
TÜRKİYE BİLİŞİM VAKFI BİLGİSAYAR BİLİMLERİ ve MÜHENDİSLİĞİ DERGİSİ (2021 Cilt:14 – Sayı:1) - 34 
 

Veri Artırımı için Yarı-Denetimli Bağlamsal Anlam 
Belirsizliği Giderme  

Semi-Supervised Contextual Word Sense Disambiguation 
for Data Augmentation 

 

Dilara TORUNOĞLU-SELAMET 
İstanbul Teknik Üniversitesi 

Bilgisayar Mühendisliği Bölümü 
torunoglud@itu.edu.tr 

ORCID: 0000-0002-8247-7552 

Gülşen ERYİĞİT 
İstanbul Teknik Üniversitesi 

Yapay Zekâ ve Veri Mühendisliği Bölümü  
gulsenc@itu.edu.tr 

ORCID: 0000-0003-4607-7305 

 
Öz 

Yapay zekâ alanında son dönemlerde öne çıkan derin 
öğrenme mimarilerinin, doğal dil işleme konusunun 
önemli problemlerinden biri olan Anlam Belirsizliği 
Giderme (ABG) çalışmalarında kayda değer 
gelişmelere yol açtığı gözlemlenmektedir. Denetimli 
yöntemler rakiplerine göre daha yüksek performans 
sergilemektedirler. Bunun en büyük nedeni kullanılan 
eğitim verilerinin büyüklükleridir. ABG problemi için 
İngilizce dili üzerinde elle-etiketlenmiş çok miktarda 
veri çevrim içi olarak erişilebilir durumdadır. Ancak 
düşük-kaynaklı diller (DKD’ler) probleme uygun veri 
eksikliği yaşamaktadırlar. Yeterli derecede probleme 
uygun veri toplamak ve etiketlemek vakit alıcı ve 
yüksek maliyet gerektiren bir iştir. Bu probleme 
değinmek ve aşmak üzere, bu çalışmada yarı-
denetimli bağlamsal anlam belirsizliği giderme 
yaklaşımının veri artırımı için (daha sonra denetimli 
öğrenmede eğitim verisi olarak kullanılmak üzere) 
kullanılabileceğinin gösterilmesi amaçlanmıştır. Bu 
bağlamda özellikle DKD’lerde ABG problemi için test 
verisi bulmanın zor olması nedeniyle yaklaşımın 
doğruluğunu ve ilerleyen dönemlerde DKD’lerde 
kullanılabilirliğini ispatlamak amacıyla çevrimiçi 
bulunan elle-etiketlenmiş İngilizce ABG verisi 
kullanılmıştır. Oluşturulan yarı-denetimli yöntemde 
öbek kümesi (seed set) ve bağlam vektörleri (context 
embeddings) kullanılmaktadır.  Yapılan çalışma 9 
farklı bağlamsal dil modelinde (ELMo, BERT, 
RoBERTa vb.) test edilmiş ve her bir dil modelinin 
ABG problemi üzerindeki etkileri raporlanmıştır. İlk 
temel yaklaşıma göre sonuçlar üzerinde %28 
doğruluk oranında performans artışı sağlanmıştır. 

(ELMo ile ilk temel yaklaşım ile %50,39 ve ELMo 
Anlam Öbek Esaslı Ortalama Benzerlik Modeli ile 
%78,06). Alınan ilk sonuçlara neticesinde, önerilen 
yaklaşımın özellikle DKD’ler yönelik ABG veri 
kümesi oluşturmak için gelecek vaat eden ettiği 
gösterilmiştir. Bu makale [18]’deki çalışmamızın 
genişletilmiş bir versiyonudur.   

Anahtar Sözcükler: veri artırımı, anlam belirsizliği 
giderme, derin öğrenme, bağlam vektörü 

Abstract 

Recently, neural architectures play a significant role 
in the task of Word Sense Disambiguation (WSD). 
Supervised methods seem to be ahead of its rivals and 
their performance mostly depends on the size of 
training data. A numerous number of human-
annotated data available for WSD task have been 
constructed for English. However, low-resource 
languages (LRLs) still face difficulty in finding 
suitable data resources. Gathering and annotating a 
sufficient amount of training data is a time consuming 
and labor-expensive work. To address and overcome 
this problem, in this paper we investigate the 
possibility of using a semi-supervised context based 
WSD approach for data augmentation (in order to be 
later used for supervised learning). Since, it is even 
difficult to find WSD evaluation datasets for LRLs, in 
this study, we use English datasets to build a proof-of 
concept and to evaluate their applicability onto LRLs. 
Our semi-supervised approach uses a seed set and 
context embeddings. We test with 9 different context 
based language models (including ELMo, BERT, 
RoBERTa etc.) and investigate their impacts on WSD. 
We increased our baseline results up to 28 percentage 
point improvements (baseline with ELMo 50.39% and 
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ELMo Sense Seed Based Average Similarity Model 
78.06%) in terms of accuracy. Our initial findings 
reveal that the proposed approach is very promising 
for the augmentation of WSD datasets of LRLs. This 
study is an extention version of the work from [18]. 

Keywords: data augmentation, word sense 
disambiguation, deep learning, contextual 
embeddings 

1. Giriş 

Anlam Belirsizliği Giderme (ABG) doğal dillerde 
yaygın olarak gözlenen bir sözcüğün birden fazla 
anlama sahip olması ve doğru anlamının bağlam 
içerisinden anlaşılıp otomatik olarak seçilmesi 
işlemidir. ABG, popüler ve birçok araştırmacı 
tarafından incelenen bir problemdir. Bu konudaki 
çalışmaların başlangıcı, makine çevirisi 
araştırmalarının başlangıcına dayanır. Doğal dillerin 
gösterimlerindeki çeşitlilik ve zenginliği nedeniyle 
ABG Doğal Dil İşleme’nin (DDİ) zorlu 
yaklaşımlarındandır. Sözcükler cümle içerisinde 
birden fazla anlamda bulunabilirler; çokanlamlılık 
(sözcüklerin anlam genişlemesi yoluyla yeni anlamlar 
kazanmasına ve aynı sözcüğün cümle içerisinde 
birden çok anlamda kullanılabilmesine durumu) veya 
eş seslilik (yazılışları ve okunuşları aynı anlamları ise 
farklı sözcükleri içeren durumu).  

ABG yaklaşımı için birden fazla yöntem öne atılmış 
ve test edilmiştir, bunlar: denetimli, denetimsiz ve 
bilgi-tabanlı [1], [2] yöntemlerdir. Yarowsky [3]’deki 
ABG araştırmasında denetimsiz öğrenme algoritması 
önermiştir [4], [5]. Yakın zamanda yapay zekâ ve 
derin öğrenme yöntemleri DDİ araştırmalarında da 
kayda değer rol oynamaktadır. Derin öğrenme 
yöntemlerinden elde edilen yüksek başarımlar 
araştırmacıları bu yöntem ve yaklaşımların DDİ 
problemlerine de uygulanabilirliğini denemeye teşvik 
etmiştir [6], [7]. Ancak derin öğrenmeye dayalı 
sınıflandırıcıların başarılı performans verebilmeleri 
için büyük miktarda etiketli veriye ihtiyaç 
duyulmaktadır. Ek olarak, sınıflandırıcıların 
genelleme başarımları eğitim verisinin büyüklüğüne 
ve niteliğine bağlıdır. İngilizce dilinde ABG 
yaklaşımına ait çok miktarda etiketli veri çevrim içi 
olarak bulunmaktadır. Bunlardan en popüler olanları 
SemCor ve OMSTI’dir [8], [9]. Ancak DKD’ler 
uygun etiketli veri bulma konusunda sıkıntı 
çekilmektedir.  

Otomatik veri artırımı, özellikle Ses Tanıma  [10], [11] 
ve Bilgisayarlı Görü [12]–[14] alanlarında kullanılan 
ve veri eksikliği durumları için kullanılabilecek 

popüler yöntemlerden biridir.  Ancak DDİ’de bu 
yöntemin uygulanabilirliği doğal dillerin 
zenginliğinden ve karmaşıklığından dolayı daha zor 
olmaktadır. Örneğin Bilgisayarlı Görü alanında bir 
fotoğrafın ters-yüz döndürülmüş olması o fotoğrafın 
ait olduğu etiket sınıfını değiştirmeyecektir. Ancak 
DDİ’de semantik anlamını ve kalitesini kaybetmeden 
tüm sözcüklere uygulanabilecek evrensel bir kural 
çıkarmak çok zordur. Bu nedenle veri artırımının 
DDİ’de uygulanabilirliği kısıtlanmıştır. Zhang ve ark. 
[15] yaptıkları çalışmada WordNet [16] ontolojisini 
kullanarak veri artırımı yapabilmek için sözcüklerin 
anlamlarını anlamdaşlarıyla değiştirme yaklaşımını 
önermişlerdir. Benzer başka bir yaklaşım ise [17]’de 
yapılmış ve sözcük benzerliğini kullanarak sözcükler 
yer değiştirilmiştir.  

Bu makalede sunulanlar [18]’deki çalışmamızın 
genişletilmiş bir versiyonudur. DKD’ler için ABG 
eğitim verisi bulmanın çok zor olması nedeniyle, 
[18]’de veri artırımı için yarı-denetimli bağlamsal 
anlam belirsizliği giderme (daha sonra denetimli 
öğrenmede eğitim verisi olarak kullanılmak üzere) 
yaklaşımı önerilmiştir. Ve bu çalışmanın doğruluğunu 
ispatlamak üzere, önerilen model İngilizce veri 
kümesi üzerinde test edilmiştir. Ancak bu yöntemin 
başarılı olabilmesi için DKD’ler’in mutlaka WordNet 
gibi bir ontolojiye sahip olmaları gerekmektedir. 
Oluşturduğumuz yarı-denetimli yöntem öbek kümesi 
(seed set) ve bağlam vektörü (context embeddings) 
kullanmaktadır. [18]’de anlatıldığı üzere çalışma 9 
farklı bağlam-tabanlı dil modelinde test edilmiştir 
(ELMo, BERT, RoBERTa vb.) ve etkileri 
incelenmiştir. Temel yaklaşımlarımıza göre %28 
doğruluk oranında performans artışı sağlanmıştır. 
Alınan ilk sonuçlarımıza göre önerilen yaklaşım 
özellikle DKD’ler için ABG veri kümesi oluşturmak 
için gelecek vaat ettiği görülmesi üzerine çalışma 
ilerletilmiştir. Orijinal çalışmaya ek olarak, öbek 
kümeleri maksimum ve ortalama benzerlik modelleri 
belirli bir eşik değerine göre genişletilmiş ve en 
yüksek başarım veren dil modelinde test edilmiştir. Ek 
olarak, [18]’de tek bir iterasyon üzerinde gösterilen 
yöntem burada çoklu iterasyon ile tekrarlanarak 
önerilen çevrim tamamlanmış ve değerlendirmesi 
yapılmıştır. Bu ek çalışmanın ek testleri ve sonuçları 
Bölüm 6’da detaylı olarak anlatılmaktadır.  

Makalenin geri kalan kısmı şu şekilde düzenlenmiştir: 
Bölüm 2’de mevcut çalışmalar özetlenmiştir. Bölüm 
3’de yarı-denetimli bağlamsal ABG modelleri 
detaylarıyla anlatılmaktadır. Bölüm 4’de deney 
düzeneği anlatılmaktadır. Bölüm 5’de deneysel 
sonuçlar ve başarım değerlendirmesi yapılmıştır. 
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Bölüm 6’da ise ek yapılan çalışmalar raporlanmıştır. 
Ve Bölüm 7’da sonuçlar ve gelecek çalışmalar 
paylaşılmıştır.  

2. İlgili Çalışmalar 

DDİ’de veri artırımı genelde veride aşırı uyma 
(overfitting) problemi yaşandığında ve derin öğrenme 
modellerinin genelleme başarımlarını arttırmak için 
kullanılmaktadır. Son zamanlarda önerilen bağlamsal 
veri artırım yaklaşımları derin öğrenme yöntemleriyle 
veriyi sözcüklerin rasgele uygun başka sözcüklerle 
yer değiştirmesiyle zenginleştirmeye çalışmaktadır. 
Literatürde yapılan bazı çalışmalarda kodlayıcı-kod 
çözücü modeller [19-21] ile oto-kodlayıcıların yapay 
kod çözücüleri kullanılarak yapılan modeller [22-24] 
kullanılmıştır. Aynı zamanda yine veri artırımı 
çalışmalarında eşanlamlılar listesi [15], [17], gramer 
indüksiyonu [25] ve eyleme özgü buluşsal kural 
ekleme gibi [26]–[28] yaklaşımlar da kullanılmıştır. 
Melamud ve ark. [29] ve Peters ve ark. [30] 
çalışmalarında çift yönlü dil modellerinde bağlam 
kullanımlarının DDİ’de etkili olduğunu 
göstermişlerdir. Kobayashi ve ark. [30], [31] yaptığı 
çalışmalarda ise boşluk doldurma yaklaşımı yine 
yapay sinir ağları modellerinde incelenmiştir. [33]’de 
yapılan çalışmada ise veri artırımı yöntemi için 
bağlamsal artırım yaklaşımı önerilmiştir. 
Yaklaşımlarında cümlelerin, içerisindeki sözcüklerin 
başka sözcükler ile yatay ilişkiler bağlamında yer 
değiştirmesi halinde dahi hala doğal dil olarak 
algılanacağı farz edilmiştir. Sözcükleri cümle 
içerisindeki pozisyon bilgilerine göre çift-yönlü dil 
modeli tarafından tahmin edilen sözcüklerle yer 
değiştirmişlerdir. Çalışmaları, Kolomiyets ve ark. [34] 
Fadaee ve ark. [35] yaptığı çalışmalara benzerlik 
göstermektedir. Ayrıca bu son üç çalışma dil 
modellerini veri artırımı çalışmalarında kullanarak 
ortak özellik sergilemektedir.  Lala ve ark. [36] veri 
artırımı yaklaşımını İngilizce-Çek dili arasında çeviri 
yapabilmek adına kullanmıştır.  

3. Yarı-Denetimli Bağlamsal ABG 
Modelleri 

Önerilen yaklaşım bilgi-tabanlı Lesk algoritmasındaki 
[1] yaklaşım ile Yarowsky [3]’nin yarı-denetimli 
modelindeki yaklaşım baz alınarak oluşturulmuştur. 
Lesk algoritması sözcüklerin verilen “komşu bölge” 

(metnin bir kesiti) ile ortak bir konu ile ilgili olma 
eğilimine sahip olma varsayımı üzerine 
dayanmaktadır. Algoritmada bir sözcüğün doğru 
anlamı, o sözcüğün sözlükteki her bir anlamının ayrı 
ayrı sözcük ile yer değiştirerek ve sözlük içerisindeki 
tanımı ile verilen bağlam karşılaştırıldığında en çok 
örtüşmeyi veren sözcüğün seçilmesiyle 
belirlenmektedir. Yarowsky [3] çalışmasında, bir 
sözcüğün farklı iki anlamı için temsili bir grup öbek 
örnekleri belirlenirse bu öbek örnekleri, sözcüklerin 
bağlam içerisinde bir anlam-söylem ve anlam-
sıralama eğilimlerinden dolayı aşamalı olarak artırım 
sağlanabileceğini göstermiştir. Bu makalede, benzer 
şekilde bağlam vektörü kullanılarak öbek örnekleri 
artırılmıştır.  

3.1 Tanım Esaslı Mod 

Temel bir yaklaşım olması adına ilk olarak bilgi 
tabanlı (WordNet’deki tanım bilgileri, detaylar için 
Bölüm 4.1 bakınız) sistemden elde ettiğimiz girdilerle 
tanım esaslı bir model oluşturulmuştur. Hedef 
sözcüğün doğru anlamını bulabilmek için sözcüğün 
anlamlarının tanımları (bilgi tabanlı sistemden gelen) 
ile hedef sözcüğün cümle içerisindeki bağlamı (hedef 
sözcüğün test kümesinde yer aldığı cümle) önceden 
eğitilmiş dil modeline verilmiştir.  Sonrasında kosinüs 
benzerliğine göre en yüksek olasılığı veren anlam 
hedef sözcüğün doğru anlamı olarak belirlenmiştir.  

Model detaylı olarak Şekil-1’de gösterilmektedir. X 
hedef sözcüğünün bilgi tabanlı sistemden elde edilen 
tanımları (X1 , X2 ve X3) bağlam vektörleri elde 
edilmek üzere dil modeline verilmiştir. X’in test 
cümlesi (S1) içindeki bağlam vektörü ile X’in tüm 
tanımlar içerisindeki bağlam vektörleri kosinüs 
benzerliği ile karşılaştırılmış ve en yüksek benzerlik 
olasılığını veren anlam X hedef sözcüğünün tahmin 
edilen anlamı olarak seçilmiştir.  

3.2 Anlam Öbek Esaslı Modeller 

Tanım esaslı modele karşıt bir model olarak, Anlam 
Öbek Esaslı modeller etiketli örnek cümleleri 
kullanmaktadır ve hedef sözcüklerin tanımları yerine 
bu örnek cümleler ile bağlam test cümlesini kosinüs 
benzerliğine göre karşılaştırmaktadır. Bu modeller 
için, her bir hedef sözcük için (eğer varsa) öbek 
kümesi oluşturulmuştur.
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3.2.1 Anlam Öbek Esaslı Maksimum Benzerlik 
Modeli 

modeline verilmektedir. Bu dil modelinden gelen 
bağlam vektörleri sonrasında kosinüs benzerliği ile 
karşılaştırılmaktadır. Bu benzerlik 
karşılaştırılmasında maksimum benzerliği veren 
bağlam vektörü X hedef sözcüğünün tahmin edilen 
anlamı olarak seçilmiştir. Başka bir deyişle en benzer 
örnek cümlenin hedef sözcüğünün doğru öbek 
kümesinde olduğu varsayılmaktadır. Modelin 
metodolojisi Şekil-2’nin üst kısmında verilmiştir.  

3.2.2 Anlam Öbek Esaslı Ortalama Benzerlik 
Modeli 

Bir önceki modelden (maksimum benzerlik) farklı 
olarak tahmin edilen anlam, benzerlik skorunun her 
bir öbek kümesinden gelen benzerlik oranının 
ortalaması alınarak belirlenmektedir. Modelin 
metodolojisi Şekil-2’nin alt kısmında verilmiştir. Test 
cümlesindeki (S2) birden fazla anlamı olan (Y1 ve Y2) 

Y hedef sözcüğünün doğru anlamının bulunabilmesi 
için tüm öbek kümelerindeki etiketlenmiş örnek 
cümleler (Y1 anlamı için 3 örnek, Y2 anlamı için 2 
örnek) seçilen dil modeline bağlam vektörleri 
çıkarılmak üzere verilmektedir. Elde edilen bağlam 
vektörleri test cümlesinin bağlam vektörü ile kosinüs 
benzerliğine göre karşılaştırılmaktadır. Sonra bu 
benzerlik skorları her bir öbek kümesinin içerisinde 
ortalaması alınarak ortalama benzerlik elde 
edilmektedir. Son olarak her anlamdan gelen ortalama 
benzerlik skorları arasından maksimum benzerliği 
veren anlam tahmin edilen anlam olarak seçilmektedir.  

4. Deney Düzeneği 

WordNet birden fazla anlama sahip her sözcüğe ait 
tanım bilgisini ve/veya örnek cümle bilgisini içeren 
bir ontolojidir. Bu ontoloji birden fazla dil (bir kısmı 
da DKD’ler için) için üretilmiş ve araştırmacılarının 
kullanımına sunulmuştur. Bu nedenle yaklaşımımızda 
tanımlara ve etiketli örnek cümlelere ait bağlam 
vektörleri kullanılmıştır (detaylar için 

Şekil-1: Tanım Esaslı Model 
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Bölüm-3’e bakınız). Ancak bazı durumlarda, tanım 
bilgisi kaliteli bir etiketleme yapılabilmesi için yeteri 
kadar detaylı belirtilmemiştir. WordNet’de tüm 
sözcüklere ait tanım bilgisi olmasına rağmen örnek 
cümle içeren sözcük sayısı oldukça düşüktür. Ek 
olarak, eldeki örnek cümleler kaliteli bağlam 
vektörlerinin elde edilebilirliği için de yetersizdir (örn. 
verilen örnek cümle ya sözcüğü doğrudan 
içermemekte yada tam formunu 
bulundurmamaktadır). Bu nedenle, WordNet 
ontolojisi çalışmamızda doğrudan 
kullanılamamaktadır. Bu problemi aşmak için, 
Yarowsky[3]’de yapılan çalışmadan esinlenerek 
SemCor veri kümesinden elde edilen elle işaretlenmiş 
örnek cümleler kullanılıp öbek kümeleri 
oluşturulmuştur. Yaklaşımımız, insanlar tarafından 

oluşturulmuş ontolojideki (WordNet) her anlam için 
elle işaretlenmiş öbek kümelerini, daha sonra 
denetimli öğrenmede kullanılmak amacıyla, 
genişletmeyi ve yarı-denetimli bağlamsal anlam 
belirsizliği giderme yaklaşımını üretmeyi 
amaçlamaktadır. Bu bölümde yaklaşımımızda 
kullanılan veri kümeleri ve önceden eğitilmiş dil 
modelleri anlatılmaktadır. 

4.1 Veri Kümeleri 

WordNet [16] İngilizce için hazırlanmış çok büyük ve 
sözcüksel bir veri tabanıdır. İsimler, filler, sıfatlar ve 
zarflar farklı kavramları belirten eş kümelerce 
gruplanmıştır. WordNet aynı zamanda birden fazla 
anlama sahip her sözcüğe ait tanım bilgisini ve/veya 
örnek cümle bilgisini içermektedir. Ancak 

Şekil-2: Anlam Öbek Esaslı Modeller 
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WordNet’de her bir anlam için yeterli örnek cümle 
bulunmamaktadır. SemCor [8], bildiğimiz kadarı ile, 
WordNet anlamları kullanılarak insanlar tarafından 
elle oluşturulmuş en büyük veri kümesidir. Ayrıca, 
Semcor İngilizce denetimli ABG problemi için 
kullanılan ana veri kümelerinden biridir. SemCor 
226.040 anlam etiketi içermektedir. Önerdiğimiz 
modelde ise SemCor’un 3.0 versiyonu WordNet’in 
3.0 versiyonu ile birlikte kullanılmıştır.  

Yaklaşımımızda WordNet anlamları/tanımları bilgi 
tabanlı sistem görevi görecek şekilde tasarlanmıştır. 
Bilgi tabanlı sistemin detayları Bölüm 3’de 
anlatılmıştır. Ancak modellerin performansının 
ölçülebilmesi için, bir sözcüğün bir anlamın en az iki 
etiketli örnek cümlesi (SemCor’un bir alt kümesi ile 
WordNet’deki örnekler) olması beklenmektedir ve 
çalışmada bu sözcüklere odaklanılmıştır. Bu sayede 
örneklerden en az biri test kümesinde diğeri ise öbek 
kümesinde yer alabilecektir. Sonuç olarak, test 
kümemizde bu şarta uyan (en az iki etiketli cümle 
içeren anlam) anlamlar içerisinde 629 toplam örnek 
bulunmaktadır. Öbek kümesinde ise her bir anlam için 
bir veya birden fazla örnek (11398 örnek) 
olabilmektedir.   Şekil-3 öbek kümemizin dağılımı 
verilmektedir.  

 

 

Y-ekseni toplam anlam sayısını (öbek kümesi) 

göstermektedir ve daha önce belirtildiği üzere 629’dur. 

X-ekseni ise bu kümelerdeki örnek sayısını 

göstermektedir. Şekil-3’ten anlaşılacağı üzere pek çok 

farklı anlam kümesi toplamda 6 örnek cümleden daha 

az örnek içermektedir. Örneğin, toplam 112 anlam 

kümesinde (629’un içerisinden) sadece 2 örnek cümle 

yer almaktadır. Çizelge-1’de bu seçim stratejisine bir 

örnek verilmiştir. Çizelge-1’de WordNet’den elde 

edilen birden fazla anlama sahip “zero” (sıfır) 

sözcüğünün anlamları ve bu anlamlara ait etiketli 

örnek sayıları verilmiştir. WordNet’de anlamlar belli 

bir düzene göre kodlanmaktadır ve temsil 

edilmektedir.  

 

Örneğin, “zero%1:06:00” kodlamasında “zero” 

kelimenin kök halini, “%1” kelimenin kaçıncı ana 

anlam kümesine ait olduğunu, “:” sonra gelen “06” 

hangi alt anlam kümesine ait olduğunu, “00” ise 

anlam anahtarını göstermektedir.  
 
Çizelge-1’den görüldüğü üzere, “zero” sözcüğü 
WordNet’de 9 farklı alt anlama sahiptir. Ancak sadece 
4 farklı anlamı için toplamda 15 tane etiketlenmiş 
örnek cümleye sahiptir. Yaklaşımımızda bu 4 anlam 
kümesinden sadece 3 farklı anlamı çıkarılmıştır, 
çünkü anlamlardan biri (“zero%5:00:02” ait) sadece 
bir tane etiketli örnek cümlesi içermektedir.  

Çizelge-1: Birden Fazla Anlama Sahip “zero” 
Sözcüğünün Anlamları ve Örnek Sayıları 

 
Sözcük 

 
Anlamları 

Etiketlenmiş 
Örnek 

Cümle Sayısı 

 
Seçim 

 
“zero” 

zero%1:06:00 0 X 

zero%1:09:00 0 X 

zero%1:23:01 3  

zero%1:23:02 6  

zero%2:30:00 0 X 

zero%2:30:01 0 X 

zero%3:01:00 0 X 

zero%5:00:00 5  

zero%5:00:02 1 X 

4.2 Önceden Eğitilmiş Dil Modelleri 

Çalışmadaki yaklaşımımıza en uygun olanı 
bulabilmek için testler 9 farklı bağlamsal dil modelin 
(farklı parametrelerle eğitilmiş modeller göz önüne 
alındığında toplam 16 farklı model) üzerinde 
yapılmıştır. Bu dil modelleri açık erişim kullanımlı 
olarak çevrim içi bulunmaktadır ve yaklaşımımızda 
sözcük temsillerini daha anlamlı yapabilmek adına 
bağlam vektörlerini elde etmek üzere kullanılmıştır. 
BERT [37], transformatörlerden elde edilen çift yönlü 
kodlayıcı temsilleridir ve önceden eğitilmiş derin 
öğrenme temsillerini etiketsiz veri üzerinde sağdan 
sola ve soldan sağa bağlamları çıkararak 
ilerlemektedir. ELMo [30] ise yeni geliştirilen derin 
öğrenme sözcük temsillerini kapsamaktadır. Hem 

Şekil-3: Öbek Kümelerinin Dağılımı 
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sözcüklerin kompleks özelliklerini hem de dilsel 
bağlamları modelleyerek kullanmaktadır. Bunlara ek 
olarak OPENAI-GPT [38], OPENAI-GPT2 [39], 
Transformer-XL [40], XLNet [41], XLM [42], 
RoBERTa [43] ve DistilBERT [44] gibi diğer dil 
modelleri de çalışmamızda kullanılmış ve test 
edilmiştir. 

5. Deney Sonuçları ve Tartışma 

Tanım Esaslı temel yaklaşım modeli 9 farklı dil 
modeli kullanılarak test edilmiştir. Bu testlerin 
doğruluk sonuçları Çizelge-2’de verilmiştir. Bazı dil 
modellerinin birden fazla alt modeli bulunmaktadır. 
Örneğin, BERT dil modelinin çevrim içi olarak 
kullanılabilen 22 farklı değişken ve dillerde eğitilmiş 
modeli bulunmaktadır. Bu çalışmada sadece iki farklı 
modeli için test yapılmıştır: base_cased ve large_cased. 

Bu alt modellerden, base_cased modeli 12-katmanlı, 
768-gizli katman, 12-baş, 109 milyon değişkenden 
oluşmakta, large_cased modeli ise 24-katmanlı, 1024-
gizli katman, 16-baş, 335 milyon değişkenden 
oluşmaktadır. İki dil modeli de İngilizce dili üzerinde 
eğitilmiş modellerdir. Diğer dil modellerine ait alt 
modellerin de detaylı anlatımları Huggingface 1web 
sitesinde bulunmaktadır.  

Çizelge-2’den görüldüğü üzere temel yaklaşım olarak 
kullandığımız modelde en yüksek sonucu %50,39 ile 
diğer dil modellerine kıyasla ELMo vermektedir.  
Aynı zamanda anlam öbek esaslı modeller de yüksek 
performans veren dil modelleriyle denenmiş ve 
sonuçlar Çizelge-3’de verilmiştir.  

Çizelge-3’den de anlaşıldığı üzere, Anlam Öbek 
Esaslı Modellerden Ortalama Benzerlik Modeli 
Maksimum Benzerlik Modellerinden neredeyse tüm 
dil modellerinde (GPT-2large ve BERTlarge modelleri 
hariç) daha yüksek sonuç vermiştir. 

 

 

 

 

 

 

                                                                 
1 
https://huggingface.co/transformers/pretrained_mode

ls.html 

Çizelge-2: Tüm Dil Modellerindeki Tanım Esaslı 
Model Sonuçları 

Dil Modeli Model Doğruluk 

BERT base_cased %45,62  

large_cased %42,13 

ELMo base %50,39  

GPT openai_gpt %49,44 

 
GPT2 

gpt2 %43,24 

gpt2_medium %41,17 

gpt2_large %47,85 

Transformer-XL transfo_xl_wt10
3 

%48,17 

XLNet xlnet_base_case
d 

%42,76 

xlnet_large_cas
ed 

%42,44 

XLM xlm_mlm_en_20
48 

%44,51 

xlm_mlm_100_1
280 

%41,97 

RoBERTa roberta_base %45,15 

roberta_large %42,76 

DistilBERT base %46,10 

base_distilled %43,40 

 

Ancak yine de tüm dil modelleri tanım esaslı modele 
kıyasla doğruluk skorlarını artırmıştır 
(BERT %45,62’den %58,35’e (ortalama benzerlik 
modeli), Transformer-XL %48,17’den %71,06’e 
çıkarmıştır). Ve en yüksek skorlar ise ELMo dil 
modelinde %78,06 ile ortalama benzerlik modelinden 
ve %74,00 maksimum benzerlik modelinden elde 
edilmiştir.  

BERT ve ELMo dil modellerinin arasındaki en büyük 
fark BERT çift yönlü dönüştürücü kullanmaktadır. 
Ancak ELMo ayrı olarak eğitilmiş soldan sağa ve 
sağdan sola uzun kısa süreli belleklerin ard arda 
kullanılmasıyla çalışmaktadır [37]. 

Clark’ın çalışmasında da bahsedildiği üzere [45], 
BERT daha çok söz dizimsel ve eşgöndergelere 
öncelik vererek çalışmaktadır. Ancak Anlam 
Belirsizliği Giderme çalışmaları sözcüklerin söz 
dizimsel bakış açılarından çok anlamsal yaklaşımları 
üzerinde odaklanmaktadır. 
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Çizelge-3: Tüm Dil Modellerindeki Anlam Öbek 
Esaslı Modeller  

 
Dil Modeli 

 
Maksimum 
Benzerlik 

Modeli 

 
Ortalama 
Benzerlik 

Modeli 
BERTbase 

BERTlarge 

%56,44 
%48,64 

%58,35 
%45,79 

ELMo %74,00 %78,06 
GPT %54,05 %54,68 

GPT2large %52,94 %52,62 
Transformer-

XL 
%67,24 %71,06 

DistilBERTbase %56,75 %59,30 

 

Bu nedenle BERT veya BERT tabanlı dil modelleri 
ELMo’ya kıyasla ABG yaklaşımında daha düşük 
performans sonuçları vermektedir. Bu testlerin 
sonucunda ileriki çalışmalar için şu notlar alınmıştır:  

1) Sözcüklerin sadece tanım bilgileri kullanılarak 

bağlam vektörlerinin çıkarılması  yeterli 

değildir,  

2) BERT ve BERT tabanlı diğer dil modelleri 

daha çok söz dizimsel bakış açılarına 

odaklanmaktadırlar, bu nedenle ABG yaklaşımı 

için ELMo dil modelini kullanmak daha 

uygundur, 

3) Performans sonuçlarının %28 oranında artması 

anlam öbek kümelerinin kullanımının bağlam 

bazlı yaklaşımlar için uygun olduğunu 

göstermektedir, 

4) İlk sonuçlar göstermektedir ki, en azından bir 

WordNet ontolojisine sahip DKD’ler için bu 

yaklaşımı kullanmak gelecek vaat etmektedir. 

Anlam Öbek Esaslı Modellerin veri artırımı 
konusundaki başarımlarını daha derin inceleyebilmek 
adına farklı bir kaç test daha yapılmıştır. Deneylerde 
en başarılı sonuç veren dil modelli (ELMo) 
kullanılmıştır. Bu deneylerde farklı eşik değerlerde 
(0’dan 0,9’a kadar) benzerlik skorları kullanılmıştır 
ve bu benzerlik eşik değerinin üzerinde kalan örnek 
sayıları listelenmiştir (629 test örneği 0 eşik değerinin 
üzerindedir).  Bu testlerin sonuçları Çizelge-4 ve 
Çizelge-5’de verilmiştir. Örneğin, 0,90 benzerlik eşik 
değerine sahip bir değerde, önerilen model verilen iki 
bağlam vektöründe kosinüs benzerliğine göre %90 
oranında benzerlik gösterdiğini garanti etmektedir.  

Çizelge-4 ve Çizelge-5’de görüldüğü üzere, 0,90 
benzerlik eşik değerine sahip etiketli örnek sayısı 
oldukça azdır (Maksimum benzerlik modeli için 18, 

Ortalama benzerlik modeli için 4). Ancak yüksek eşit 
değerlerinde elde edilen yüksek performans, öbek 
kümelerinin bu yöntem ile veri artırımı 
yapılabileceğini göstermektedir. ELMo Maksimum 
Benzerlik modelinde 18 örnek cümle içerisinde %9 
performans başarımı ile skor %83,33 olarak alınmıştır. 
Veri artırımı için öbek kümelerini doldurmak adına 
yüksek bir eşik değerle başlanması özellikle DKD’ler 
üzerinde kullanılabilmek anlamında teşvik edicidir.  

Çizelge-4: ELMo Anlam Öbek Esaslı Maksimum 
Benzerlik Modeli  

Eşik Değeri Test Örnek 
Sayısı 

Doğruluk 

0,90 18 % 83,33 
0,80 100 %79,00 
0,70 320 %76,25 
0,60 502 %74,90 
0,50 594 %73,74 
0,40 621 %73,91 

0 629 %74,00 
 

Çizelge-5: ELMo Anlam Öbek Esaslı Ortalama 
Benzerlik Modeli  

Eşik Değeri Test Örnek 
Sayısı 

Doğruluk 

0,90 4 % 75,00 
0,80 94 %76,60 
0,70 315 %78,10 
0,60 499 %78,16 
0,50 592 %78,88 
0,40 624 %78,52 

0 629 %78,06 

6. Yapılan Ek Çalışmalar 

Daha önce yapılan testler sonucunda, veri artırımı 
sağlamak için öbek kümelerini doldurulması 
yaklaşımında belirli bir eşik değerle başlanması teşvik 
edici olması nedeniyle bu çalışmada daha da detaylı 
testler yapılmıştır. Daha önce yaptığımız çalışmalara 
ek olarak, WordNet’de bulunan bir sözcüğün tüm 
anlamları için öbek kümeleri oluşturulmuş ve 
otomatik olarak anlam etiketlemesi yapılmış OMSTI 
[9] veri kümesi kullanılarak öbek kümeleri benzer 
örneklerle doldurulmuştur. Bu amaçla en mantıklı 
eşik değer belirlenmek üzere birden fazla ve birkaç tur 
test yapılmıştır. Öbek kümeleri 4 farklı yaklaşım 
modeli üzerine doldurulmuştur. Birinci modelde öbek 
kümeleri ortalama kosinüs benzerlik yaklaşımı 
kullanılarak eğitim kümesi oluşturulması sağlanmıştır 
ve 629’luk test kümesinde yine ortalama kosinüs 
benzerlik kullanılarak doğru anlam ataması yapılması 
sağlanmıştır. İkinci modelde ise yine ortalama 
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benzerlik yaklaşımı ile eğitim kümesi oluşturulmuş 
ancak bu sefer test aşamasında ise maksimum 
benzerlik kullanılarak atama yapılmıştır. 3. ve 4. 
modelde bu yaklaşımların tam terslerinden 
oluşmaktadır. Bu dört test içinde eğitim kümesi 
sadece bir tur oluşturulmuş ve belirlenen eşik 
değerlerine göre atamaları yapılmıştır. Bu çalışmanın 
sonuçları Çizelge-6’da verilmiştir. 

Bu modellerle en yüksek doğruluk sonuçlarını 1. ve 4. 
model %90 benzerlik ile (%78,06) şeklinde 
vermektedir. Ancak sonuçlar detaylı incelendiğinde, 
öbek kümeleri doldurulurken eşik değerinin 0,9 
seçilmesiyle (sadece %90 benzerlik olan cümlelerin 
kümeye dahil edilmesi) yeterli kadar örnek cümle 
gelmediği görülmektedir. Örneğin Maksimum 
kosinüs benzerliği ile eğitim kümesi oluşturulurken 
0,9 eşik değeri ile toplam 9, ortalama benzerlik ile de 
toplam 75 cümle örneği gelmiştir. Bu cümle sayıları 
0,8 eşik değerinde maksimum benzerlik ile toplam 
9,601 cümle iken ortalama benzerlik ile toplam 
3,614’tür. Bu nedenle sonraki deneylerde eşik 
değerinin en az 0,8 olması gerektiği kabul edilmiş ve 
bu eşik değeriyle en yüksek sonucu 4. modelde (Maks. 
Benz. Eğitim Ort. Benz.Test) %77,26 olarak elde 
edilmiştir. 

Yani, eğitim kümesi maksimum benzerlik 
kullanılarak oluşturulacak test kümesi ise ortalama 
benzerlik kullanılarak atama sonuçlandırılacaktır. Bu 
model seçilerek maksimum benzerlik eğitim küme 
oluşturulması 5 tur olarak tekrar edilmiştir. Yani, 1. 
turda %80 maksimum benzerlik kullanılarak öbek 
kümeleri doldurulmuş ve buna göre eğitim kümesi 
oluşturulmuş ve 2. tura gelindiğinde ise 1. turdan elde 
edilen eğitim modelinin üzerine tekrar %80 benzerlik 
ile öbek kümeleri doldurulmuştur. Her bir turda eski 
eğitim kümesinin üzerine yeni örnekler katılarak öbek 
kümeleri genişletilmiştir. Bu eğitim kümeleri 
kullanılarak maksimum benzerlik ve ortalama 
benzerlik yaklaşımı ile de sözcük anlamları 
etiketlenmiş ve sonuçlar raporlanmıştır. Bu testlerin 
sonuçları Çizelge-7’de verilmiştir.  Bu yaklaşım ile en 
yüksek sonuçlar tur sayısının 2 kez olması ile %77,42 
ile sonuçlanmıştır. Daha önceki yaklaşımımızda 
maksimum benzerlik modeli ile en yüksek 
sonucu %74,00 olarak elde edilmişti, bu çalışma 
ile %3’lük bir iyileştirme sağlanmış olundu. Ve 
sonuçlar detaylı incelendiğinde 2.turdan sonra 
başarımın düşmesinin en büyük nedeni ise belirli bir 
tur sayısından sonra eğitim kümesinin çok fazla 
yakınsanmasından kaynaklandığı tespit edilmiştir.  

 

Çizelge-6: Ortalama ve Maksimum Benzerlik 
Modelleriyle Eğitim ve Test Sonuçları  

 
Model 

No 

 
Açıklama 

 
Eşik 

Değeri 
 

 
Doğruluk 

 
1 

Ort. Benz. 
Eğitim 

Ort. Benz.Test 

0,9 %78,06 

0,8 %77,12 

0,7 %76,47 

 
2 

Ort, Benz. 
Eğitim 
Maks. 

Benz.Test 

0,9 %66,29 

0,8 %68,04 

0,7 %65,18 

 
3 

Maks. Benz. 
Eğitim 
Maks. 

Benz.Test 

0,9 %66,29 

0,8 %68,36 

0,7 %66,93 

 
4 

Maks. Benz. 
Eğitim 

Ort. Benz.Test 

0,9 %78,06 

0,8 %77,26 

0,7 %77,06 

 

OMSTI veri kümesi kullanılarak yapılan otomatik 

veri artırımı yöntemi detaylı incelendiğinde 2. tur 

sonucunda 629 (test kümesi) anlam içinden aslında 

154 tane anlam için yeni örnek geldiği görülmüştür. 

Bu 154 anlam içerisinde ise örnek sayısı 5’den az olup 

artan 14 anlam bulunmakta, örnek sayısı 10’dan az 

olup artan ise 32 anlam bulunmaktadır. Bu tur sayısı 

5 olduğu halde bile toplam eklenen anlam sadece bu 

154 tanesi içindir. 5.Tur sonucunda bu 154 anlam 

içerisinde örnek sayısı 5’den az olup artan 15 anlam 

(3 turda sadece 1 anlam için örnek artışı oldu) 

bulunmakta, örnek sayısı 10’dan az olup artan ise 38 

anlam (3 turda sadece 6 anlam için örnek artışı oldu) 

bulunmaktadır. Başarımları daha detaylı incelemek 

üzere de sadece artışı sağlanan bu 154 anlam kümesi 

üzerinde detaylı bir analiz yapılmıştır. Sonuçları 

Çizelge-8’de gösterilmiştir. 
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Çizelge-7: Maksimum Benzerlik ile Eğitim 
Ortalama Benzerlik ve Maksimum Benzerlik İle 

Test Sonuçları (Eşik Değeri = 0,8)  

Tur 
Sayısı 

Maks. 
Benz. 

Eğitim 
Ort. 

Benz.Test 

Maks. Benz. 
Eğitim 
Maks. 

Benz.Test 

Cümle  
Sayısı 

1 %77,26 %68,36 ~ 9,601 

2 %77,42 %67,72 ~ 46,969 

3 %76,78 %67,40 ~ 54,306 

4 %76,62 %67,09 ~ 59,411 

5 %76,31 %67,40  ~ 63,244 

 

Çizelge-4 ve Çizelge-5’de görüldüğü üzere, 0,90 

benzerlik eşik değerine sahip etiketli örnek sayısı 

oldukça azdır (Maksimum benzerlik modeli için 18, 

Ortalama benzerlik modeli için 4). Ancak yüksek eşit 

değerlerinde elde edilen yüksek performans, öbek 

kümelerinin bu yöntem ile veri artırımı 

yapılabileceğini göstermektedir. ELMo Maksimum 

Benzerlik modelinde 18 örnek cümle içerisinde %9 

performans başarımı ile skor %83,33 olarak alınmıştır. 

Veri artırımı için öbek kümelerini doldurmak adına 

yüksek bir eşik değerle başlanması özellikle DKD’ler 

üzerinde kullanılabilmek anlamında teşvik edicidir.  

Eğitim kümesinin iyileştirilmesi ile örnek cümle 
eklenen 154 anlam kümesi için yapılan testlerde 
görülmüştür ki, en yüksek sonuçlar %60,38 eğitim 
kümesinin 2 tur döndürülmesi ile elde edilmiştir. 
Çizelgede 0 tur ile gösterilen kısım OMSTI veri 
kümesi kullanılmadan sadece SEMCOR veri kümesi 
kullanılarak elde edilen eğitim kümesinin sonuçlarıdır. 
Bu 154’lük anlam kümesi için toplam 4,484 adet 
cümle bulunmaktadır, tur sayıları arttıkça gelen cümle 
sayısı da artmakta ancak bir süre sonra fazla 
yakınsanmasından dolayı başarım düşmektedir. 
Örneğin, 1. tur ile yeni 3,416 cümle gelerek bu 
154’lük kümenin toplam örnek sayısını 7,900 
çıkarmıştır. Aynı şekilde 2. turda 15,248 yeni cümle 
gelerek toplam cümle sayısı 23,148 çıkmıştır. Ancak 
bu turdan sonra başarım zirve yaptığı orandan 
düşmekte yine de elde edilen ilk sonuca göre (%57,79) 
başarımlar yaklaşık olarak %3 artmıştır. Bu 
çalışmalar göstermiştir ki, 0,8 eşik değeri ve 2. tur ile 
kayda değer başarımlar alınabilecektir.  

 

 

 

Çizelge-8: 154 Ek Anlam Kümesi için Doğruluk 
Sonuçları (Eşik Değeri = 0,8) 

Tur 
Sayısı 

Doğruluk Turda 
Gelen 
Örnek 
Sayısı  

Toplam 
Örnek 
Sayısı 

0 %57,79 0 4,484 

1 %58,44 3416 7,900 

2 %60,38 15248 23,148 

3 %59,09 19598 42,746 

4 %58,44 22728 65,474 

5 %59,09 24527 90,001 

 

Son olarak daha da detaylı bir analiz yapabilmek 
adına, SemCor’da 5’den az örneği olan anlamlar ile 
10’dan az örneği olan anlamlar incelenmiştir.  
Sonuçları Çizelge-9 da verilmiştir. Çizelgede 0. tur 
olarak gösterilen kısım sadece SemCor kullanılarak 
elde edilen eğitim kümesi içerisinde 5’den az örneği 
olan anlamlar ve 10’dan az örneği olan anlamlar için 
doldurulmuştur. 5’den az örneği olan toplam 9 anlam 
için bu testler 6 turda denenmiştir (0,1,2,3,4 ve 5.tur). 
Bu 9 anlamın başlangıçta toplam 33 örneği 
bulunmaktadır, en yüksek sonuçların elde edildiği 
2.tur sonucunda ise örnekler 197’ye çıkmıştır. 10’dan 
az örneği olan toplam 25 anlam bulunmaktadır. Bu 
anlamlarında ilk başta 175 örneği bulunmaktadır, 2. 
tur sonucunda ise bu sayı 4,079 örnek sayısına 
ulaşmıştır. Sonuçlar, 2. turdan sonra yeni örnekler 
gelmesine rağmen öbek kümelerin yakınsanmasından 
dolayı başarımlarının daha artmadığını 
göstermektedir. 9 anlam kümesi için 2. tur sonunda 
performansı %22 oranında artmış, 25 anlam kümesi 
için ise %8 oranında artmıştır. Bu şekilde eşik 
değerleri yüksek tutulup küçük kümelerde kontrollü 
bir başarım oranı artabileceği öngörülmektedir. Ve 
DKD’ler gibi özellikle her anlam için çok az örnek 
bulunabilecek diller de bu yaklaşım ile başarılı 
sonuçlar alınabileceği gösterilmektedir. Bu yöntem 
kullanılarak çok az örnekli anlam kümeleri 
doldurulabilir ve 2.turdan sonra en başarımlı sonuçlar 
elde edilebilecektir.   

DKD’ler için ABG eğitim verisi bulmanın çok zor 
olması nedeniyle, [18]’de veri artırımı için yarı-
denetimli bağlamsal anlam belirsizliği giderme (daha 
sonra denetimli öğrenmede eğitim verisi olarak 
kullanılmak üzere) yaklaşımı önerilmiştir. 
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Çizelge-9: 5’den ve 10’dan Az Örneği Olan 
Anlamların Doğruluk Sonuçları  

Tur 
Sayısı 

5’den az 
örnek  

(9 
anlam) 

Örnek  
Sayısı  

10’dan 
az örnek  

(25 
anlam) 

Örnek  
Sayısı 

0 %44,44 33 %64,00 175 

1 %55,55 63 %68,00 1,249 

2 %66,66 197 %72,00 4,079 

3 %66,66 359 %72,00 7,770 

4 %66,66 534 %72,00 12,289 

5 %66,66 724 %72,00 17,183 

 

Ve bu çalışmanın doğruluğunu ispatlamak üzere, 
önerilen model İngilizce veri kümesi üzerinde test 
edilmiştir. Alınan ilk sonuçlarımıza göre önerilen 
yaklaşım özellikle DKD’ler için ABG veri kümesi 
oluşturmak için gelecek vaat ettiği görülmesi üzerine 
çalışma ilerletilmiştir. İlerletilen bu çalışmamızda da 
görüldüğü üzere bu yaklaşım DKD’ler için umut vaat 
etmektedir. Bu nedenle bir sonraki aşamada ilk olarak 
DKD’ler için bu yaklaşım test edilecektir. Ancak bu 
yöntemin başarılı olabilmesi için DKD’ler’in mutlaka 
WordNet gibi bir ontolojiye sahip olmaları 
gerekmektedir. DKDler arasından Türkçe de 
WordNet ontolojisine sahip bir dildir. Bu sebeple bir 
sonraki çalışmada yaklaşımlar Türkçe üzerinde test 
edilecektir. 

7. Sonuç ve Gelecek Çalışmalar 

Düşük-kaynaklı diller (DKD’ler) için doğal dil 
problemlerine uygun veri bulmak çok zordur. Anlam 
Belirsizliği Giderme (ABG) problemi de özellikle 
DKD’lerde veri eksikliği sorunu yaşamaktadır. Ancak 
ABG problemi için İngilizce dili üzerinde elle-
etiketlenmiş çok sayıda veri çevrim içi olarak 
bulunmaktadır. DKD’lerde yeterli derecede probleme 
uygun veri toplamak ve etiketlemek vakit alıcı ve 
yüksek maliyet gerektiren bir iştir. DKD’ler için ABG 
eğitim verisi bulmanın çok zor olması nedeniyle, veri 
artırımı için yarı-denetimli bağlamsal anlam 
belirsizliği giderme (daha sonra denetimli öğrenmede 
eğitim verisi olarak kullanılmak üzere) yaklaşımı 
önerilmiştir. Bu çalışmanın doğruluğunu göstermek 
üzere, önerilen model İngilizce veri kümesi üzerinde 
test edilmiştir. Oluşturduğumuz yarı-denetimli 
yöntem öbek kümesi (seed set) ve bağlam vektörü 
(context embeddings) kullanmaktadır. Çalışma 9 
farklı bağlam-tabanlı dil modelinde test edilmiştir 
(ELMo, BERT, RoBERTa vb.) ve etkileri 
incelenmiştir. Temel yaklaşımlarımıza göre %28 

doğruluk oranında performans artışı sağlanmıştır. 
Öbek kümeleri maksimum ve ortalama benzerlik 
modelleri belirli bir eşik değerine göre genişletilmiş 
ve en yüksek başarım veren dil modelinde test 
edilmiştir. En başarımlı eğitim kümesi maksimum 
benzerlik modeli ile ve test kümesi ortalama benzerlik 
modeli kullanılarak yapılan yaklaşım ile elde 
edilmiştir. Ayrıca yine en yüksek sonuçlar 0,8 Eşik 
değeri ve eğitim veri kümesinin sadece 2. tur 
oluşturulmasıyla elde edilmiştir.  

Gelecek çalışmalarda özellikle veri artırımı 
çalışmaları DKD’ler arasından Türkçe üzerinde 
denenmesi ve eğitimli modellerde kullanılmak üzere 
eğitim kümesi oluşturulması planlanmaktadır. 
Belirlenecek eşik değerleri yüksek tutulup küçük 
kümelerde kontrollü bir büyüme sağlanarak başarımın 
artabileceği öngörülmektedir. 
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