasiliklar1 gosterilmisti. Ger¢ekte Tablo 3.4°de
goriinmeyen, egitim kiimesinde rastlanmadigi i¢in olasilig1 sifir olan bigramlar
vardir, bu haliyle 6nceki boliimde olusturulan bigram modelden alinmis bir 6rnek

Tablo 3.13’de gosterilmistir.
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Tablo 3.13: Ornek Modelde Tiim Olas1 Hece Ciftleri I¢in Gergek Olasiliklar

Hecel | Hece2 | Adet Olasihk
a 1 6,45161290322581E-03
a ba 0 0
a be 0 0
a b1 0 0
a bi 0 0
a bo 0 0
a bo 0 0
a bu 1 6,45161290322581E-03
a bl 0 0
a ca 0 0
a ce 0 0
a cl 0 0
a ci 0 0
a co 0 0
a co 0 0
a cu 0 0
a ci 0 0
a ca 0 0
a ce 0 0
a ¢l 3 1,93548387096774E-02
a ci 0 0

Dilde olas1 olan tiim hece giftleri agisindan bakildiginda elde edilen bigram modelin
veri seyrekligi problemi ortaya c¢ikmaktadir. Tablo 3.13’de goriildiigii gibi “a”
hecesiyle baglayabilecek olasi hece ciftlerinin bir ¢oguna egitim kiimesinde
rastlanmadig i¢in bunlarin olasiliklar: sifir olarak bulunmustur. Oysa 6rnegin “a-ba”
hece c¢ifti Tiirkce’de gercek kullanim olasiligir yiiksek olan bir hece ciftidir. Bu
durumda diyebiliriz ki egitim kiimesinin sinirli sayida sozciik icermesi bazi
bigramlarin olasiliklarina gercek olasilik degerlerinin altinda deger atanmasina neden
olurken bazi bigramlara da gercek olasilik degerlerinin iistiinde deger atanmasina

neden olur. Bunun sonucunda sifir olasilikli bir bigram barindiran bir sozciigiin

olasilig1 gercekte sifirdan fazla oldugu halde sifir olarak bulunur.
Veri seyrekligi probleminin baglica nedeni egitim kiimesinin yetersizligidir.
Yukaridaki 6rnekler sadece 834 farkli hece igeren 3682 sozciikliik bir egitim kiimesi

kullanilarak olusturulmus olan bigram modelden alinmistir. Egitim kiimesinin boyutu

arttikca sifir olasilikli bigramlarin sayis1 azalacaktir ancak her egitim kiimesi sonlu
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sayida sozciik icerecegi ic¢in egitim kiimesinin biiyiitiilmesi sorunu tam olarak

¢ozememektedir.

Veri seyrekligi problemi ve bu problemin giderilmesine yonelik uygulanan
yontemlerden bolim 2.6’de bahsedilmisti. Bu tez kapsaminda bahsedilen
yontemlerin bagarimlarimin kiyaslanmasi ile ilgili bir ¢calisma yapilmamis, daha 6nce

yapilmis olan benzer ¢aligmalar kaynak alinmistir.

N-gram olasilik yogunluklarin1 paylastirma i¢in Gale ve Sampson tarafindan
gelistirilmis olan ve Good-Turing yontemini temel alan algoritma [12] bu ¢alismada
uyarlanarak kullanilmigtir. Bu algoritma modeldeki bigramlarin sikliklarini ele alarak
toplam olasilig1 egitim kiimesinde gegis siklig1 sifir olan olast bigramlara da pay
diisecek sekilde paylastirir. Boylelikle egitim kiimesinde hi¢ gegmedigi halde dilde
mevcut olan bigramlara sifirdan farkli bir olasilik atanmig olur, ayn1 zamanda toplam
olasilik 1 olacak sekilde egitim kiimesinde ge¢mis olan ve modelde yer alan
bigramlarin olasiliklar1 da giincellenir. Bunun i¢in 6ncelikle modeldeki bigramlarin
gecis sikliklar1 sayilir, yani “sikliklarin sikliklar1” bulunur. Tablo 3.14’de 6rnek
model igin bigramlarin geg¢is adetlerine gore sikliklarin listesi goriilmektedir. Burada
sadece ilk 15 satir almmustir. 1Ik satir, siklig1 1 olan 1626 adet bigram oldugunu,
ikinci satir siklig1 2 olan 584 adet bigram oldugunu vs. ifade eder. Olasilik siitunu ise

Good-Turing yontemi ile hesaplanan olasiliklar1 géstermektedir.

Tablo 3.14: Ornek Model i¢in Bigramlarin Gegis Adetlerine Gore Sikliklar

Bigram Adedi Sikhik (N) Olasihik
1 626 4,88E-05
2 584 1,15E-04
3 328 1,35E-04
4 163 2,77E-04
5 120 3,45E-04
6 68 4,13E-04
7 64 4,81E-04
8 57 5,49E-04
9 34 6,17E-04

10 26 6,85E-04
11 25 7,53E-04
12 21 8,22E-04
13 14 8,90E-04
14 25 9,58E-04
15 8 1,03E-03
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Gale ve Sampson’in algortimasinda, modelde yer alan bigramlarin adetlerine gore
olasiliklar1 yeniden hesaplanirken sifir olasilikli bigramlara diisen toplam olasilik
degeri de hesaplanir. Bu nedenle gegis sikligi sifir olan toplam bigram sayisi (No)

bulunmali ve bu toplam olasilik bu bigramlar arasinda paylastirilmalidir.

Hece tabanli modelde dildeki tiim hecelerin sayisi bilinirse bunlarin ikili
permiitasyonlart hesaplanarak toplam bigram sayisi bulunabilir. Bu c¢alisma
kapsaminda Tirkc¢e icin Once sadece bir hecede bulunabilecek {inlii ve iinsiiz
sayillariin kurallar1 ¢er¢evesinde tiim heceler {iretilmis, 152,048 farkli hece
bulunmustur. Daha sonra Bolim 3.9.1 de anlatilacak olan kurallara gore hece
iiretildiginde ise 6,160 farkli hece bulunmustur. Ikinci kiime bazi yabanci kaynakl
sOzciiklerde gecen heceleri igermese de Tiirkgedeki kuralli tiim heceleri igermektedir.
Bu yiizden Tiik¢enin tiim hecelerini i¢eren kaynak olarak ikinci kiime kullanilmstir.

Bu kiimeye gore Tiirkge’de olabilecek tiim bigramlarin sayist
6160
V=P ) = 37,939,440

olarak bulunur. Gegis sikligi sifir olan toplam bigram sayisi, tiim bigramlarin

sayisindan gecis sikligi sifirdan farkli olan bigramlarin sayisi ¢ikarilarak bulunur;
No=V —N (3.5)

Ornegin sadece 3,321 adet bigramin siklig1 sifirdan farkli ise adet sikligi sifir olan

bigram sayis1 37,936,119 bulunur
No = 37,939,440 — 3,321 = 37,936,119

Gale ve Sampson’in algoritmasi tarafindan hesaplanan sifir olasilikli bigramlarin
toplam olasilik degeri bu toplam sayiya boliinerek her birine diisen olasilik degeri
bulunur. Tablo 3.15’de 6rnek model i¢in sifir siklikli bigramlarin hesaplanan olasilik

degeri goriilebilir.

Tablo 3.15: Ornek Modelde Sifir Sikliga Sahip Bigramlarin Good-Turing Y éntemi
ile Bulunan Olasilik Degeri

Bigram Adedi Sikhik Olasihk
0 37,936,119 3,08E-09
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3.9.1 Hece Uretme

Bir n-gram model olusturuldugunda egitim kiimesinde hi¢ ge¢meyen ama dilde
mevcut olan n-gramlarin olasiliklarinin sifirdan farkli olmasi gerektigi ve bunun i¢in
yapilan ¢alisma daha onceki boliimlerde anlatilmisti. Hece tabanli bir modelde sifir
olasilikll n-gramlarin sayisinin bulunabilmesi i¢in olabilecek tiim hecelerin sayisinin
bilinmesi gerekir. Bu amagla bu tez ¢calismasi1 kapsaminda Tiirkce i¢in tiim hecelerin

iiretilmesine yonelik bir calisma yapilmistir.

Ik olarak sadece bir hecede bulunabilecek harf sayis1 ve iinlii-iinsiiz sayis1 goz

oniinde bulundurularak tiim heceler olusturulmustur.

Buna gore olusan hece tipleri Tablo 3.16’da verilmistir.

Tablo 3.16: Sentetik Olarak Uretilen Tiirkce Hece Tipleri

Hece Tipi Ornek
(U) a
(U-S) ab
(S-0) ba
(S-U-S) bak
(U-S-S) alt
(S-U-S-S) kalk
(S-S-U-S) spor

Bu sekilde 152,048 adet farkli hece iretilmistir. Ancak birinci boliimde anlatildig:
gibi Tirkg¢e’de hece yapilariyla ilgili birtakim kurallar vardir. Tablo 3.17 bu kurallar

g6zonline alindiginda tiretilen hece tiplerini gostermektedir.

Tablo 3.17: Tiirkce Hece Kurallarma Uygun Olarak Sentetik Uretilen Hece Tipleri

Hece Tipi Ornek
(U) a
(U-S) ab
(S-U) ba
(S-U-S) bak
(U-SS) alt
(S-U-SS) kalk

Burada SS, hece sonlarinda bulunabilecek kuralli "I¢", "Ik", "Ip", "lt", "n¢", "nk",
"nt", "r¢", "rk", "rp", "rs", "rt", "st" {insiiz ¢iftlerini ifade etmektedir. Bu sekilde 6,161

farkli hece tiretilmistir.
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3.10 Gelistirilen N-gram Modeller Kullanilarak Sézciik Uretme

Bu tezde, bu ¢alismanin asil hedefi olan yazim hatalarinin bulunmasi ve diizeltilmesi
amaciyla gelistirilmis olan bigram ve trigram modellerin, Tiirkge’nin farkli agilardan
analiz edilmesinde de rol oynayabilecegi iddia edilmektedir. Olusturulan altyap1
kullanilarak, yeterince biiylik egitim kiimeleri ile n-gram modeller gelistirildiginde
dil i¢in saglam bir istatistiksel model ortaya ¢iktigi gézlenmistir. Bu iddiay:
somutlastrmak iizere ¢alismanin asil kapsami disinda Sozciik Uretici adinda bir proje
daha gelistirilerek elde edilmis olan modellerin rastgele sozciik iiretme basarimlari
incelenmistir. Sozciik Uretici’de, mevcut bir n-gram modelden sozciikk bast
simgesiyle basglayan rastgele bir n-gram segcilir, daha sonra her n-gramin pesinden
gelebilecek en yliksek olasiliklt n-gram secilip s6zciik sonuna eklenir. Ka¢ adet n-
gramin pespese eklenecegi de rastgele segilir. Bu tip bir uygulama, konugma tanima
ve el yazisi tanima gibi sistemlerde boliim 2.5°de bahsedilen sozciik tahmini islemi
icin kullanilabilir. Bu ¢alismanin sézciik tabanli modeller kullanilarak yapilan bu tiir
calismalardan farki hece tabanli oldugu icin sonraki sozciigliin degil bir sdzciik
icindeki sonraki hecenin tahmin edilmesidir. Bu nedenle sozciik iiretici olarak

kullanilabilir.

Calisma kapsaminda hece tabanli modellerin disinda harf tabanli modeller de
gerceklendigi igin Sozciik Uretici ayn1 zamanda harflerin art arda gelme olasiliklar

da kullanilarak sozciik uretebilmektedir.

Tablo 3.18’de harf tabanli ve hece tabanli ornek bigram ve trigram modeller

kullanilarak rastgele tiretilmis 6rnek sozciikler listelenmistir.
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Tablo 3.18: N-gram Modeller Kullanilarak Rastgele Uretilmis Ornek Sozciikler

Harf Tabanh | Harf Tabanh | Hece Tabanh | Hece Tabanh
Bigram Trigram Bigram Trigram
olarind dugun cephe teknolojik
rin eri metre neredeki
sind miilerinda kir katmanla
warindari cilarin iz bi

ma hilar1 sert bir

verl afarindan proto ban

jind bolgel mar tiirden
sind hayapi cukur yeniden
har kindanind mi kalan

far yonemekt uglari kolleksiyonu
cerindar zeyind kopek kisisel
¢indarind lizeyinda antik ya
bindarind a lar kamyon
cerin humaklar biz yillar

ur rumaklari i¢ akla

yari yon keolar1 striikledigi
i ¢okarinda t1 astro

arind uzeyi tedir luristanda
v tindan sonu akdeniz
rin cilirin ceylan teknolojik
yari bonrak kur biz
olarinda stedirin ¢O kururken
da baninda yem kiiltiinden
larind f se kurt

y oy kral1 kurtarma
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4, BOLUM
YAZILIMIN ACIKLANMASI

Bu boliimde hece tabanli ve harf tabanli n-gram modeller olusturmaya olanak
saglayan ve olusturulan model kullanilarak yazim hatasi bulma ve diizeltme amaciyla

gelistirilmis olan yazilim tanitilacaktir.
Bu ¢aligmada tek bir ¢at1 altinda dort ayr1 yazilim gelistirilmistir:

Yazim Denetleyici: N-gram modellerin olusturuldugu, olasilik yogunluk dagitma
islemlerinin ve olusturulan n-gram model kullanilarak yazim hatasi denetleme

islemlerinin yapilabildigi uygulama yazilimidir.

Hece Uretici: Tiirkge icin kuralli ve kuralsiz olarak iki ydntem ile hecelerin
tiretilebildigi uygulama yazilimidir. Burada firetilen kurallli heceler daha sonra n-
gram modelde sifir olasilikli n-gramlarin  Good-Turing yontemi ile gergek

olasiliklarinin bulunmasi sirasinda kullanilmak iizere veritabanina kaydedilir.

Sozciik Uretici: Olusturulan n-gram modelin rastgele sozciik iiretme konusunda
basarimin1 test etmek amaciyla gelistirilmis olan uygulama yazilimdir.

Veritabanindan okunan ilgili modele ait istatistikler kullanilir.

Veri Erisim: Tiim diger yazilimlarin veri tabani erigimi i¢in kullandiklar1 yontemleri

iceren kiitliphanedir.

Sekil 4.1 sistemin genel yapisin1 gostermektedir.
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Egitim Kimesi

i

1
1
1
1
1
1
1
:
1
1
1
1
1
1
i
1
1
1
1
i ! 1
1 : 1
Olusturma ! : '
N | Hece Uretici :
| |
1 1
1 1
1

______________________

N-gram Model

______________________

Dizlestirme

______________________

|
/7 o v _____4

Hata Bulma ve Z::/ ﬁﬁ Sézeiik Uretici i
i

-

i Olasilk I_:—_:> i Veri Erigsim

Sekil 4.1: Sistemin Genel Yapisi

41  Arayiiz

Veri Erisim adli proje sadece veritabani ile diger projeler arasinda bir katman
olusturan kaynak kiitiiphanedir. Diger {i¢ proje ise birer arayiiz aracilig ile kullanici
tarafindan kullanilabilen uygulama yazilimlaridir. Bu bolimde bu {i¢ projenin

kullanict arayiizleri tanitilacaktir.

4.1.1 Yazam Denetleyici

N-gram modellerin olusturuldugu, olasilik yogunluk dagitma islemlerinin ve
olusturulan n-gram model kullanilarak yazim hatast denetleme islemlerinin
yapilabildigi, ¢alismanin temel uygulama yazilimidir. Sekil 4.2°’de ana ekran

goriintlisii yer almaktadir.



YazimDenetleyici
Dosya  M-Gram Model  Yardim

‘vazim Denetleyici / Test Agamas

teveut Modelin Birim Tipi E-sWork sOslemn TEZS pellCheckerydatahadnabenk bt &7
~

0zET

Addnan Benk maderen tirk edebivatinin onde gelen elestimenlen arasinda per alrbenk,

istanbul Uzniversitesi fransoz roman diller baliimini whinda bitirmesinin rdindan

wilindan itibaren elestri pazilan yapimlamaya baglamighr

v azilanm gogunlukla 1950 ve 1360 yillan araznda gazete ve dergilerde payimlanig etlileyici lislubu

ve yogun bilgi birlkimi ile edebiyat glizel zanatlar miizik sinema ve tivato gibi farkh zanat dallan

uzerinde elestrel inceleme ve denemeler yazmigti. bazi vazilannda til edebiyatinin nde gelen elestimen ve yazarlan

&
-

‘fazim Hatas: Diizeltme

Fullanilacak Model Tipi ile gesith tartigmalara giren benk yazilannin genis bir
K X konu yelpazesine dayanmast we canh bir Uisluba sakip almas nedeniyle em doneminin hem de buglinin edebivatglan
" Bigram * Trigram tarafindan son derece

dzgiin bir yazar olarak kabul edimektedi. bu cahgmaza adnan benki elegtr yazlanndaki siirekllik ve dedigin modern
tiirk. edebivat elegtrisinin dzne ve neslinel paklagmlar olarak nitelenebilecek ana edilimleriyle birikte incelenmektedi.

Kullaniacak Olasik. Tipi tezin ilk blimiinde benkin elesti sanat ve kiiltir anlawis ile Ushubu incelenmis, elesti anlawiginn kaynaklan tartigimltr,
- . nesnel elegti yanhs olan benk yapitlann bir biin larak ele alnmas ve oneelikle edebilk agisndan
& E” BW‘."#.DIG‘J‘I'!I!:‘ dederlendinlmesi gerektiini savubur. adnan benkin kendine Szgii bir mizahi ve tarigmac) Uslubu yazilannda bagatyla
£t ontermi il lullandigi goriilmektedir.
Hesaplanan tezin ikinci bolimiinde ise adnan benkin elesti anlaws modern ik edebivat elestisinde dznel vaklagim savunan

nurulsh atag ve

Good-Turing Yontemi b
ile Hesaplanan
Hatal Olma Ezik Sikhdi Sozcuk HataBulundu | Duzekmel Duzeltme2 Duzeltmed Duzeltmed Duzeltmes =
Degeri benkin v benlk
kidltiir r
20 E"
m = anlayis! r
incelenmig F
Denetle anlayisinin r
kaynaklan r
tartigilrmaltir v tarbigilmighc —
Qzet Bilgi nesnel r
Farkh S8zclik Adedi panhs [v pargist kaygisi saygisl ganlis sancis
251 alan r
wapitlann r
Hatal Bulunan Sazciik Adedi biitiin -
63 llarak [¥ kilarak yilarak, sllarak
Baglangiz Bitig Zamari ele r
alinmas r

17:3315.20 17333810

=
< | »

Hazrr

Sekil 4.2: Ana Ekran Goriintiisii

4.1.1.1 Meniiler

Yazim Denetleyici ekraninda meniiden yapilan iglemler asagida agiklanmustir.

Dosya meniisiiniin goriintiisii Sekil 4.3’de verilmistir.

™ YazimDe netleyici
M-Gram Model

Yardim

netlepic / Test Asar

tadelin Birim Tipi

Sekil 4.3: Ana Ekran; Dosya Meniisii

Dosya Ag¢: Yazim hatas1 denetimi yapilacak olan giris dosya agilir ve ekranda

gorlntiilenir. Giris dosya metin belgesi formatinda olmalidir.

Dosya Kaydet: Ekranda goriilen metin degistirilebilir bir alandir. Bir dosya olarak da

saklanabilir.
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N-Gram Model mentisiiniin goriintiisii Sekil 4.4’de verilmistir.

= YazimDenetleyici

BLEPEW [-Gram Model IEs )

rodel Clugturma
Dnizlestirilmis Olasiillar

Sekil 4.4: Ana Ekran; N-Gram Model Mentisii

N-Gram Model — Model Olusturma: Sekil 4-10’da goriilen N-gram model olusturma

ekrani acilir.

N-Gram Model — Diizlestirilmis olasiliklar: Sekil 4.15°de goriilen Diizlestirilmis

Olasiliklar ekran1 agilir.

Yardim: Yardim ekrani agilir.

4.1.1.1 Alanlar

Sekil 4.5’de goriilen “Mevcut Modelin Birim Tipi” alani, veritabaninda kayitli olan
mevcut bir model varsa bu modelin harf tabanli m1 hece tabanli mi oldugunu
gosterir. Modelin bu 6zelligi yalnizca yeni model yaratilirken kullanici tarafindan

secilebilir oldugu i¢in bu ekranda segilemez durumdadir.

b evcut Modelin Birim Tipi

~
~
Sekil 4.5: Ana Ekran; Mevcut Modelin Birim Tipi Alani

Sekil 4.6’da gortilen “Kullanilacak Model Tipi” alani, yazim denetleme iglemi igin
kullanicinin mevcut bigram ve trigram modeller arasinda se¢cim yapmasina olanak

Verir.

Fullarlacak Model Tipi
* Bigramn ¢ Trigram

Sekil 4.6: Ana Ekran; Kullanilacak Model Tipi Alan1
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Sekil 4.7°de goriilen “Kullanilacak Olasilik Tipi” alani, yazim denetleme islemi i¢in
kullanilacak olasilik degerleri arasinda se¢im yapmaya olanak verir. N-gram model
olusturma asamasinda bigramlarin ve trigramlarin olasiliklar1 En Biiyiik Olabilirlik
Kestirimi Yontemi ile hesaplanir. Daha sonra Diizlestirilmis Olasiliklar adiminda
Good-Turing yontemi ile hesaplanan olasiliklar veritabanina kaydedilmisse yazim

denetleme asamasinda kullanilabilir.

Fullanilacak Olazlk Tipi

En Biivik Olabiliclik
" Kestinmi *f'antemi ile
Hezaplanan

= [zo0d-T uring *ronkemi
ile Hezaplanan

Sekil 4.7: Ana Ekran; Kullanilacak Olasilik Tipi Alan1

Sekil 4.8’de goriilen “Hatali Olma Esik Sikligi Degeri” alani, bir sozciigiin dogru
kabul edilmesi igin her bir n-graminin modeldeki sikliginin en az ne olmasi
gerektigini gosteren degeri igerir. Hesapla diigmesine basildiginda seg¢ili olan Model
Tipine (bigram ya da trigram) gore ortalama siklik degeri sistem tarafindan
hesaplanarak esik deger alanina yazilir. Kullanici isterse bu degeri degistirerek yazim

denetiminde sozciiklerin dogru kabul edilmesini saglayacak degeri ayarlayabilir.

Hatal Olma Egik Sikhi
Deger

Hesapla 4 El:

Denetle |

Sekil 4.8: Ana Ekran; Hatali Olma Esik Siklig1 Degeri
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Sekil 4.9°daki “Ozet Bilgi” alam, denetlenen metindeki farkli sézciik adedini ve
bunlardan kag tanesinin hatali bulundugunu gosterir.

Cizet Bilgi
Farkh Sozcuk Adedi

1139

Hatal Bulunan Sozciik Adedi
EE

Sekil 4.9: Ana Ekran; Ozet Bilgi Alan

Denetle diigmesine basildiginda ekrandaki metin kutusu alanindaki metin alinarak
yazim hatast denetleme islemine tabi tutulur ve iiretilen sonuglar metnin alt kisminda

goriintiilenir.

4.1.1.3 Alt Ekranlar
N-Gram Model Olusturma:

Meniiden N-Gram Model - Model Olusturma segildiginde agilan ekran goriintiisii
Sekil 4.10°da verilmistir. N-gram Model Olusturma ekraninda egitim agamasinin her
bir adimi ayri bir sekmede goriiliir. Bu adimlar sézciik listesinin, segilen model tipine
gore hece ya da harf listesinin, bigram listesinin ve trigram listesinin

olusturulmasidir. Bu asamalara iliskin ekran goriintiileri EK-B’de verilmistir.
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L] N-gram Model Olusturma

—Egitim A3
E gitim Kiimesi Yiikle | [Exvarkenlaji b - Model Birim Tipi ———
¥ Hece Tabanl Modsl
Siozciikler i i
I Hecelerl Blgraml Tngraml  Harf Tabanh Madel
Sozciik Liztesi Olugtur I Sazciikleri Yeritabarindan Sil
PR - Ozet Bilgi

SozcukiCistess Farkl Sigzciik Aded
Sozcuk | Adet 2001

4 antik. E
wakindogu 2 Toplam Sozcuk Adedi
hakkindaki 1 |3B1D
bilgileririzin -~ 1
codgu 10
son 5 —Baganm Siiesi
wida 3 Bt =
aikeoljlk. 12 EHENEE ENE
alan q |2‘I :03:26.1933824
cahgmalan 1
araciidyla 1 Bitiz Zamari
elde 3 |2‘I :03:33.1033184
edilmigtir 1
piizyilda 1
atkealoglan 2
ilgilendiren 1 Tiim Weritabarn Sil |
baghca 1
ko 1
avIupa 2

Haair él

Sekil 4.10: N-Gram Model Olusturma Ekrani

N-gram model olusturma asamasinda oncelikle sekil 4.11°de goriilen alandan Egitim

Kiimesi secilmelidir.

EGitim K.Limesi viikle | |E:'xarkenlnii1.t:-:t

Sekil 4.11: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Egitim Kiimesi Segimi

Sozciiklerin listelenmesi n-gram model olusturma asamasinda Onemsiz olmasina
ragmen egitim kiimesindeki her bir farkli so6zciiglin sikliginin  kullaniciya

gorlintiillenmesi amaciyla eklenmistir.

Heceler sekmesine gecildiginde sekil 4.12°de goriilen Model Birim Tipi alani
secilebilir duruma gelir. Burada Harf Tabanli Model Segilirse bundan sonraki

islemler harf tabanli yapilir, “Heceler” sekmesi “Harfler” olarak degisir. Harf
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Tabanli Model secildikten sonra harf listesi olusturuldugundaki ekran goriintiisii sekil

Ekler-A, Sekil A.4’de verilmistir.

tdadel Birim Tipi

* Hece Tabanh Model
" Harf T abanh Madel

Sekil 4.12: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Model Birim Tipi Alani

Sekil 4.13°de goriilen “Ozet Bilgi” alan1 her bir sekmede olusturulan liste ile ilgili
Ozet bilgi verir.

Qzet Bilgi
Farkl Trigram Adedi

332

Toplam Trgram Adedi
113827

Sekil 4.13: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Ozet Bilgi Alani

Sekil 4.14°de goriilen “Basarim Siiresi” alani en son yapilan liste olusturma isleminin

balangic ve bitis zamanlarini gosterir.

Bazanm Sures

B azlangiz Zamar
|2'I 11:45 5814672

Bitiz £amari
|2'I 12:03. 1567392

Sekil 4.14: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Bagarim Siiresi Alan

Her bir sekmede goriilen “Listeyi Sil” diigmesi ile ilgili liste veritabanindan silinir.
Ekranin sag alt kosesindeki “Tlim Veritabanini Sil” diigmesi mevcut modele ait tiim

bilgilerin veritabanindan silinmesini saglar.
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Diizlestirilmis Olasiliklar:

Meniiden N-Gram Model - Diizlestirilmis Olasiliklar segildiginde agilan ekran
gorintiisii Sekil 4.15°de verilmistir. Bigram ve trigram modeller i¢in ayr1 sekmelerde
olasiliklar hesaplanir. Sekil 4.15°de bigram model igin, sekil 4.16°da da trigram

model i¢in hesaplanmis olan degerler goriilmektedir.

[0 Diizlestirilmig Olasliklar

Olazik Yodunlugunu Paylagtma
Mevout Modelin Birim Tipi
Bigrarn ] Triglam]
=
Olazihiklan Hezapla Diiizlestirlmig Qlazihklan Sil ]
Bigram Model / Duzlestirilmiz D lasilklar
Hecel Hece2 Adet Olasilik Duzlestiniimis0lasilik = “Gntemn
P ac 1 0000277008 4,94605192043523E 05
5 a 1 0000277008 4.94805192043523E 05 @ Giood-Turing ' dnteri
s am 1 0000277008 4,94805192043523E 05
s art 1 0000277008 4.94805192043523E 05
e ast 1 0000277008 4,94805192043523E 05
< bah 1 0000277008  4,94805192043523E-05 Dzelikler
5 ban 1 0000277008 4948051 92043523 05 -
s ben 1 0000277008 43480515204 3529E-05 e e e
s ber 1 0000277008 4.94805192043523E 05
s bie 1 0,000277008  4,94305192043523E 05 31274074361341 2803
<5y bl 1 0000277008 4,94805192043523E 05
5 cam 1 0000277008 4948051 92043523 05
s car 1 0000277008 4,94805192043523E 05
s cep 1 0000277008 4.94805192043523E 05
e ey 1 0000277008 4.94805192043523E 05
<5y am 1 0000277008 4,94805192043523E 05
5 cin 1 0000277008 4948051 92043523 05
s cins 1 0000277008 4,94805192043523E 05
s oo 1 0000277008 4.94805192043523E 05
s ~al 1 NANMN277NNE 4 Q49NR192NAIRIIFE.NR j
Hazir

Sekil 4.15: Diizlestirilmis Olasiliklar Ekrani, Bigram Sekmesi
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{1 Diizlegtirilmig Olasliklar

Olazik *Yogunlugunu Paylagtma
. Mexcut Modelin Birim Tipi
Bigram  Trigram
~

Olaziklan Hesapla Diiizlestirlmiz Olasihklan Sil &

Trigram Model / Duzlegtirilmig Olazsibklar
Harfl Harf2 Harf3 Audet Olazilik, DiuzlestinlmizO0lazilik e Yontern

P a 1 0006451612903 4,71401124342009E 05
<5 a bu 1 0006451612903 4.71407124342009E .05 " Good-Turing Yontemi
<sh a dam 1 0,005451612303  4,71401124342009E-05
<5y a di 1 0005451612303 4.71401124342003E-05
<8 a i 1 0006451612303 4.71401124342003E -05
s a ka 1 0006451612903 4.71401124342009E 05 Dzelikler
s a ki 1 0006451612303 4.71401124342003E-05
P a le 1 0006451612902 4,71401124342009E 05 3."5"5' sifi alan n-gramlann

Lizlestirilmis  alasihklan
<5y a I 1 0005451612303 4.71401124342003E-05
@ a mag 1 0006451612903 4.714011 24342009 -05 1.68425757284058E 05
<5 a nit 1 0006451612903 4,71401124342009E 05
s a rag 1 0006451612303 4.71401124342003E-05
<sh a rap 1 0,005451612303  4,71401124342009E-05
<sr a 3an 1 000451612303 4.71401124342003E 05
<8 a 3 1 0006451612303 4.71401124342003E -05
<5 a 3N 1 0006451612903 4,71401124342009E 05
s a b 1 0006451612303 4.71401124342003E-05
<sh a Hl 1 0005451612303 4.71401124342009E-05
<sr a tam 1 000451612303 4.71401124342003E 05
£ a nak 1 NONRARTRTI AN 4 714M11242342N09F -NR ﬂ
Hazir

Sekil 4.16: Diizlestirilmis Olasiliklar Ekrani, Trigram Sekmesi

Diizlestirilmis Olasiliklar ekraninda sag tarafta Mevcut Modelin Birim Tipi goriiliir.
Sag alt kistmda “Ozellikler” alaninda sifir olasilikli n-gramlara diizlestirme islemi

sonucunda atanan olasilik degeri goriiliir (Sekil 4.17)

D zellik e

Sikhdr sifir olan n-grarlann
duzlegtirimiz olaziliklan

|3,1 274074361941 2E-09

Sekil 4.17: Diizlestirilmis Olasiliklar Ekrani; Ozellikler Alan1

4.1.2 Hece Uretici
Sekil 4.18°de goriilen Hece Uretici uygulamasinda Tiirkge igin kuralli ve kuralsiz
olmak tizere iki ayr1 bi¢cimde tiim heceler fiiretilip listelenir. Burada kullanilan

kurallarin neler oldugu daha 6nce 3.9.1 nolu bdliimde anlatilmistir.
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™ Hece Uretici

Hece Listesi
Hece

Tiim Heceleri Oret | g 4

ah

ac
Kurall Heceler Oret | ag
ad
af
ag
Toplam Hece Adedi ad
|6160 ah
4l
ak.
al
alg
alk.
alp
alt

am

ah
ang
ank,

ant
ap
ar
alg
ark.

Hazir él

Sekil 4.18: Hece Uretici Ekran1

4.1.2 Sozciik Uretici

Sekil 4.19°da goriilen Sozciik Uretici uygulamasinda bigram ve trigram modeller
kullanilarak rastgele sozciikler iiretilir ve listelenir. Sézciik Uretme uygulamasindan
daha 6nce boliim 3.10°da bahsedilmistir. Burada kullanici kullanmak istedigi model
tipini, tiretilmesini istedigi sozciik sayisini, tiretilecek sozciiklerin igerecegi en biiyiik

hece sayisin1 segebilir.
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™ Stzciik Lretici

et Sizciik Listesi
Sozcuk
" Bigram » yakindoguda
. ift
& Trigram vilk
gid
buigdam
—Sozoik Oretici —————————— kigin
bowinca
Sozciik Sawa amman
Im kapla
= zicakhk,
En Bliyiik Hece Sayisi ele .
m etmenin
kirfez
da
Sozciik Oret | derece
atlar
et
e
yap
beywaz
de
gim
madde
il
cahh
ticaret
Hazr JJ

Sekil 4.19: Sozciik Uretici Ekrant

4.2 Veri Tabam

Bu ¢alismada temel olarak iki asamadan olusan bir sistem gelistirilmistir. Ik asama
bir egitim kiimesi kullanarak n-gram bir dil modeli olusturulmasi, ikinci asama ise bu
model kullanilarak bir test kiimesi igindeki hatali sozciiklerin bulunmasi ve
diizeltilmesidir. Bu nedenle birinci asamada tiretilen ve iiretilme asamasinda veri
tablosu yapilarinda tutulan sonuclar ikinci asamada kullanilabilmek {izere bir

veritabaninda saklanir. Tablolarin Yapist Sekil 4.20°de goriilmektedir.
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TabHece TabSozcuk TabModelTipi
7 |Hece 7 | S0zcuk | ModelTipi
:‘.ﬁ.det :‘Adet
TabDuzeltme
TabBigram TabTrigram 7 | Sozeuk
% |Hecel % |Hecel HataBuluncu
% |Hecez % |Hecez Cuzeltrnel
Adet % |Hece3 Cuzeltrne2
Clasilik, Adet Duzeltmes
Clasilik,
7 TabKuralliHece
TabFrekansBigram TabFrekansTrigram _7|Hece
% | Adet @ [ adet
Frek,.E!ns Frekans
Olasilik Oilasilil TabhTumHece
JHEEE

Sekil 4.20: Veri Tabani — Tablolarin Yapisi

Tablolar olusturulduklart ve kullanildiklar1 asamalara gore asagidaki sekilde

gruplanabilir.
N-gram Model gelistirme asamasinda olusturulan tablolar:
TabSozcuk: Egitim kiimesi i¢inde gegen her bir s6zciik ve kag adet gectigi tutulur.

TabHece: Egitim kiimesi i¢inde gegen her bir hece ve kag adet gectigi tutulur. Eger

model harf tabanli ise hece yerine harfler i¢in ayn1 bilgiler tutulur.

TabBigram: Egitim kiimesi i¢inde art arda gegen her bir hece ¢ifti, ka¢ adet gectigi
ve olasilik degeri tutulur. Eger model harf tabanli ise hece yerine harfler i¢in ayni

bilgiler tutulur.

TabTrigram: Egitim kiimesi i¢inde art arda gegen her bir hece igliisii, kag adet
gectigi ve olasilik degeri tutulur. Eger model harf tabanli ise hece yerine harfler i¢in

ayni bilgiler tutulur.

TabModelTipi : Mevcut modelin hece tabanli mi harf tabanli m1 oldugu bilgisi

tutulur.
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Olasiik Diizlestirme (Olasiik Yogunlugunu Dagitma) asamasinda olusturulan

tablolar:

TabFrekansBigram: Bigramlar i¢in Good-Turing yontemi ile hesaplanmis olan

olasilik degerleri tutulur.

TabFrekansBigram: Bigramlar i¢in Good-Turing yontemi ile hesaplanmis olan

olasilik degerleri tutulur.

Hece Uretme asamasinda olusturulan tablolar:

TabTumHece: Tiirkge igin iiretilebilen tiim heceler tutulur.

TabKuralliHece: Tiirkce igin hece kurallarina gore tiretilebilen heceler tutulur.
Yazim Denetleme asamasinda olusturulan tablolar:

TabDuzeltme: En son denetlenmis olan test kiimesi i¢in denetlenen sozciik ve varsa

diizeltmeler tutulur.

4.3 Nesnelerin Ac¢iklanmasi

Sekil 4.1’de goriilen islemlerin gergeklestirilmesi i¢in nesneye dayali bir

programlama dili kullanilmis ve asagida aciklanan nesneler gelistirilmisir;

4.2.1 Hece Nesnesi
Egitim kiimesinde gecen hecelerin sayilmasi ve veritabanindaki TabHece tablosuna
kaydedilmesine iligkin islemler bu nesne ile ele alinir. Nesnenin icerdigi yontemler

asagida listelenmistir.
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Yontem No

Y11

Yontem Adi

ListeyiAl

Islevsel Tanim

Model tipi “hece” olarak se¢ilmis ise egitim kiimesini iceren dosya
okunarak her bir farkli hece sayilir ve hece ile adet bilgisini iceren
bir veri tablosuna eklenir. Tiim liste olustugunda veri tabanina
kaydedilir.

Model tipi “harf” olarak sec¢ilmis ise ayni islemler hece yerine
harfler sayilarak yapilir.

Model tipi veritabanina kaydedilir.

Yontem Arayiizii

public DataTable ListeyiAl(StreamReader sr, int modelTipi)

Kullandig HeceYarat, HecelereEkle, SozcuktenHeceye, ModelTipiYaz

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Yaz

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilar DataTable dtHece

Aciklama Giris dosyasi sonuna kadar harf harf okunur, her bir sozcik
okundugunda hecelerine ayrilir ve her hece heceler listesine eklenir,
hece listesi hece bazinda tekildir (ayn1 heceye bir kez daha
rastlanirsa listeye tekrar eklenmez, hece tablosunda adet alani bir
arttirilir). modelTipi alan1 “harf” ise ayni1 islemler hece yerine harfler
ile yapilir

Yontem No Y12

Yontem Adi HeceYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtHecenin yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void HeceYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtHece

Aciklama Hece listesinin (ya da model tipine gore harf listesinin) tutulacagi
veri tablosu dtHece yaratilir

Yontem No Y 13

Yontem Adi HecelereEkle

islevsel Tanim

Veri Tablosu dtHece’ye hece eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void HecelereEkle(string hece)

Veri yapilarn

DataTable dtHece

Aciklama

Verilen bir hece (ya da model tipine gore bir harf) dtHece listesinde
mevcutsa adedi bir arttirilir, yoksa listeye eklenir.
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Yontem No

Y14

Yontem Adi

SozcuktenHeceye

Islevsel Tanim

modelTipine gore verilen sozciigiin harflerine ya da hecelerine
ayrilmasi

Yontem Arayiizii

private string SozcuktenHeceye(string sozcuk, int modelTipi)

Kullandig SozcuktenHarfe, SozcuktenHeceye(Y 1.5)
Yontemler

Aciklama modelTipine gére Y 1.4 yada Y 1.5 cagrilir
Yontem No Y15

Yontem Adi SozcuktenHeceye

Islevsel Tanim

Verilen sozciigiin dilbilgisi kurallarina gore hecelerine ayrilmasi

Yontem Arayiizii

private string SozcuktenHeceye(string sozcuk)

Kullandig1 -

Yontemler

Diger Nesnelerden | BirHarf.UnluHarfmi

Kullandig1

Yontemler

Aciklama Verilen bir sozciik kiigiik harflere doniistliriilmiis ve ayraglarla
hecelerine ayrilmis olarak dondiiriiliir.

Yontem No Y 1.6

Yontem Adi SozcuktenHarfe

Islevsel Tanim

Verilen sozciigiin harfleri alinir

Yontem Arayiizii

private string SozcuktenHarfe(string sozcuk)

Aciklama Verilen bir sozciik kiigiik harflere doniistiiriilmiis ve ayraglarla
harflerine ayrilmig olarak dondiiriliir.

Yontem No Y 1.7

Yontem Adi ModelTipiYaz

Islevsel Tanim

“harf” ya da “hece” olarak segilmis olan model tipi veritabanina
kaydedilir

Yontem Arayiizii

private void ModelTipiYaz(int modelTipi)

Diger Nesnelerden
Kullandig:
Yontemler

VeriErisim.Oku, VeriErisim.Sil, VeriErisim.Yaz

4.2.2 BirHarf Nesnesi

Tek bir harfe iliskin islemlerin yapildigi nesnedir, icerdigi tek yontem olan

UnluHarfmi yontemi asagida gosterilmektedir.

Yontem No

Y21

Yontem Adi

UnluHarfmi

Islevsel Tanim

Harfin unla harf olma kontroli

Yontem Arayiizii

private bool UnluHarfmi()

Aciklama

BirHarf nesnesinin o anki degerinin iinlii harf olup olmadig bilgisi
dondiiriiliir.
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4.2.3 BirHece Nesnesi
Tek bir heceye iliskin islemlerin yapildigi nesnedir, igerdigi tek yontem olan

BenzerlikDerecesi yontemi asagida gosterilmektedir.

Yontem No

Y31

Yontem Adi

BenzerlikDerecesi

Islevsel Tanim

BirHece nesnesinin o anki degerinin verilen baska bir heceye olan
benzerlik derecesi dondiiriiliir.

Yontem Arayiizii

private decimal BenzerlikDerecesi(string hece2)

Aciklama

Birinci hece ile ikinci hecenin ortak harf sayisinin uzun olan hecenin
toplam harf sayisinina oranlanmasiyla elde edilen benzerlik derecesi
dondiiriiliir.

4.2.4 Sozciik Nesnesi

Egitim kiimesinde gegen soOzciiklerin sayilmasit ve veritabanindaki TabSozcuk

tablosuna kaydedilmesine iliskin islemler bu nesne ile ele alinir. Nesnenin igerdigi

yontemler asagida listelenmistir.

Yontem No

Y41l

Yontem Adi

ListeyiAl

Islevsel Tanim

Egitim kiimesini i¢eren dosya okunarak her bir farkli sézciik sayilir
ve sozciik ile adet bilgisini igeren bir veri tablosuna eklenir. Tiim
liste olustugunda veri tabanina kaydedilir.

Yontem Arayiizii

public DataTable ListeyiAl(StreamReader sr)

Kullandig1 SozcukYarat, SozcuklereEkle

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Yaz

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtSozcuk

Aciklama Giris dosyast sonuna kadar okunur, her bir sézciik okundugunda
sozciikler listesine eklenir, sozciik listesi sozciik bazinda tekildir
(aym1 sozciige bir kez daha rastlanirsa listeye tekrar eklenmez,
sozclik tablosunda adet alani bir arttirilir).

Yontem No Y 4.2

Yontem Adi SozcukYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtSozcuk’iin yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void SozcukYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandigi

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtSozcuk

Aciklama Sozcuk listesinin tutulacagi veri tablosu dtSozcuk yaratilir
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Yontem No

Y 43

Yontem Adi

SozcuklereEkle

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtSozcuk’e sozciik eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void SozcuklereEkle(string sozcuk)

Veri yapilari

DataTable dtSozcuk

Aciklama

Verilen bir sozcuk dtSozcuk listesinde mevcutsa adedi bir arttirilir,
yoksa listeye eklenir.

4.2.5 Bigram Nesnesi

Hece tabanli model olusturuluyorsa egitim kiimesinde art arda gecen her iki hecenin

sayllmas1 ve olasiliklar1 da hesaplanarak veritabanindaki TabBigram tablosuna

kaydedilmesine iliskin islemler bu nesne ile ele aliir. Harf tabanli model

olusturuluyorsa

ayni islemler harfler kullanilarak yapilir. Nesnenin igerdigi

yontemler asagida listelenmistir.

Yontem No Y5.1

Yontem Adi ListeyiAl

Islevsel Tamm Egitim kiimesindeki bigramlarin sayilmast ve olasiliklarinin
hesaplanmasi.

Yontem Arayiizii

public DataTable ListeyiAl(StreamReader sr)

Kullandig1 BigramYarat, BigramEkle, OlasilikAta

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Yaz

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtBigram

Aciklama Giris dosyasindaki her bir hece ¢iftinin olusturdugu bigramlar
sayilir, bigramlar listesine eklenir. Bigram listesi hecel-hece2
bazinda tekildir (ayni1 hece ¢iftine bir kez daha rastlanirsa listeye
tekrar eklenmez, bigram tablosunda adet alani bir arttirilir). Ttim
liste olustuktan sonra her bir bigramin olasilig1 hesaplanarak veri
tabanina kaydedilir.

Yontem No Y 5.2

Yontem Adi BigramYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtBigram’in yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void BigramYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtBigram

Aciklama Bigram listesinin tutulacagi veri tablosu dtBigram yaratilir
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Yontem No

Y 5.3

Yontem Adi

BigramEkle

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtBigram’a bigram eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void BigramEkle(string hecel, string hece2)

Veri yapilari

DataTable dtBigram

Aciklama Verilen bir hece ¢ifti dtBigram listesinde mevcutsa adedi bir
arttirilir, yoksa listeye eklenir. Eger harf tabanli bir modelse bu
yonteme giris degeri olarak hece yerine harf ¢ifti gelir.

Yontem No Y54

Yontem Adi OlasilikAta

Islevsel Tanim

dtBigram tablosundaki tiim bigramlarin olasiliklarinin hesaplanmasi

Yontem Arayiizii

private void OlasilikAta ()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtBigram, DataTable dtHece

Aciklama Veritabanindan Hece tablosu da okunur, hece sikliklar1 ve bigram
sikliklar1 kullanilarak bigram olasliklar1 hesaplanir.

Yontem No Y55

Yontem Adi OrtalamaFrekans

Islevsel Tanim

Bir modeldeki bigramlarin ortalama sikligini bulur

Yontem Arayiizii

private int OrtalamaFrekans ()

Veri yapilan

DataTable dtBigram

Aciklama

Toplam bigram sayis1 farkli bigramlarin sayisina boliinerek ortalama
siklik degeri bulunur.

4.2.6 Trigram Nesnesi

Hece tabanli model olusturuluyorsa egitim kiimesinde art arda gegen her ti¢ hecenin

sayllmast ve olasiliklart da hesaplanarak veritabanindaki TabTrigram tablosuna

kaydedilmesine iliskin islemler bu nesne ile ele alinir. Harf tabanli model

olusturuluyorsa

aynt islemler harfler kullanilarak yapilir. Nesnenin icerdigi

yontemler asagida listelenmistir.
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Yontem No Y6.1

Yontem Adi ListeyiAl

Islevsel Tanim Egitim kiimesindeki trigramlarin sayilmasi ve olasiliklariin
hesaplanmasi.

Yontem Arayiizii

public DataTable ListeyiAl(StreamReader sr)

Kullandig TrigramYarat, TrigramEKle, OlasilikAta

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Yaz

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtTrigram

Aciklama Giris dosyasindaki her bir hece igliisiiniin olusturdugu trigramlar
sayilir, trigram listesine eklenir. Trigram listesi hecel-hece2-hece3
bazinda tekildir (ayn1 hece tgcliisiine bir kez daha rastlanirsa listeye
tekrar eklenmez, trigram tablosunda adet alani bir arttirtlir). Tim
liste olustuktan sonra her bir trigramin olasiligi hesaplanarak veri
tabanina kaydedilir.

Yontem No Y 6.2

Yontem Adi TrigramYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtTrigram’in yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void TrigramYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtTrigram

Aciklama Trigram listesinin tutulacagi veri tablosu dtTrigram yaratilir
Yontem No Y 6.3

Yontem Adi TrigramEkle

islevsel Tanim

Veri Tablosu dtTrigram’a trigram eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void TrigramEKkle(string hecel, string hece2, string hece3)

Veri yapilari DataTable dtTrigram

Aciklama Verilen bir hece iglisii dtTrigram listesinde mevcutsa adedi bir
arttirilir, yoksa listeye eklenir. Eger harf tabanli bir modelse bu
yonteme giris degeri olarak hece yerine harf tigliisii gelir.

Yontem No Y64

Yontem Adi OlasilikAta

Islevsel Tanim dtTrigram  tablosundaki  tiim  trigramlarin  olasiliklarinin
hesaplanmasi

Yontem Arayiizii

private void OlasilikAta ()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtTrigram, DataTable dtBigram

Aciklama Veritabanindan Bigram tablosu da okunur, bigram sikliklart ve

trigram sikliklar1 kullanilarak trigram olasiliklar1 hesaplanir.
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Yontem No

Y 6.5

Yontem Adi

OrtalamaFrekans

Islevsel Tanim

Bir modeldeki trigramlarin ortalama sikligini bulur

Yontem Arayiizii

private int OrtalamaFrekans ()

Veri yapilan

DataTable dtTrigram

Aciklama

Toplam trigram sayis1 farkli trigramlarin sayisina boliinerek
ortalama siklik degeri bulunur.

4.2.7 GirisCikislslemleri Nesnesi

N-gram modelin olusturulacagi egitim kiimesinin okunmasi, yazim denetimi

yapilacak dosyanin okunmasi ve kaydedilmesi gibi giris-¢ikis islemlerinin ele

alindig1 nesnedir. Igerdigi yontemler asagida listelenmistir.

Yontem No

Y71

Yontem Adi

DosyaAdiAl

Islevsel Tanim

Dosya ad1 sectirme.

Yontem Arayiizii

public string DosyaAdiAl()

Aciklama Bir dosya agilacagi zaman kullanicinin dosya adini se¢mesi saglanir.
Yontem No Y72
Yontem Adi DosyaKaydet

Islevsel Tanim

Dosya adi secilerek bir metnin kaydedilmesi.

Yontem Arayiizii

private void DosyaKaydet(string str)

Aciklama

Hafizadaki metnin diske kaydedilmesi ve dosya adinin kullanicidan
alimmasi saglanir.

4.2.8 OlasilikDuzleyici Nesnesi

Bu nesne Good-Turing Yontemi kullanilarak bir modelin olasilik yogunlugunun

dagitilmasina yonelik olarak Gale ve Sampson’un gelistirdikleri algoritmanin bu tez

calismasi ig¢in uyarlanmis halini igerir. Nesnenin icerdigi yontemler asagida

listelenmistir.
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Yontem No

Y81

Yontem Adi

DuzlestirilmisOlasilikAta

Islevsel Tanim

Olusturulmus olan bigram ya da trigram modelin olasiliklarinin
Good-Turing yontemi ile paylastirilmasi.

Yontem Arayiizii

public double DuzlestirilmisOlasilikAta (int n, int modelTipi)

Kullandig FrekansTablosuYarat, FrekansEkle, GirisOku, GirisAnaliz

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Oku, VeriErisim.Yaz

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtFrekans, DataTable dtNgram

Aciklama Giris degerlerinden “n” n-gramin kagincr dereceden oldugunu ifade
eder. n=2 ise bigram model, n=3 ise trigram model igin olasilik
yogunlugu paylastirma islemi yapilir. “modelTipi” modelin hece
tabanli m1 harf tabanli m1 oldugunu gosterir. Good-Turing yontemi
olasilig1 sifir olan n-gramlar i¢in toplam bir olasilik degeri hesaplar.
Bu degerin sifir olasilikli n-gramlar arasinda paylastirilabilmesi i¢in
dildeki tiim n-gramlarin sayist bilinmelidir. Harf tabanli yontemde
tim harflerin ikili permiitasyonlari, hece tabanli ydntemde tiim
hecelerin ikili permiitasyonlar1 hesaplanir ve egitim kiimesinde
gecmeyen n-gramlara da bir olasilik atanir. Egitim kiimesinde gegen
n-gramlarin olasiliklar1 da giincellenir.

Yontem No Y 8.2

Yontem Adi FrekansTablosuYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtFrekans’in yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void FrekansTablosuYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtFrekans

Aciklama N-gramlarinin  sikliklarinin  ve sonug olasiliklarinin  listesinin
tutulacag veri tablosu dtFrekans yaratilir

Yoéntem No Y 8.3

Yontem Adi FrekansEkle

islevsel Tanim

Veri Tablosu dtFrekans’a kayit eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void FrekansEkle()

Veri yapilarn

DataTable dtFrekans, DataTable dtNgram

Aciklama

N-gram modelde her bir sikligin ka¢ adet n-garm tarafindan
paylasildigina bakilarak n-gram adetlerinin frekanslari olusturulur.
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Yontem No

Y 8.4

Yontem Adi

EnBuyukAdet

Islevsel Tanim

En biiyiik n-gram adedini bulur.

Yontem Arayiizii

private int EnBuyukAdet ()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullamg

Yontemler

Aciklama N-gram bir modelde en yiiksek sikliga sahip n-gramin sikligi
dondiiriliir.

Yontem No Y 85

Yontem Adi GirisOku

Islevsel Tanim

dtFrekans tablosundan okuma

Yontem Arayiizii

private void GirisOku ()

Veri yapilarn

DataTable dtFrekans

Aciklama dtFrekans  tablosundaki  kayitlar  GirisAnalizi ~ yonteminin
kullanabilecegi sekilde dizilere kopyalanir.

Yontem No Y 8.6

Yontem Adi GirisAnaliz

Islevsel Tanim

Good-Turing yontemi ile olasiliklarin hesaplanmasi

Yontem Arayiizii

private void GirisAnaliz ()

Veri yapilari

ArrayList r, ArrayList n, ArrayList Z, ArrayList log_r, ArrayList
log Z, ArrayList rStar, ArrayList p

Aciklama

Good-Turing yontemi ile n-gram model i¢in tiim olasiliklar ve sifir
olasilikli n-gramlar i¢in de bir olasilik degeri hesaplanir.

4.2.9 Denetleyici Nesnesi

Bu nesne yazim hatast bulma ve diizeltme islemleri i¢in temel olarak kullanilan

nesnedir. Veritabanindaki n-gram modele iligkin tablolar okunarak bu iglemler

gerceklestirilir. Nesnenin igerdigi yontemler asagida listelenmistir.

Yontem No

Y9l

Yontem Adi

BigramOku

islevsel Tanim

Olusturulmus olan bigram model veritabanindan okunur.

Yontem Arayiizii

private void BigramOku(int olasilikTipi)

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtBigram, DataTable dtKuralliHece

Aciklama Veritabanindan bigramlar olasiliklariyla birlikte okunur. olasilikTipi

alan1 Good-Turing yontemi ile bulunan diizlestirilmis oalsiliklarin
kullanilip kullanilmayacagini gosterir.
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Yontem No

Y 9.2

Yontem Adi

TrigramOku

Islevsel Tanim

Olusturulmus olan trigram model veritabanindan okunur.

Yontem Arayiizii

private void TrigramOku(int olasilikTipi)

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtTrigram, DataTable dtKuralliHece

Aciklama Veritabanindan trigramlar olasiliklartyla birlikte okunur. olasilikTipi
alan1 Good-Turing yontemi ile bulunan diizlestirilmis oalsiliklarin
kullanilip kullanilmayacagini gosterir.

Yontem No Y 9.3

Yontem Adi DuzeltmeYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtDuzeltme’nin yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void DuzeltmeYarat()

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtDuzeltme

Aciklama Denetleme sonuglarinin tutulacag veri tablosu dtDuzeltme yaratilir
Yontem No Y 9.4

Yontem Adi DuzeltmeEkle

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtDuzeltme’ye kayit eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void DuzeltmeEkle(string sozcuk)

Veri yapilari

DataTable dtDuzeltme

Aciklama

Test kiimesindeki her farkli s6zciik i¢in yapilan denetleme isleminin
sonucu dtDuzeltme tablosuna eklenir.
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Yontem No

Y 9.5

Yontem Adi

Denetleme

Islevsel Tanim

Bir giris metni sdzciiklerine ayrilarak yazim denetimi yapilir,
sonuclar veritabaninda saklanir.

Yontem Arayiizii

public DataTable Denetle(string sr, int olasilikTipi, int esikDegeri,
int n, int modelTipi)

Kullandig: DuzetmeYarat, DuzeltmeEKkle, BigramOKku, TrigramOKu,
Yontemler TrigramlleSozcukDuzelt, BigramlleSozcukDuzelt

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Sil, VeriErisim.Yaz

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilar

DataTable dtDuzeltme, DataTable dtBigram,
DataTable dtTrigram

Aciklama Veritabaninda varsa mevcut denetleme sonuglar1 silinir. Yeni
denetleme sonuglarini tutmak iizere bir dtDuzeltme adli veri tablosu
yaratilir. “n” degerine goére bigram ya da trigram model
veritabanindan okunur ve giris metnindeki her sozciik igin ilgili
modele gore sozciik diizeltme yontemi tetiklenir. Her sdzciik i¢in en
¢ok 10 adet diizeltme alinir ve sonug tablosuna eklenir. Girig metnin
sonuna gelindiginde sonuglar veritabanina yazilir.

Yontem No Y 9.6

Yontem Adi BigramlleSozcukDuzelt

Islevsel Tanim

Bir sdzciigiin hatali olup olmadiginin ve hatali ise yerine gelebilecek
sOzctiklerin Bigram model kullanilarak bulunmasi

Yontem Arayiizii

private bool BigramlleSozcukDuzelt(string sozcuk, ref DataTable
dtDuzeltmeler, int olasilikTipi, int esikDegeri, int n, int modelTipi)

Kullandig1 SozcukDogrumu, BigramlleSozcukOlasiligi, SozcukAl,
Yontemler DuzeltilenlereEkle, HeceCikar, SozcuklyilestirBigram
Diger Nesnelerden | Hece.SozcuktenHeceye, BirHece.BenzerlikDerecesi
Kullandig:
Yontemler
Veri yapilari DataTable dtDuzeltme, DataTable dtBigram,
DataTable dtTrigram
Aciklama Sozciik, igerdigi bigramlardan en az birinin sikligi model igin

bulunan ya da kullanici tarafindan verilebilen esik sikligi degerinden
kiigiikse hatali kabul edilir. Hatali ise s6zcliglin olasihigindan daha
biiyiikk olasilik saglayan hece degistirmeleri yapilarak yerine
oOnerilebilecek aday sozciikler listesi olusturulur. Bu listede bulunan
sozciikler olasiliklar yiikseltilebildigi siirece iyilestirilir.
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Yontem No

Y 9.7

Yontem Adi

TrigramlleSozcukDuzelt

Islevsel Tanim

Bir sozcligilin hatali olup olmadiginin ve hatali ise yerine gelebilecek
sOzciiklerin Trigram model kullanilarak bulunmasi

Yontem Arayiizii

public bool TrigramlleSozcukDuzelt(string sozcuk, ref DataTable
dtDuzeltmeler, int olasilikTipi, int esikDegeri, int n, int modelTipi)

Kullandig1 SozcukDogrumu, TrigramlleSozcukOlasiligi, SozcukAl,
Yontemler DuzeltilenlereEkle, SozcuklyilestirTrigram

Diger Nesnelerden | Hece.SozcuktenHeceye, BirHece.BenzerlikDerecesi

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilar

DataTable dtDuzeltme, DataTable dtBigram,
DataTable dtTrigram

Aciklama

Sozciik, icerdigi trigramlardan en az birinin sikligi model icin
bulunan ya da kullanici tarafindan verilebilen esik siklig1 degerinden
kiigiikse hatali kabul edilir. Hatali ise s6zcliglin olasiligindan daha
biiyiikk olasilik saglayan hece degistirmeleri yapilarak yerine
onerilebilecek aday sozciikler listesi olusturulur. Bu listede bulunan
sozciikler olasiliklar yiikseltilebildigi siirece iyilestirilir.

Yontem No

Y 9.8

Yontem Adi

SozcuklyilestirBigram

Islevsel Tanim

Bir sozciigiin yerine onerilmek iizere bulunmus tiim aday sozciikler
icin oalsiliklarini yiikseltecek degisikliklerin yapilmasi.

Yontem Arayiizii

private void SozcuklyilestirBigram(DataTable dtDuzeltmeler, int
olasilikTipi, int esikDegeri, int n, int modelTipi)

Kullandig SozcukDogrumu, BigramlleSozcukOlasiligi, SozcukAl,

Yontemler SozcukDogrumu

Diger Nesnelerden | Hece.SozcuktenHeceye, BirHarf.BenzerlikDerecesi

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtDuzeltmeler

Agiklama Aday sozciikler dogru bir sozciik olarak bulunmadiklar1 ya da daha
fazla iyilestirme yapilamaz durumuna kadar hece degistirilerek
olasiliklar yiikseltilir.

Yontem No Y 9.9

Yontem Adi SozcukKlyilestirTrigram

Islevsel Tanim

Bir sozciigiin yerine Onerilmek iizere bulunmus tiim aday sozciikler
i¢in olasiliklarini yiikseltecek degisikliklerin yapilmasi.

Yontem Arayiizii

private void SozcuklyilestirBigram(DataTable dtDuzeltmeler, int
olasilikTipi, int esikDegeri, int n, int model Tipi)

Kullandig SozcukDogrumu, BigramlleSozcukOlasiligi, SozcukAl,
Yontemler SozcukDogrumu

Diger Nesnelerden | Hece.SozcuktenHeceye, BirHarf.BenzerlikDerecesi

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtDuzeltmeler

Aciklama Aday sozciikler dogru bir sdzciik olarak bulunmadiklar1 ya da daha

fazla iyilestirme yapilamaz durumuna kadar hece degistirilerek
olasiliklar yiikseltilir.
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Yontem No

Y 9.10

Yontem Adi

BigramlleSozcukOlasiligi

Islevsel Tanim

Bigram olasiliklar1 kullanilarak sézciigiin olasilig1 hesaplanir.

Yontem Arayiizii

private double BigramlleSozcukOlasiligi(string[] heceL.istesi, int
olasilikTipi, int modelTipi)

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtBigram, DataTable dtKuralliHece

Aciklama Bir sozciigiin olasiligt kendisini meydana getiren bigramlarin
olasiliklariini ¢arpilmasiyla bulunur. Eger sifir siklikli bir bigram
iceriyorsa fakat olasilikTipi Good-Turing yontemi ile hesaplanan ise
bu bigramin da oalsiligi sifir olmayacag i¢in sozciik olasiligr sifir
bulunmaz. Ancak bunun i¢in bigramin her iki hecesinin de Tiirk¢e
icin {dretilen hecelerin yer aldigi KuralliHeceler tablosunda
bulunmasi sarti aranir.

Yontem No Y 9.11

Yontem Adi TrigramlleSozcukOlasiligi

Islevsel Tanim

Trigram olasiliklar kullanilarak s6zciigiin olasilig1 hesaplanir.

Yontem Arayiizii

private double TrigramlleSozcukOlasiligi(string[] heceListesi, int
olasilikTipi, int modelTipi)

Diger Nesnelerden

VeriErisim.Oku

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtTrigram, DataTable dtKuralliHece

Aciklama Bir sozciigiin olasiligi kendisini meydana getiren trigramlarin
olasiliklariini ¢arpilmasiyla bulunur. Eger sifir siklikli bir trigram
iceriyorsa fakat olasilikTipi Good-Turing yontemi ile hesaplanan ise
bu trigramin da olasilig1 sifir olmayacag i¢in sozciik olasiligi sifir
bulunmaz. Ancak bunun igin trigramin her hecesinin Tiirkce i¢in
iiretilen hecelerin yer aldigi KuralliHeceler tablosunda bulunmasi
sart1 aranir.

Yontem No Y 9.12

Yontem Adi SozcukDogrumu

islevsel Tanim

Sozciigiin icerdigi n-gramlarin sikligina gore hatali olup olmadig
kontrol edilir.

Yontem Arayiizii

private bool SozcukDogrumu(string[] heceListesi, ref int index, int
esikDegeri, int n)

Veri yapilari

DataTable dtBigram, DataTable dtTrigram,

Aciklama

Sozcligiin igerdigi n-gramlardan en az birinin olasilig1 esik degerinin
altindaysa hatali soézciik olarak bulunur. Sézciik igindeki en disiik
sikliga sahip olan n-gram hatay neden olan n-gram olarak isaretlenir.
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Yontem No

Y 9.13

Yontem Adi

HeceCikar

Islevsel Tanim

Hece listesinden belirtilen siradaki hece ¢ikarilir.

Yontem Arayiizii

private string[] HeceCikar(string[] heceL.istesi, int index)

Veri yapilarn

string[] heceL.istesi

Yontem No

Y 9.14

Yontem Adi

HeceEkle

Islevsel Tanim

Hece listesinde belirtilen siraya verilen hece eklenir.

Yontem Arayiizii

private string[] HeceEkle(string[] heceL.istesi, int index, string hece)

Veri yapilar

string[] heceL.istesi

Yontem No

Y 9.15

Yontem Adi

DuzeltilenlereEkle

Islevsel Tanim

Verilen sOzciik diizeltmeler listesine eklenir.

Yontem Arayiizii

private bool DuzeltilenlereEkle(DataTable dtDuzeltmeler, string
sozcuk, double olasilik, int hecesayisi)

Veri yapilar

DataTable dtDuzeltmeler

Yontem No

Y 9.16

Yontem Adi

SozcukAl

Islevsel Tanim

Hece listesi birlestirilerek sézciik olusturulur.

Yontem Arayiizii

private string SozcukAl(string[] heceL.istesi)

Veri yapilar

string[] heceL.istesi

4.2.10 TumHece Nesnesi

Bu nesne Tiikgedeki tiim hecelerin iiretilmesi amaciyla gelistirilmistir. Nesnenin

icerdigi yontemler asagida listelenmistir.

Yontem No

Y 10.1

Yontem Adi

ListeyiAl

islevsel Tanim

Tiirkge igin tiim hecelerin iiretilmesi.

Yontem Arayiizii

public void ListeyiAl(bool kuralli)

Kullandig HeceYarat, HecelereEkle, HeceYaz

Yontemler

Diger Nesnelerden | VeriErisim.Yaz

Kullandig1

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtHece

Aciklama “kuralli” parametresine gore ya tim heceler ya da sadece taniml

kurallara uyan heceler iiretilir, veritabanina kaydedilir.
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Yontem No

Y 10.2

Yontem Adi

HeceYarat

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtHecenin yaratilmasi

Yontem Arayiizii

private void HeceYarat(bool kuralli)

Diger Nesnelerden
Kullandig:
Yontemler

VeriErisim.Oku

Veri yapilari

DataTable dtHece

Yontem No

Y 10.3

Yontem Adi

HecelereEkle

Islevsel Tanim

Veri Tablosu dtHece’ye hece eklenmesi

Yontem Arayiizii

private void HecelereEkle(string hece)

Veri yapilari

DataTable dtHece

Yontem No

Y 10.4

Yontem Adi

HeceYaz

Islevsel Tanim

Hece listesinin veritabanina yazilmasi

Yontem Arayiizii

private void HeceYaz(bool kuralli)

Diger Nesnelerden

VeriErisimi.Yaz

Kullandig:

Yontemler

Veri yapilari DataTable dtHece

Aciklama “kuralli” parametresine gore veritabanindaki TabKuralliHece ya da

TabTumHece tablosuna dtHece’deki kayitlar yazilir.

4.2.11 SozcukUretici Nesnesi

Bu nesne olusturulmus olan n-gram modeller kullanilarak rastgele Tiikge sozciikler

tretilmesi amaciyla gelistirilmistir.  Nesnenin icerdigi yontemler asagida

listelenmistir.

Yontem No Y111

Yontem Adi Listele

Islevsel Tanim N-gram modeller kullaillarak Tiirkge icgin rastgele sozciikler
iiretilmesi.

Yontem Arayiizii

public DataTable Listele(int adet, int n, int uzunluk)

Veri yapilarn

DataTable dtSozcukListesi, DataTable dt, DataTable dtSozcukBasi

Aciklama

“adet™ parametresinde belirtildigi kadar sozciik, igerdigi birim sayisi
(modelin tipine goére harf ya da hece) “uzunluk” parametresini

gecmeyecek sekilde, rastgele ngramlar secilerek dretilir. “n
parametresi ngramin derecesini belirtir.
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5. BOLUM
TESTLER VE SONUCLAR

Giris bolimiinde, Tiirkge i¢in gelistirilecek olan hece tabanli istatistiksel n-gram
modellerin yazim hatas1 bulma ve diizeltme uygulamalarinda kullanilabilecegi savi
One stirilmustiir. Bu tezde, hem bigram hem de trigram modeller gelistirilip

orneklendirilerek bu sav kanitlanmigtir

Tiikgenin bitisken yapist nedeniyle sahip oldugu c¢ok sayida farkli sozciigi
yonetmede, sozcilik tabanli n-gram modellerin basariminin kisithh olacagi kolayca
tahmin edilebilmektedir. Bu nedenle Tiirk¢e igin bugiine kadar yapilmis olan
calismalarda n-gram modeller, s6zciiklerin bigimbirimsel ¢éziimlemesi yapildiktan
sonra kokler ve ekler esas alinarak gelistirilmistir. Bunun i¢in detayli bigimbirimsel

¢oziimleme gerekmektedir.

Heceler Tiirkce bir sdzciik i¢inden ayristirlmasi daha kolay olan birimlerdir. Ustelik
hecelerin art arda gelme olasiliklarinin kullanilmasi, ses kurallarinin da kendiliginden

ele alinmasini saglamstir.

N-gram modellerde birim agisindan bir diger secenek olan harflerin, gelistirilen
sistem {lizerinde hece yerine se¢imli olarak kullanilmasi saglanmis, yine bigram ve
trigram modeller harf tabanl olarak da gelistirilmistir. Hem bigram hem de trigram
modellerde, hata bulma ve diizeltme basarimi agisindan hece tabanli modellerin daha

1yi basar1 sagladig1 gézlenmistir.

Kullanilan birim ne olursa olsun, egitim kiimelerinin dogal olarak sonlu sayida
sozclik igcermesi nedeniyle, veri seyrekligi problemi karsimiza cikmaktadir. Bu
problem tiim n-gram modeller icin bir diizlestirme algoritmasi ile modelin olasilik

yogunlugunun tiim olas1 n-gramlar arasinda paylastirilmasini zorunlu kilmaktadir.

Bu calismada, Tablo 3.1°de verilmis olan egitim kiimelerinin hepsi i¢in n-gram
modeller olusturulmustur. Tablo 3.1°deki birinci ve igiincii 6rnek kiimeler, Orta
Dogu Teknik Universitesinin “Laboratory for the LcsL Computational Studies
METU of Language” ftp sunucusundan almmustir. 1. Ornek Arkeoloji ile ilgili bir
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metin olup, en kiigiik egitim kiimesi oldugu i¢in sadelestirmek agisindan bu tez
boyunca ornekler bu egitim kiimesinden elde edilmis olan model esas alinarak
verilmistir. 2. Ornek Prof. Dr. Esref Adali’nin bir kitabidir. 3. Ornek cesitli haber
metinleri icermektedir. 4. Ormek bu tez calismasi icin derledigimiz bir egitim
kiimesidir. Bunun i¢in Bilkent Universitesi Tiirk Edebiyat: Béliimiinde yapilmis olan
edebiyat ile ilgili tez ¢alismalar1 alinmis ve tek bir kilmede toplanmistir. 5. Ornek
Istanbul Teknik Universitesi Dogal Dil isleme Grubunun sagladigi bir kiimedir;

cesitli kaynaklardan toplanmis Tiirk¢ce metinleri icermektedir.

Tiim egitim kiimeleri i¢in, metnin biitiinii egitim amaciyla kullanilmamis, bir kismi
test amacli kullamlmak {izere ayrilmistir. Ornegin bu tez ¢alismasi kapsaminda
derlenen 4. Ornek kiimede, 46 adet tez ¢aligmasi bir egitim kiimesi olarak

hazirlanmis, geriye kalan 1 adet tez ¢aligmasi test kiimesi olarak kullanilmistir.

Yapilan bir dizi test sonucu Tiirkge i¢in su sonuglara varilmistir; hece tabanli n-gram
modeller ile yazim hatasi bulma orani yaklasik 89%, hata diizeltme orani yaklasik
43% olarak bulunmustur. Bu oranlar egitim kiimesinin niteligine ve boyutuna gore
degisebildigi igin ortalama degerler verilmistir. Good-Turing yontemi ile olasilik
diizlestirme islemi yapildiktan sonar tekrarlanan testlerde hata diizeltme oran
46%’ya cikarilmigtir. Ayrica ilk basta 4% civarinda olan yanlis alarmlar (dogru bir
sOzciigiin hatali bicimde degistirilmesi) olasiliklar diizlestirildikten sonra 0%’a

yaklagmistir.

Bolim 3.8°de anlatildigr sekilde Tiirkge hece yapist kurallarina gore hece ekleme ve
cikarma islemleriyle iyilestirmeler yapildiginda, yazim hatasi bulma orani 92%,

yazim hatas1 diizeltme orani ise 75% degerlerine kadar ¢ikarilabilmistir.

Hece tabanli bigram bir model, harf tabanli bigram bir modele gore yazim hatasi

bulmada ortalama 10%, yazim hatas1 diizeltmede 15% fazla basar1 saglamaktadir.

Dogal olarak egitim kiimesinin boyutu biiyilidiik¢e test asamasinda daha 1yi sonuglar
elde edilmistir. Ancak egitim kiimesi biiyiidiik¢e, model olusturma asamasinin siire
acisindan basarimi diismektedir. Tablo 5.1’de 6rnek egitim kiimeleri i¢in sozciik
sayisina gore model olusturma siireleri gosterilmistir. Kullanilmig olan makinenin

ozellikleri soyledir; Intel Pentium Il islemci, 733 Mhz; 256 MB RAM.
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Tablo 5.1: S6zciik Adedine Gore Egitim Kiimelerinden Hece Tabanli N-gram Model
Olusturma Stireleri

Toplam Soézciik Adedi | Toplam Bigram Adedi Bigram Model Olusturma Siiresi
3,682 13,898 ~15-20 sn
36,586 139,918 ~1dk
774,762 2,829,134 ~ 27 dk
5,413,671 19,758,946 ~ 3 saat

Bu tez kapsaminda heceleme islemi gergeklestirildikten sonra n-gram modellerin
olusturulma asamasi icin gelistirilmis olan uygulama dilin 6zelliklerinden bagimsiz
oldugu icin baska dillerde de birim olarak harfler ya da heceler secilerek
kullanilabilecek sekilde genellestirilebilir.
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EK-A

EKRAN GORUNTULERI

5| N-gram Model Olugturma
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Hazir JJ

Sekil A.1: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Hece Listesi Olusturma
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L] N-gram Model Olusturma

—Elimas
E gitim Kiimesi Yiikle | [Exvarkenlaji b [~ Model Birim Tipi
¥ Hece Tabarl Modsl
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Haair
Sekil A.2: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Bigram Model Olusturma
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L] N-gram Model Olusturma

—Egitim A3
E gitim Kiimesi Yiikle | [Exvarkenlaji b - Model Birim Tipi ———
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Sekil A.3: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Trigram Model Olusturma
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L] N-gram Model Olusturma

— E gitim &5

E gitirn KLimesi Ylkle | IE:\arkeoIoii.txt
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[

Haair
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B aglangiz £amani

|2‘I :52:38.5006032

Bitig £amaru

|2‘I:52:38.8891 504
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Sekil A.4: N-Gram Model Olusturma Ekrani; Harf Listesi Olusturma
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