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ARDIŞIK ŞARTLI RASTGELE ALANLARLA SEKANS ETİKETLEME 
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Bilgisayar Mühendisliği AŶaďiliŵ Dalı 

Doktora Tezi 

 

Tez DaŶışŵaŶı: Yrd.Doç.Dr.Mehmet Fatih AMASYALI 

 

“ekaŶs etiketleŵe ďir giriş dizisiŶe karşılık ďir çıkış dizisiŶiŶ üretiŵidir. Giriş ǀe çıkış 
dizisiŶiŶ içerikleriŶe göre doğal dil işleŵeŶiŶ ďirçok koŶusu ;ǀarlık isiŵ taŶıŵa, ŵakine 

çeǀirisi, ŵorfolojik aŶaliz, Đüŵleleri öğeleriŶe aǇırŵa ǀď.Ϳ sekaŶs etiketleŵe olarak 
taŶıŵlaŶaďilir.  

Cüŵle aŶalizi ǀe ĐüŵledeŶ ďir aŶlaŵ çıkarılŵası, doğal dil işleŵeŶiŶ aŶa koŶularıŶdaŶ 
ďiridir. Eğer ilgili ĐüŵleŶiŶ söǇleŵek istediği gerçek aŶlaŵ çıkartılaďilirse ďu Đüŵle 
ŵakiŶeler tarafıŶdaŶ eǇleŵe döŶüştürüleďilir, ďir dildeŶ ďaşka ďir dile çeǀiri Ǉapılaďilir 
Ǉa da ĐüŵledeŶ duǇgusal ďir aŶlaŵ çıkartılŵası sağlaŶaďilir.  

Bağlılık aǇrıştırŵası, ďir Đüŵle içerisiŶdeki sözĐükler arasıŶdaki ilişkileriŶ ǀe ilişki 
türleriŶiŶ ďelirleŶŵesidir ǀe ďir ĐüŵleŶiŶ aŶlaŵsal aŶaliziŶiŶ Ǉapılaďilŵesi içiŶ şarttır. 
Bağlılık aǇrıştırŵası sekaŶs etiketleŵe proďleŵi olarak taŶıŵlaŶdığıŶda iki çıkış 
dizisiŶiŶ ;ilişki türü, ilişkili keliŵeͿ ďirdeŶ üretilŵesi gerekŵektedir.  

Bir ĐüŵleŶiŶ çözüŵleŶŵesi, ilgili diliŶ Đüŵle ǇapısıŶa ďağlıdır. Türkçe, ďitişkeŶ ǀe 
Đüŵle içi öğe dizilişleri serďest ďir dildir. Bu ŶedeŶle diğer dil aileleriŶe göre 
çözüŵleŵesi daha zor ďir dildir. Literatürde Türkçe ile ilgili ǇapılaŶ çalışŵalar ŵeǀĐut 

olŵasıŶa rağŵeŶ ağırlıklı olarak İŶgilizĐe içiŶ gerçekleştirilŵiş çalışŵalar 
ďuluŶŵaktadır. 
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Türkçe içiŶ ǇapılaŶ çalışŵalarda, Destek Vektör MakiŶeleri ;“upport VeĐtor MaĐhiŶeͿ 
taďaŶlı ďir Ǉapı kullaŶaŶ Malt Parser ile ďelirli ďir doğruluk oraŶlarıŶa erişilŵiştir. Diğer 
diller içiŶ ǇapılaŶ çalışŵalar iŶĐeleŶdiğiŶde ďu ďaşarıŶıŶ artırılŵası içiŶ ǇeŶi hipotezler 
üretilŵesi ǀe ďuŶlarıŶ deŶeŶŵesi gereği açıktır. 

Biziŵ öŶeriŵiz, özellikle sekaŶs etiketleŵe proďleŵleriŶiŶ çözüŵüŶde sıklıkla 
kullaŶılaŶ Şartlı ‘astgele AlaŶlarıŶ ďağlılık aǇrıştırŵası proďleŵi içiŶde kullaŶılaďilir 
olduğudur. AŶĐak Şartlı ‘astgele AlaŶlar tek çıkış üreteŶ ďir ǇöŶteŵdir. Bu zorluğu 
aşaďilŵek içiŶ iki çıkışlı ;Bağlılık Türü ǀe BağlaŶılaŶ KeliŵeͿ ďir proďleŵ olaŶ Bağlılık 
AǇrıştırŵası iki parçaǇa ďölüŶerek çözülŵüştür. ArdıŶdaŶ elde edileŶ soŶuçlar 
ďirleştirilerek sisteŵiŶ çıktısı olarak ǀerilŵiştir.  

Türkçe içiŶ gerçekleştirileŶ çalışŵa soŶuçları ile literatürdeki soŶuçlar 
karşılaştırıldığıŶda daha Ǉüksek ďir ďaşarı oraŶıŶa ulaşıldığı görülŵüştür. Türkçe 
dışıŶdaki İsǀeç Dili, DaŶiŵarka Dili, HollaŶda Dili ǀe Portekiz dili içiŶ de öŶerdiğiŵiz 
ǇöŶteŵ deŶeŶŵiştir. İlişki türüŶü ďelirleŵede literatürdeki çalışŵalarıŶ ďaşarıları 
aşılŵıştır. İlişkili keliŵeǇi ďelirleŵe de ise daha kötü ďir perforŵaŶs sergileŶŵiştir. 
BuŶa, Türkçe dışıŶdaki ďu dilleriŶ Đüŵle içi ďağlılık ǇapılarıŶıŶ çok daha değişkeŶ 
olŵasıŶıŶ seďep olduğu görülŵüştür.  

GeleĐek çalışŵa olarak geliştirileŶ ǇöŶteŵiŶ diğer dillerdeki perforŵaŶsıŶı arttırŵak 
için daha dinamik bir ǇapıŶıŶ geliştirilŵesi düşüŶülŵektedir.  

Anahtar Kelimeler: Sekans Etiketleme (SL), Bağlılık AǇrıştırŵası (DP), Şartlı ‘astgele 

Alanlar (CRF), MakiŶe ÖğreŶŵesi ;MLͿ, Doğal Dil İşleŵe ;NLPͿ 
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Sequence labeling is the production of an output sequence in return for an input 

sequence. Many issues (name entity recognition, machine translation, morphological 

analysis, resolving the sentence into its elements, etc.) of natural language processing 

based on the contents of the input and output sequence can be defined as sequence 

labeling.  

Sentence analysis and making out the meaning of a sentence are one of the main 

topics of natural language processing. If real meaning requiring saying the relevant 

sentence can draw, this sentence can convert into action by machines, translate from 

one language to other language or enable to get the emotive meaning of the sentence.  

Dependency Parsing determines the relationships and types of relationships between 

words within a sentence and is essential to the semantic analysis of a sentence. When 

attachment discrimination is defined as the problem of sequence labeling, two-output 

sequence (relationship type, related word) should be generated together. 

Analysis of a sentence depends on the sentence structure of the relevant language. 

Turkish is an agglutinative language and free-intrasentence arrangements of element. 

Therefore, it is a language difficult to analyze compared to other language families. 

Although some studies exist in the literature about Turkish, there have mainly been 

studies on English.  
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Studies performed for Turkish were achieved a certain degree of accuracy with Malt 

Parser using a Support Vector Machines-based structure. When examining the studies 

performed for other languages, it is clear that new hypothesis should develop and test 

in order to increase this success. 

Our suggestion is that conditional random fields used often especially in solving the 

sequence labeling problems can be available in dependency parsing problem. 

However, the conditional random fields is a method of producing a single output. In 

order to overcome this challenge, dependency parsing being a problem with dual 

outputs (attachment type and connected word) is resolved by dividing into two parts. 

After, the results is provided as an output of the system by combining. 

Compared the studies carried out for Turkish with the results in the literature, it shows 

that a higher success rate was reached. Apart from Turkish, the method we 

recommended has also been tested for Swedish, Danish, Dutch and Portuguese 

languages. The success of studies in the literature has been exceeded to determine the 

kind of relationship. A poorer performance was exhibited to determine related word. 

This results from more variable of intra-sentence attachment structures of these 

languages other than Turkish.  

A more dynamic structure should develop to enhance the performance of the method 

developed as future work in other languages. 

Keywords: Sequence Labeling, Dependency Parsing, Condition Random Fields, 

Machine Learning, Natural Language Process 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

Sekans Etiketleme (Sequence Labeling - “LͿ , giriş sekaŶsı I;i1, i2, .., inͿ şekliŶde olan 

sekaŶsa karşılık çıkış içiŶ O;o1,o2,...,onͿ sekaŶsın üretilmesdir. O kümesine göre bir çok 

uǇgulaŵa alaŶı ďuluŶŵaktadır. ÖrŶeğiŶ, çıkış içiŶ üretileŶ O küŵesi E;EleŵaŶͿ 

{N(Noun), V(Verb) vb. } ise POS Etiketleme (Part of Speech Tagging- Pos Tagging), O 

küŵesi E {kişi, orgaŶizasǇoŶ, Ǉer ǀď.} ise Varlık İsŵi TaŶıŵlaŵa ;Naŵe EŶtitǇ 

Recognition - NER), O kümesi E{NP, VP vb.} ise Yüzeysel Parçalama(Shallow Parsing - 

SP), O kümesi E{ENG->TR, TR->ENG vb.} ise Otomatik Çeviri(Automatic Translation - 

AT), O kümesi E{Taďle, tr, td ǀď.} ise Taďlo'daŶ ďilgi çıkarıŵı;Taďle EǆtraĐtioŶ - TE), O 

kümesi E{Öznel-Nesnel, Pozitif-Negatif ǀď.} ise Fikir MadeŶĐiliği;OpiŶiŶg MiŶiŶg - OM)  

olarak adlaŶdırılır. 

1.1. Literatür Özeti 

Bu bölümde ana konumuz olan , SL ile ilgili Ǉapılŵış çalışŵalarla ilgili ďilgiler 

suŶulaĐaktır.  

Çalışŵa soŶuçları içiŶ kullaŶılaŶ ŵetrikleriŵiz, Hassasiyet (Precision - P), Geri Çağırŵa 

(Recal - R) , F-Ölçütü (F-Measure - F), ASU,  ASL ve DEP değerleri ile ifade edilŵiştir.  

P, erişileŶ ilgili sonuç saǇısıŶıŶ erişileŶ toplaŵ sonuç saǇısıŶa  oraŶıdır. 

R, erişileŶ ilgili sonuç saǇısıŶıŶ derleŵdeki toplaŵ ;heŵ erişileŶ heŵ           

erişileŵeǇeŶͿ ilgili sonuç saǇısıŶa oraŶıdır. 
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P ve R değerleri Ϭ-1 arasıŶda ifade edileŶ değerlerdir. P ve R ölçütleri tek ďaşıŶa aŶlaŵlı 

ďir karşılaştırŵa soŶuĐu  çıkarŵaŵıza Ǉeterli değildir. Her iki ölçütü ďeraďer 

değerleŶdirŵek daha doğru sonuçlar verir. Bunun için F taŶıŵlaŶŵıştır.  

F, P ve R değerleriŶiŶ harŵoŶik ortalaŵasıdır. F, Eşitlik ϭ.ϭ 'de görülŵektedir. 

F =(2 x P x R)/(P + R)                                                                                                                (1.1) 

F ŵetriği Ϭ-ϭ aralığıŶa ifade edilŵektedir. 

ASU ŵetriği sözĐükleriŶ çekiŵ ekleriŶe aǇrılarak ǀe ďağlaŶtı türüŶüŶ olŵadığı yani 

doğru ID'Ǉe ;doğru çekiŵ eki gruďuŶaͿ ďağlaŶŵa oraŶıdır. 

ASL ŵetriği ise sözĐükleriŶ çekiŵ ekleriŶe aǇrılarak ǀe ďağlaŶtı türüŶüŶ sisteŵe 

ǀerildiği ǇaŶi doğru ID'Ǉe doğru etiketle ;ďağlılık türüͿ ďağlaŶŵa oraŶıŶı göstereŶ 

metriktir.  

DEP ŵetriği doğru etiketi ile işaretleŵeǇi göstereŶ ŵetriktir. ASU , ASL ve DEP metrikleri 

%'lik olarak ifade edilmektedir. 

Sha ve Pereira (2003), SP için Eğitiŵ seti CoNNL-2000 den elde edilen set kullaŶılŵıştır. 

Test  için Wall Street Journal(WSJ) 21. saǇısıŶdaŶ elde edileŶ set kullaŶılŵıştır. YapılaŶ 

“P uǇgulaŵasıŶda CRF ve MEMM'iŶ perforŵaŶslarıŶı karşılaştırŵışlardır. YapılaŶ 

çalışŵa soŶuĐuŶda C‘F F ölçütü cinsinden 0.943 iken ,MEMM 0.937 ďaşarı gösterŵiştir 

[1]. 

Collins (1997), İŶgilizĐe içiŶ Ǉüksek ďaşarı göstereŶ aǇrıştırıĐısıŶı tasarlarken ilk aşama 

olarak sadeĐe sözĐükler arası ďağlılıklara daǇaŶaŶ ďir aǇrıştırıĐı geliştirŵiştir [2].Bu 

aǇrıştırıĐı, tüŵĐe içi sözĐük dizilişleri çok serbest olmayan İngilizce için yüksek bir 

başarıŵ sergileŵese de, sözĐükler arası ďağlılıklarıŶ öŶeŵiŶi vurgulaŵası ǀe ikili 

bağlılıklarıŶ olasılıklarıŶa daǇaŶaŶ çok ďasit ďir istatistiksel ŵodel olŵası ŶedeŶiǇle 

bağlılık çözüŵleŵesi koŶusuŶdaki çalışmalara önemli bir kaynak oluşturmuştur [3]. 

Jurafsky ve Martin (2000), güŶüŵüzde sözĐükler arası ikili ďağlılıklarıŶ aǇrıştırŵasıŶıŶ 

ďaşarısıŶdaki etkisiŶiŶ görülŵesi ile ďirlikte ďağlılık graŵerleri kullaŶılŵaǇa 

ďaşlaŶŵıştır. Bağlılık graŵerleriŶŶ eŶ öŶeŵli üstüŶlüğüŶüŶ, sözĐük dizilişleri serďest 

dilleriŶ aǇrıştırŵasıŶdaki ǇeteŶekleri olduğudur [4].  



3 

 

Eisner (1996), İŶgilizĐe içiŶ geliştirdiği ǀeri güdüŵlü aǇrıştırıĐısı üretiŵsel olasılık taďaŶlı 

modellerin bağlılık çözüŵleŵesiŶde kullaŶılaďilirliğiŶi gösterŵesi açısıŶdaŶ önemli bir 

çalışŵadır. EisŶer'iŶ geliştirdiği, aşağıdaŶ ǇukarıǇa aǇrıştırŵa algoritŵası dinamik bir 

algoritŵadır [5].  

Haruno ve Ark. (1998), karar ağaçları kullaŶarak JapoŶĐa içiŶ ďir aǇrıştırıĐı 

tasarlaŵışlardır. Japonca'da tümce çözümlemesi, "bunsetsu" adı ǀerileŶ tüŵĐe 

parçaĐıkları arasıŶdaki ilişkilerin taŶıŵlaŶŵası ile gerçekleştirilmektedir. Bu dilde, 

parçaĐıklar tüŵĐe içerisiŶde serďest ďir şekilde yer değiştirebildiklerinden ötürü, 

bağlılık graŵerleri ǇaǇgıŶ olarak kullaŶılŵaktadır. Dilde aǇrıştırŵaǇı kolaǇlaştıraŶ en 

öŶeŵli özellik, her parçaĐığıŶ sadece sağ tarafıŶda Ǉer alaŶ ďir parçaĐığa 

bağlanabilmesidir. Böylece bağlılıklar her zaŵaŶ içiŶ soldaŶ sağa doğru oluşturulurlar. 

Bu duruŵ araŵa uzaǇıŶda daralŵaǇı sağlar [6]. 

McDonald ve Ark., çalışŵalarıŶda DP'yi  yönlü bir grafikte maksimum kapsayan ağaĐı 

bulma sorunu olarak işleŵiş ve İngilizce ve Çekçe üzeriŶde deŶeŵiştir [7][8]. 

Oflazer (2003), Sonlu Durumlu Dönüştürücüler (SDD) kullanarak Türkçe için geliştirdiği 

aǇrıştırıĐısıŶda kesişmeyen bağlılık ǀarsaǇıŵıŶı ďeŶiŵseŵiştir. Gerekirci ve kural tabaŶlı 

olaŶ ďu aǇrıştırıĐıda “DD'ler giriş verisi üzerine belirli bir sonlanma kriteriŶe ulaşılaŶa 

dek ďirdeŶ çok kez uǇgulaŶŵaktadır. Bu çalışŵada eŶ olası aǇrıştırŵaǇı ďulaďilŵek içiŶ 

istatistiksel ďir ŵodel kullaŶılŵaŵış, bunun yerine toplam bağlılık uzuŶluklarıŶa 

ďakılarak olası aǇrıştırŵalar sıralaŶŵıştır[9].  

Nivre (2003), çalışŵasıŶda İsǀeççe içiŶ ǇığıŶ Ǉapılı ďir ďağlılık aǇrıştırıĐısı tasarlaŵıştır. 

Kural taďaŶlı olaŶ ďu aǇrıştırıĐıda iŶsaŶ tarafıŶdaŶ oluşturulaŶ graŵer kuralları 

kullaŶılŵıştır. AǇrıştırıĐı, ďu kuralları kullaŶarak karar ǀerdiği öteleme ve çekme 

işleŵleri soŶuĐuŶda oluşaŶ çözüŵleŵeleriŶ, kesişŵeǇeŶ ďağlılık ǀarsaǇıŵıŶa uǇguŶ 

olaŶlarıŶı doğru olarak kaďul etŵektedir [10].  

Nivre ve Nilsson (2003), Ǉaptıkları çalışŵada ǇiŶe İsǀeççe içiŶ gerekirĐi ďir aǇrıştırıĐı 

tasarlaŵışlardır. Bu çalışŵada kesişŵeǇeŶ ďağlılık ǀe oluşaŶ çıktıŶıŶ ďir köklü ağaç 

olŵası sıŶırlaŶdırŵası getirilŵeŵiştir. AǇrıştırıĐı girdi olarak sadeĐe sözĐük etiketleriŶi 

kullaŶŵış ǀe eŶ ǇakıŶ ďağlılıkları doğru olarak kaďul etŵiştir. YapılaŶ sıŶaŵalar 
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soŶuĐuŶda eŶ ǇakıŶ ďağlılık stratejisiŶiŶ iǇi soŶuçlar ǀerdiği ǀe eğer kesişŵeŵe kısıtı  

getirilirse ďaşarıŵda ǀe algoritŵaŶıŶ hızıŶda artış gözleŶdiği ďelirleŶŵiştir [11].  

Nivre ve Ark.(2004), Ǉaptıkları çalışŵada ǇiŶe İsǀeççe için [10] nolu çalışŵasıŶa ďeŶzer 

ǇığıŶ Ǉapılı ďir aǇrıştırıĐı geliştirŵişlerdir. Bu çalışŵadaŶ farklı olarak, ďu sefer ďağlılık 

etiketleri de ďelirleŶŵeǇe çalışılŵış ǀe iŶsaŶ tarafıŶdaŶ Ǉazılŵış graŵer kuralları ǇeriŶe 

ďellek taďaŶlı ;BTͿ ďir sıŶıflaŶdırıĐı kullaŶılŵıştır. “ıŶıflaŶdırŵada kullaŶılaŶ özelliklere 

farklı ağırlıklar ǀerŵe, uzak ǀe ǇakıŶ koŵşulara farklı ağırlıklar ǀerŵe giďi ǇeteŶeklere 

sahiptir [12]. 

“özĐük etiketleri ile ďirlikte sözĐükleriŶ görüŶüŵ ďilgileri de aǇrıştırıĐıǇa girdi olarak 

verilmiş ve görünüm bilgisi eklemenin bağlılık çözüŵleŵesiŶde öŶeŵli etkisi olduğu 

ǀurgulaŶŵıştır. Bu ŵodelde, BT sıŶıflaŶdırıĐı aǇrıştırıĐıŶıŶ öteleŵe ǀe çekŵe giďi 

hareketleriŶe karar ǀerŵede kullaŶılŵıştır [12]. 

Bucholz ve Marsi (2006), CoNNL-ϮϬϬϲ ǀeriseti üzeriŶde gerçekleştirileŶ ϭϯ farklı dil içiŶ 

gerçekleştirileŶ DP çalışŵasıŶıŶ soŶuçlarıŶı ǇaǇıŶlaŵışlardır. ϭϵ farklı aǇrıştırŵa ŵodeli 

içiŶdeŶ eŶ ďaşarılı ϲ taŶesi Çizelge 1.1' de gösterilmektedir. Sonuçlar ASL ŵetriği 

cinsinden gösterilmektedir [13]. 

Çizelge 1.1 Bucholz ve Marsi için sonuçlar [13] 

Yöntem Ar Ch Cz Da Du Ge Ja Po Sl Sp Sw Tu Bu Ort. 

McD. 66.9 85.9 80.2 84.8 79.2 87.3 90.7 86.8 73.4 82.3 82.6 63.2 87.6 80.3 

Nivre 66.7 86.9 78.4 84.8 78.6 85.8 91.7 87.6 70.3 81.3 84.6 65.7 87.4 80.2 

O'N 66.7 86.7 76.6 82.8 77.5 85.4 90.6 84.7 71.1 79.8 81.8 57.5 85.2 78.4 

Rie 66.7 90 67.4 83.6 78.6 86.2 90.5 84.4 71.2 77.4 80.7 58.6 0 77.9 

Sag 62.7 84.7 75.2 81.6 76.6 84.9 90.4 86 69.1 77.7 82 63.2 0 77.8 

Che 65.2 84.3 76.2 81.7 71.8 84.1 89.9 85.1 71.4 80.5 81.1 61.2 86.3 77.7 

 



5 

 

Chen ve Ark. (2007), CoNNL-2007 veriseti üzerinde ϭϬ farklı dil içiŶ DP çalışŵası 

gerçekleştirŵişlerdir. YapılaŶ çalışŵada DP prograŵı olarak Malt Parser kullanarak 

Çizelge 1.2'de soŶuçları elde etŵişlerdir [14]. 

Çizelge 1.2 Chen ve ark. için sonuçlar [14] 

Metrik-Dil Arabic Basque Catalan Chinese Czech English Greek Hungarian İtaliaŶ Turkish Ortalama 

ASL 74.65 72.39 86.66 81.24 73.69 83.81 74.42 75.34 82.04 76.31 78.06 

ASU 83.49 78.63 90.87 85.91 80.14 84.91 81.16 79.25 85.91 81.92 83.22 

Ambati ve Ark. (2010), Hindi Treebank üzerinden elde edilen veriler üzerinde DP 

çalışŵası gerçekleştirŵişlerdir. Eğitiŵ seti ϭϬϬϬ Đüŵle ǀe Test seti ϮϮϴ Đüŵledir. DP 

prograŵı olarak Malt Parser ǀe M“T Parser kullaŶılŵıştır. Çalışŵa soŶuçları Çizelge 1.3' 

te görülmektedir [15]. 

Çizelge 1.3 Ambati ve Ark. sonuçlar [15] 

Yöntem 

Cross Validation(5 Fold) Test 

ASU ASL DEP ASU ASL DEP 

Malt Parser 82.2 69.3 73.4 84.6 72.9 76.5 

MST Parser 79.4 66.5 70.7 81.6 69.4 73.1 

Cer ve Ark. (2010), DP problemi için Penn Treebank üzerinden elde edilen verilerle 

çalışŵışlardır. ϰ farklı aǇrıştırŵa ŵodeliŶe göre çalışŵa soŶuçları Çizelge 1.4' te 

görülmektedir [16]. 

Çizelge 1.4 Cer ve Ark. için sonuçlar [16] 

Yöntem ASU ASL 

Covington 80 76.6 

Nivre Eager Feature Interact 84.8 81.1 

MST Parser (Eisner) 82.6 78.8 

RelEx 57.8 48.1 



6 

 

 

ErǇiğit ve Ark. ;ϮϬϭϭͿ, Türkçe için bir DP çalışŵası gerçekleştirŵiştir. YapılaŶ çalışŵada 

METU-SABANCI Türkçe Treebank üzerinden elde edilen 5635 cümlelik bir  set 

kullaŶılŵıştır. Cross-ValidatioŶ ǇöŶteŵi kullaŶılarak set ϭϬ parçaǇa ďölüŶŵüş ǀe her 

seferiŶde ϭ parçası test olarak kullaŶılŵıştır. Bu çalışŵada ǀeriseti V0 olarak 

gösterilŵiştir. Her çalışŵada test seti ŵeǀĐut set içerisiŶdeŶ ϭ parça olarak seçilŵekte 

ǀe soŶuçlarıŶ ortalaŵaları alıŶŵaktadır. YapılaŶ çalışŵa soŶuŶda A“U için 76.1 ve ASL 

içiŶ ϲϳ.ϰ'lük doğruluk değerleriŶe ulaşŵışlardır.  

1.2. TeziŶ AŵaĐı 

“L uǇgulaŵalarıŶda bir çok algoritma kullaŶılŵaktadır. Markoǀ taďaŶlı HMM,MEMM ǀe 

C‘F ďu algoritŵalardaŶ ďir kaçıdır. Markov model Ǉapısı ardışık olarak geleŶ 

düğüŵleriŶ olasılığıŶıŶ ďuluŶŵasıŶda kullaŶılır. Markoǀ ŵodel ǇapısıŶda düğümler 

sadece gözlemlenen öğeleri ifade eder. Markov modelinde gözükmeyen bir islemin 

modelinden söz edilemez. Tüm Markov modeli gözlemlenen olayla bire bir örtüsür. 

Ancak HMM, gözlemleyemediğimiz ve ǀarsaǇdığıŵız ďağlaŶtılar içiŶ saklı düğümler 

olusturarak bağlaŶtıları ďiziŵ ǀarsaǇıŵıŵıza göre Ǉapar. Birleşik olasılıkları kullaŶarak 

çıkışları üretŵeǇe çalışır.  MEMM ise, duruŵlar arası geçişlerdeŶ ǀe çıkışlarıŶ duruŵları 

oluşturŵa olasılıklarıŶıŶ ďirleşiŵiŶdeŶ ďir koşullu olasılık hesaplaǇarak soruŶu çözŵeǇe 

çalışır. Heŵ HMM heŵde MEMM ŶorŵalizasǇoŶu ďuluŶduğu ŶoktaǇa göre 

ǇaptığıŶdaŶ Ǉerel ďir optiŵuŵ değere ulaşılır. Özellikle düşük olasılıklı ŶitelikleriŶ 

hesaďa katılŵası Etiket ÖŶǇargısı ;Laďel BiasͿ proďleŵiŶi ortaǇa çıkarır. C‘F heŵ ďu 

etiket öŶǇargısı proďleŵiŶi çözer heŵde HMM'deŶ farklı olarak koşullu olasılıkları 

hesaďa katarak işleŵleri gerçekleştirir.  Bu artılarıŶdaŶ ötürü C‘F diğer iki ǇöŶteŵe 

göre daha Ǉüksek ďaşarı oraŶıŶa sahiptir.  

Bağlılık aǇrıştırŵası ;DepeŶdeŶĐǇ ParsiŶg-DP), bir cümle içerisindeki, sözcükler 

arasıŶdaki ilişkileri ǀe ilişki türleriŶi ďelirleǇerek ilgili ĐüŵleŶiŶ çözüŵleŵesiŶi sağlaǇaŶ 

ǇöŶteŵdir.  DP proďleŵi de ďir çeşit “L uǇgulaŵasıdır.  

“L proďleŵleriŶde giriş ǀe çıkışlar Ŷ saǇıda olaďilir. Klasik aŶlaŵdaki NE‘, POS 

Etiketleŵe ǀď. uǇgulaŵalarda tek giriş ǀe tek çıkış ďuluŶŵaktadır. CüŵleǇi ÖğeleriŶe 
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AǇırŵa ;‘ole LaďeliŶg-‘LͿ proďleŵiŶde iki giriş ǀe ďir çıkış ďuluŶŵaktadır. DP 

proďleŵiŶde ise Ŷ giriş ǀe Ϯ çıkış olaďilŵektedir. 

Karŵaşık ďir proďleŵi taŵaŵeŶ ele alıp çözŵekteŶse parçalara aǇırarak çözŵek daha 

kolaǇdır. BöǇlelikle proďleŵ daha ďasit alt parçalara ďölüŶŵüş ǀe çözüŵ daha sade 

hale getirilŵiş olŵaktadır. 

Karŵaşık proďleŵiŶ daha ďasit alt parçalara ďölüŶŵesi ile sisteŵiŶ ďaşarısıŶıŶ artaĐağı 

düşüŶĐesi ile ďileşik Đüŵleler ǇaŶ ĐüŵleĐikleriŶe ďölüŶeĐek ǀe öğeleriŶe aǇırŵa işleŵi 

ďu alt parçalar üzeriŶde gerçekleştirileĐektir. Bu çalışŵaŶıŶ soŶuçları ďize asıl 

hedefimiz olan DP problemlerinin çözümünde basit alt parçalara bölmenin ve CRF'nin 

kullaŶılaďilirliği test etŵek içiŶ ďir öŶ çalışŵa ŶiteliğiŶdedir. 

AŵaĐıŵız, SL işleŵiŶde sıklıkla kullaŶılaŶ ǀe Markoǀ taďaŶlı ŵodeller içiŶde eŶ 

ďaşarılısı olaŶ CRF algoritŵasıŶı DP problemlerinin çözümünde kullanabilmektedir. 

Böylelikle bir çıkış üreteŶ C‘F sisteŵiŶiŶ DP giďi Ϯ çıkışıŶ ďuluŶŵası isteŶeŶ 

problemlere uygulanabilmesi için bir yöntem önerilŵiş olaĐaktır. 

1.3. Hipotez 

BiriŶĐi hipoteziŵiz , karŵaşık ďir proďleŵi daha ďasit alt parçalara ďölŵeŶiŶ proďleŵiŶ 

çözüŵüŶü kolaǇlaştırdığı ǀe ďu duruŵuŶ ďaşarı üzeriŶde oluŵlu ďir etki ǇapaĐağı 

yönündedir. Bu nedenle gerçekleştirilŵesi düşüŶüleŶ içerisiŶde ďirdeŶ fazla Ǉargı 

ďildireŶ ďir ďileşik ĐüŵleǇi öğeleriŶe aǇırŵak içiŶ sisteŵe ďir ďütüŶ haliŶde 

vermektense , cümleyi temel ve yan cümleciklerine bölerek vermenin cümleyi 

öğeleriŶe aǇırŵa işleŵiŶde ďaşarıǇı artıraĐağı iddia edilmektedir. 

İkiŶĐi hipoteziŵiziŶ teŵeliŶde karŵaşık ďir proďleŵi daha ďasit alt parçalara ďölŵe 

fikri Ǉatŵaktadır. Bu hipoteziŵizde aǇrıĐa DP giďi iki çıkışlı proďleŵleriŶiŶ çözümünde 

problemi ardışık olarak iki aşaŵada çözŵeŶiŶ sisteŵiŶ ďaşarısıŶı artıraĐağı iddia 

edilmektedir. 

GerçekleştireĐeğiŵiz uǇgulaŵalar ďu iddialarıŵızı kaŶıtlaŵaǇa ǇöŶelik olaĐaktır.  
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BÖLÜM 2 

DOĞAL DİL İŞLEME 

2.1. Giriş 

Mateŵatik alaŶıŶdaki gelişmeler bilgisayar dünyasıŶı da deriŶdeŶ etkileŵiştir. 

YüzǇıllardır üzeriŶde çalışılaŶ felsefe ve matematiğiŶ ŵaŶtık ďiliŵi disiplini ile 

birlikteliği, günümüzde Yapay Zeka (Artifical Intelligent - AIͿ çalışŵaları ile daha da 

aŶlaŵ kazaŶŵaktadır [18]. MetiŶ MadeŶĐiliğiŶde ǀerideŶ ďilgi çıkarŵa ǇöŶteŵleriŶdeŶ 

ďiri olaŶ doğal dil işleŵe disipliŶi ile ďilgi çıkarıŵıŶda daha aŶlaŵlı soŶuçlar elde 

edilŵeǇe ďaşlaŶŵıştır. Doğal dil işleŵe aŶa işleǀi ďir doğal dili çözüŵleŵe, aŶlaŵa, 

Ǉoruŵlaŵa ǀe üretŵe olaŶ ďilgisaǇar sisteŵleriŶiŶ tasarıŵıŶı koŶu alaŶ ďir 

ŵüheŶdislik alaŶıdır. Doğal dil işleŵe çalışŵaları saǇesiŶde iŶsaŶ-bilgisayar 

etkileşiŵiŶiŶ arttırılŵası ďaşarılŵıştır. NLP bilgi şifreleŵe, koŶuşŵa taŶıŵa, optik 

karakter ďelirleŵe, Ǉazı doğrulaŵa giďi pek çok alaŶda kullaŶılır. 

Doğal dil işleŵe çalışŵaları kapsaŵıŶda ǇürütüleŶ girişiŵler ďeş aŶa grup altıŶda 

toplanabilir [19]. Ses Bilimi- Morfolojik Analiz (Biçimbirim) - Sözdizimsel Analiz 

(Sentaktik) - Anlamsal Analiz (Semantik) - Söylem. 

 Ses Bilim: “esďiliŵ ďir dilde sesleriŶ Ŷasıl kullaŶıldığıǇla ilgili çalışŵaları 

kapsaŵaktadır. Her dilde, oŶu diğer dillerdeŶ aǇıraŶ ďir ses aďeĐesi ǀardır. 

BuŶlarıŶ herďiriŶe sesďiriŵ adı ǀerilir. Türkçe aďeĐesi Ϯϵ harfteŶ oluşur ǀe 

ďiliŶeŶ diller arasıŶda, ďir harfe karşı ďir ses düştüğü ǀarsaǇılır. AŶĐak, ďu alaŶda 

çalışaŶlarıŶ ortaǇa koǇduğuŶa göre, TürkçeŶiŶ sesďiriŵ saǇısı ϰϱ tir. BuŶlardaŶ 

15 tanesi sesli, 27 tanesi ise sessizdir [20]. 
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 Morfolojik Analiz (Biçimbirim): Biçiŵďiriŵ sözĐükleriŶ ǇapısıǇla ile ilgileŶir. 

Türkçe içiŶ söĐükleriŶ türetilŵesi ǀe ekler çok öŶeŵ taşır. Her dilde iki farklı 

şekilde sözĐük oluşturulaďilir. BuŶlardaŶ ďiri çekiŵ, ϭϭ diğeri ise türetŵe 

ǇöŶteŵidir. Çekiŵ ǇoluǇla sözĐük oluşturulurkeŶ ďir sözĐüğüŶ farklı şekilleri 

kullaŶılır. çiçek sözĐüksiŶe çekiŵ eki ekleŶŵesiǇle çiçekler sözĐüğüŶüŶ ortaǇa 

çıkŵası ďu Ǉolla oluşturulaŶ sözcüklere örnek olarak verilebilir. Türetme ise var 

olaŶ eski sözĐüklere Ǉapıŵ ekleri ekleŶŵesi ǇoluǇla ǇeŶi sözĐük oluşturŵa 

yöntemidir [21]. 

 Sözdizimsel Analiz (Sentaktik): Sözdizim bir tümcenin içindeki sözcüklerin 

dizilişi ile ilgileŶeŶ düzeǇdir. İŶsaŶlar koŶuşurkeŶ Ǉa da ǇazarkeŶ ǀar olaŶ 

sözĐükleri ďelli ďir sırada Ǉerleştirerek ǇeŶi tüŵĐeler oluştururlar. Bu ŶedeŶle 

sözdiziŵsel düzeǇ, sesďiliŵ ǀe ďiçiŵďiriŵ düzeǇleriŶiŶ üstüŶde Ǉer alır [Ϯϭ]. 

 Anlamsal Analiz (Semantik): AŶlaŵďiliŵ düzeǇi diliŶ aŶlaŵıǇla ilgilenir, 

ďöǇlelikle gerçek düŶǇaǇla dil arasıŶda ďağlaŶtı kurar. Bu düzeǇde ǇapılaŶ 

çalışŵalar daha öŶĐe aŶlatılaŶ düzeǇlere göre çok azdır [Ϯϭ].  

 Söylem: “öǇleŵ düzeǇi diliŶ ďağlaŵda kullaŶıŵıdır. AŶlaŵďiliŵ ǀe söǇleŵ 

düzeǇleri arasıŶdaki fark çok küçüktür. Bazı araştırŵaĐılar ďu iki düzeǇi ďirlikte 

ele alır [Ϯϭ].  

2.2. Doğal Dil İşleŵeŶiŶ Aŵaçları 

Doğal dil; Türkçe, İngilizce, Almanca, gibi insaŶlarıŶ iletişiŵ içiŶ kullaŶdığı herhaŶgi bir 

dil olup, yapay olarak insaŶlar tarafıŶdaŶ geliştirilen programlama dillerinden farklıdır. 

NLP ise doğal dili bilgisayarlarla işleŵek içiŶ ǇapılaŶ çalışŵalarıŶ ďütüŶü olarak 

taŶıŵlaŶaďilir. 

Bilgisayarlar ve insanlar kendilerine verilen bir metni veya konuşŵaǇı ǀeri olarak aǇŶı 

şekilde alŵalarıŶa rağŵeŶ; ďuŶlardaŶ aŶladıkları ďirďiriŶdeŶ çok farklı olŵaktadır. 

Bunun en önemli nedeni insaŶlarıŶ Ǉaşaŵları ďoǇuŶĐa kazaŶdıkları teĐrüďelerle iletişim 

için geliştirŵiş oldukları ortak ďilgi ďirikiŵi, çıkarıŵ Ǉapaďilŵe ǇeteŶeği ve tecrübelerini 

kullanabilme yetisidir. Oysa bilgisayarlar sadeĐe ďelirli doŶaŶıŵ ǀe Ǉazılıŵ ďiriŵleri 

içerir; ďuŶuŶ dışıŶda iŶsanlarda bulunan potansiyel yetenek ve yetilere sahip değildir. 
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Belirli işlemleri yerine getirebilmeleri ancak onlara bu işlemleri nasıl yapabileceklerinin 

öğretilmesi ile sıŶırlı olarak mümkündür; çünkü buradaki öğrenme kaǀraŵı iŶsanlardaki 

öğreŶŵedeŶ farklıdır ǀe daha çok ďilgisayar dilinde verilen koŵutlarıŶ ďelli ďir sıra 

dahilinde işlenmesini sağlayarak sonuçlara ulaşmak aŶlaŵıŶdadır [18]. 

İngilizce veya başka herhangi bir dil içiŶ taŶıŵlaŶaŶ kurallar ǀe algoritŵalarıŶ aǇŶeŶ 

Türkçe'ye veya başka bir dile uyarlanması dilleriŶ ǇapısıŶıŶ farklılığıŶdaŶ dolaǇı 

mümkün değildir. Mevcut sisteŵleriŶ kullaŶılaĐak dile uyarlanması ŵutlaka uzuŶ ǀe 

ǇoruĐu çalışmalar sonunda gerçekleşmektedir. Hatta çoğu zaŵaŶ ďuŶlarıŶ uǇarlaŵası 

bile mümkün olmamakta ve dile özgü pek çok sistemin baştan oluşturulması 

zorunluluğu ortaǇa çıkŵaktadır. AǇrıĐa; ďu alaŶdaki çalışmalar pek çok konuda özellikle 

bilgisayar bilimi ve dilbilimi konusuŶda uzŵaŶlık gerektirmektedir. Bu nedenle 

herhaŶgi ďir dil ile ilgili olarak ǇapılaĐak ďilişimsel çalışmalar, hem o dilin dilbilimcileri 

ve bilgisaǇar ďiliŵleri uzŵaŶları, heŵ de incelenen dili çok iyi bilen diğer bilim insaŶları 

tarafıŶdaŶ gerçekleştirilebilir [18]. 

NLP çalışŵalarıŶıŶ aŵaçları aşağıdaki giďi özetleŶeďilir: 

Dilin doğasıŶı iŶĐeleŵek: Dilbilim. 

Bilişsel Ǉetileri aŶlaŵaǇa ǇöŶelik ďir kapı aralaŵak : Psikoloji 

KullaŶıĐı araǇüzü tekŶolojisi olarak faydalanmak: İnsan-Bilgisayar Etkileşimi. 

Metin veya konuşŵalarıŶ çeǀirisini yapmak: BilgisaǇarlı Çeǀiri. 

Bilgi yönetimi teknolojisi olarak kullanmak: Bilgi Geri Getiriŵi/Çıkarıŵı. 

Bu aŵaçlar da göz öŶüŶde ďuluŶdurularak ǇapılaĐak ďir değerlendirme ile, NLP'nin 

disiplinlerarası ďir çalışŵa alaŶı olarak pek çok farklı ďiliŵ dalıǇla ďirlikte, ďilgisayar 

ďiliŵiŶiŶ alt dallarıǇla da ǇakıŶ ilişkisi bulunduğu sonucuna ulaşılır. Bu ilişkiler Şekil 

2.1'de gösterilmiştir. 
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Şekil 2.1 NLP'ŶiŶ farklı ďiliŵ dallarıǇla ilişkisi [18] 

2.3. Doğal Dil İşleŵeŶiŶ Gelişiŵi 

Alan Turing'in II. Dünya Savaşı sırasıŶda AlŵaŶlarıŶ şifreli haberleşmesini çözmek için 

Ǉaptığı çalışmalar sonlu durum makineleri ve Turing makinelerinin temelini oluşturmuş, 

ortaǇa atılaŶ prograŵlaŶaďilir ŵakiŶe fikri ile çağıŵızıŶ eŶ öŶeŵli gelişŵesi olaŶ 

ďilgisaǇarlar ortaǇa çıkŵıştır. TuriŶg'iŶ ďu çalışŵalarıŶıŶ AI ǀe NLP koŶularıŶıŶ da 

teŵeliŶi oluşturduğu kaďul edilir. AslıŶda, AI kaǀraŵı ile ulaşılŵak isteŶeŶ hedef, 

iŶsaŶda ǀar olaŶ iŶsaŶ ǇetisiŶiŶ özgüŶüŶdeŶ aǇırt edileŵeǇeĐek ďir şekilde 

ďeŶzetiŵiŶiŶ gerçekleştirilŵesidir.  

YiŶe TuriŶg tarafıŶdaŶ gerçekleştirileŶ TuriŶg testi, ďu hedefiŶ ilk defa ortaǇa 

konulduğu uǇgulaŵa olarak kaďul edilŵiştir. Turing testine göre; "eğer görmeden 

koŶuşulaŶ ďir ŵakiŶe ile iŶsaŶ ďirďiriŶdeŶ aǇırt edileŵiǇorsa, ŵakiŶe iŶsaŶı ŵükeŵŵel 

şekilde taklit etŵektedir" denilebilir.  

TuriŶg testiŶdeŶ soŶra ďuŶu izleǇeŶ ďeŶzeri pek çok çalısŵa Ǉapılŵıştır. ÖrŶeğin, 1966 

ǇılıŶda Joseph WeizeŶďauŵ͚uŶ tasarladığı ELI)A adlı prograŵ çok ďasit kalıpları 

taŶıǇarak kullaŶıĐısıŶa psikolojik terapi uǇgulayabiliyordu [22]. Bu program en çok 

taŶıŶaŶ ǀe eŶ eski olarak kaďul edileŶ AI prograŵıdır. PrograŵıŶ aŵaĐı, ďir psikaŶalist 

ile hastası arasıŶdaki koŶuşŵaları ŵakiŶeǇle ďasit ďazı aŶalizler Ǉaparak sağlaŵaktır. 

BaşlaŶgıçta AI'ŶıŶ küçük ďir kolu olarak kaďul edileŶ NLP, kısa sürede uǇgulaŵa 

alaŶlarıŶı geŶişleterek tek ďaşıŶa ďir disipliŶ olŵuştur. “oŶ Ǉıllarda ďilişiŵ alaŶıŶda 

gerçekleştirileŶ öŶeŵli gelişŵeler, ďilgiǇi öŶ plaŶa çıkararak ďilgi topluŵu kaǀraŵıŶı 
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doğurŵuştur. GüŶüŵüzde özellikle İŶterŶet üzeriŶdeŶ isteŶileŶ ďilgiǇe ulaşŵa ǀe 

iletişiŵ çok kolaǇlaşŵıştır. BuŶa paralel olarak da ďilgi ǀe tekŶolojiŶiŶ farklı ďireǇ ǀe 

toplumlar arasıŶda paǇlaşıŵıŶı kolaǇlaştırŵa, diller arası çeǀiri ǀeǇa ďelge 

iŶdeksleŵe/ďulŵa giďi geŶiş kapsaŵlı öte ǀeri ;ŵeta dataͿ içereŶ araştırŵalar içiŶ 

daha gelişŵiş dil işleŵe Ǉazılıŵları gereksiŶiŵi ortaǇa çıkŵıştır [18]. 

Bilgi Çıkarıŵı ;IŶforŵatioŶ Eǆtraction-IE), NLP çalışŵalarıŶıŶ ilkleriŶdeŶdir. İlk IE 

çalışŵalarıŶda ďasit bir yaklaşıŵla sözcükler çevirisi ve sıralaŵası üzeriŶde 

durulmuştur. Bu aŶlaǇışa dayanan sistemler; çeviri için sözcüklerin diğer dillerdeki 

karşılığıŶı iki dilli ďir sözlükten bulmuş ve çeviri ǇapılaŶ diliŶ sözcük sıralaŵa kurallarıŶa 

göre bulunan soŶuçları sıralaŵıştır. Doğal olarak bu yaklaşıŵdaŶ elde edileŶ sonuçlar 

çok başarılı olaŵaŵıştır. Çeǀiri işlemini otoŵatik olarak Ǉapŵa çalışŵaları çok eskilere 

dayansa da gerçek anlamda uygulanabilirliği ǇirŵiŶĐi ǇüzǇılda ŵüŵküŶ olŵuştur.  

II. Dünya Savaşı sırasıŶda şifre çözme konusuŶda çalışan Weaver'a göre bütün uluslar, 

aslıŶda farklı diller de konuşsalar birbirine benzemektedir [23]. Bu nedenle de bir dilde 

Ǉazılŵış bir metin, şifrelenmiş bir metin olarak düşünülebilir. Eğer bu şifre çözülebilirse 

bu metnin başka bir dilde ifade edilmiş şekli elde edilebilir. Bu düşünceye göre Türkçe 

Ǉazılŵış bir metin, aslıŶda İngilizce bir metnin şifrelenmiş halidir.  

Bu ilginç önerilerin ardıŶdaŶ Aŵerika, ‘usya, Fransa ve İngiltere'de pek çok 

üniversitede IE çalışŵaları ďaşlatılŵıştır. İlk çalışmalarda daha çok Almanca ve İngilizce 

çeǀiriler ele alıŶŵıştır. Bu dilleriŶ seçilmesindeki en önemli etken, savaştan kalan teknik 

belgelerin çevirilmesi gereksinimidir. Zamanla bu belgelere gereksinim kalŵadığı içiŶ 

ve soğuk savaş nedeniyle çeviriler İngilizce, Rusça ve FransızĐa dilleriŶe kaǇŵıştır. Her 

ne kadar iki dili, anadili gibi konuşan kişiler IE çalışŵalarıŶda Ǉer alsa da, oŶlarıŶ ďilgi 

aktarıŵıŶıŶ ďilgisaǇar prograŵıŶa döŶüşmesi hiç de kolaǇ olŵaŵıştır.  

Bu nedenle 1950'li Ǉıllarda dilďiliŵĐiler de IE çalışŵalarıŶda Ǉer alŵaǇa ďaşladılar. 

AŶĐak dilďiliŵ alaŶıŶda da heŶüz güçlü teoriler ďuluŶŵuǇordu. ϭϵϱϳ ǇılıŶda Noaŵ 

ChomskǇ, Ǉazdığı Syntactic Structures isimli eseri ile teorik alanda günümüze kadar 

etkisini pek çok alanda göstereĐek ďir çalışma ortaya koydu [24]. Biçimsel ǇapılarıŶ 

taŶıŵlaŶŵası içiŶ ortaǇa koǇduğu kurallar NLP çalışŵalarıŶı deriŶdeŶ etkiledi. 
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NLP konusuŶda ǇapılaŶ çalışmalar bu dönemde konuşma işlemeyi de içine alacak 

şekilde çeşitli alaŶlara da ǇaǇıldı. AŶĐak, araştırŵaĐılar arasıŶdaki farklı görüşler bu 

alaŶdaki çalışŵaları ikiǇe ďöldü. Bir grup, taŵaŵeŶ dilďiliŵi üzeriŶe Ǉoğunlaşarak 

Chomsky'nin yaklaşıŵıŶı ďeŶiŵseyip istatistiksel ǇöŶteŵleri kullaŶŵaŵaǇı terĐih 

ederken, diğer bir grup da tamamen istatistiksel yöntemlere yöneldi. 

1980'li Ǉıllarda ďilgisayarlar ve elektronik kaynaklardaki gelişmelerle NLP çalışŵalarıŶda 

da önemli ilerlemeler olmuş, bu dönemde istatistiksel yöntemler de sembolik 

ǇöŶteŵleri taŵaŵlaǇıĐı ďir faktör olarak tekrar ele alıŶŵıştır. 

1990'lı Ǉıllar ise elektronik metinlerin oldukça artması, ďilgisayar kapasite ǀe hızıŶıŶ çok 

iyileşmesi ve İnternet sayesinde, NLP'de çok gelişŵiş ve istatistiksel yöntemler farklı 

alaŶlarda kullaŶılır olŵuştur. YapılaŶ çalışŵalarda artık geŶel ŵetiŶler iŶĐeleŶŵekte ǀe 

çok farklı uǇgulaŵalar geliştirilŵeǇe çalışılŵaktadır. Bu döŶeŵde IBM (International 

Business Machines) tamamen istatistksel yöntemler kullanan CANDIDE sisteminin 

soŶuçlarıŶı açıklaŵıştır [25]. Japonya'daki çalışŵalarda örŶek taďaŶlı Ǉaklaşıŵ ortaya 

atılıp kullaŶılŵaǇa ďaşlaŶŵıştır. İstatistiksel ǀe örŶek taďaŶlı ďu ǇaklaşıŵlarıŶ ortak 

noktası ďiçiŵsel ve anlamsal kurallar yazma gereği ďuluŶŵaǇışı ǀe gerekli bilginin 

ďüǇük derleŵe ŵetiŶlerdeŶ çıkarılŵasıdır.  

GüŶüŵüzde ǇaǇgıŶ olarak kullaŶılŵakta olaŶ ďilgisayarlarda ses kontrolü ön plana 

çıkŵaktadır. Burada ulaşılŵak istenen hedef, insan-makine iletişimini daha özgür ve 

rahat bir konuma getirmektir. Çalışmalar esas olarak; makineye bir problemin 

iletilmesini ve çözümünün oluşturulup uǇguŶ ďir ďiçiŵde kullaŶıĐıǇa aktarılŵasıŶı 

gerçekleştirmeyi hedeflemektedir.  

Anlamsal analiz ise ďu tür çalısŵalarıŶ kalďidir ǀe ďu konudaki incelemeler yoğun 

olarak devam etmektedir. Burada asıl aŵaç, ŵeǀĐut ďir ďilgi taďaŶıŶıŶ ďilgisayar 

tarafıŶdaŶ ǇoruŵlaŶaďileĐek şekilde bir gösteriminin elde edilmesidir. YapılaŶ 

çalışmalarla sürekli olarak farklı alaŶlarda ǇeŶi kullaŶıŵ olaŶakları ortaǇa çıkŵaktadır. 

2.4. Doğal Dil İşleme KapsaŵıŶda İŶĐeleŶeŶ KoŶular 

NLP bağlaŵıŶdaki aŶa koŶular asağıdaki aŶa ďaşlıklarla özetleŶeďilir [18]: 
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Konuşma sentezi: İlk ďakışta çok kolay gibi görünen bir işlem olmakla birlikte, doğal 

konuşma şekliŶe ǇakıŶ sentezleme işlemi teknik olarak oldukça karmasıktır ǀe 

birleştirilecek konuşŵaŶıŶ doğru Ǉapılaďilŵesi (örneğin, doğru vurgulama elde 

edilmesiͿ içiŶ ďazı aǇrıŶtılarıŶ ďelirgiŶleştirilmesi gerekir. 

Konuşŵa taŶıŵa: Temel olarak; sürekli ses dalgalarıŶıŶ sözcüklere 

dönüştürülmesidir. 

Doğal Dil AŶlaŵa ;DDA): Konuşŵa taŶıŵa ǀeǇa ŵetiŶlerdeŶ elde edileŶ 

sözcüklerden, anlama dönüşümü gerçekleştiren basaŵaktır. 

Doğal Dil Üretme (DDÜ): Verilen girdi bilgilerine karşılık uǇguŶ doğal dil ĐeǀaďıŶıŶ 

oluşturulması işlemidir. 

IE: Verilen metnin bir doğal dilden diğerine bilgisaǇarlar Ǉardıŵı ile çevrilmesidir. 

Konuşŵa taŶıŵa tekŶolojisiŶiŶ kullaŶıŵı ile ǇapılaďileĐekler öŶĐelikle ďiliŵ kurgu 

filmlerinde insaŶlığıŶ ulaşmak istediği hedefler olarak ortaǇa koŶŵaktadır. 

Filmlerdekiler kadar kapsaŵlı olmasa da, artık güŶlük haǇatta sıkça kullaŶılaŶ ďazı 

konuşŵa taŶıŵa sisteŵleri ŵoderŶ topluŵlarda ǇeriŶi ďirer ďirer ǇeriŶi alŵaktadır. 

Bunlara örnek olarak, operatör servislerindeki faturalama işlemlerinin 

otomatikleştirilmesi, araŵalarıŶ sesle yönlendirilmesi, ďazı standart formlar veya 

ďeŶzeri döküŵaŶlarıŶ otoŵatik olarak doldurulŵası ǀerileďilir. KoŶuşŵa taŶıŵa 

sistemleri daha çok konuşŵaĐıǇı doğrulama esasıŶa göre çalışır ǀe iŶsanlardan daha 

üstün bir başarı sağlar. Suçlu ďelirleŵe içiŶ hukuk alaŶıŶda, güvenliği sağlamak için 

ďaŶkaĐılık sistemlerinde, özel güvenlik bölgelerine girişlerde, sese daǇalı şifreleme 

sistemlerinde konuşŵa taŶıŵa uǇgulaŵalarıŶdaŶ sıkça ǇararlaŶılŵaktadır.  

DDA, pek çok NLP uygulaması içiŶ öŶeŵlidir. AŶĐak herhaŶgi ďir Ǉazı veya konuşŵaǇı 

tam olarak anlama, her zaman gerekli olmasa da, kısmen anlama tam olarak anlama 

işleŵiŶe gerek olup olŵadığı koŶusunda bilgi vermesi ďakıŵıŶdaŶ çoğu zaman faǇdalı 

bir ilk basamak oluşturur. 

Yüzeysel ǀeǇa kısŵeŶ ǇapılaŶ ŵetiŶ aŶalizleri, sıŶırlaŶdırılŵaŵış metinlerin etkin bir 

şekilde sıŶıflaŶdırılŵasıŶda kullaŶılaďilir. Bu öŶ işlemden sonra elde edilen bilgilerle 
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anlamsal olarak metnin daha derinlemesine incelenmesi sadece gerekli bölümlerde 

yoğunlaşaďilŵektedir. AǇrıĐa, istatistiksel ve dilbilimsel bilgilerle birlikte kullaŶıldığıŶda 

sisteŵleriŶ ďilgi taďaŶlarıŶa ekleŶeďileĐek ďiliŶŵeǇeŶ öğelerle ilgili dilbilimsel 

özellikleriŶ çıkarılŵasıŶda da faǇdalı olŵaktadır.  

Anlam, kavramlar ve bu kavramlar arasıŶdaki ilişkilerden oluşan anlamsal modellerle 

gösterilmektedir. Bu anlamsal ŵodel kullaŶılarak herhaŶgi ďir şekilde istenen bir 

bilginin veya verilen bir sorgu ifadesinin bu ifade veya sorgunun dilinden veya 

aŶlatıŵıŶdaŶ ďağıŵsız olarak ďir aŶlaŵa eşlemesi Ǉapılaďilŵektedir. Bu şekilde bilgiye 

farklı dillerle erişim olanağı dildeŶ ǀeǇa ǇapıdaŶ ďağıŵsız olarak sağlaŶŵaktadır. 

Analiz ve  üretiŵle ďirlikte kullaŶılaŶ aŶlaŵsal bir modelle IE veya başka bir NLP 

uygulaması gerçekleştirilebilir. Ancak günümüzdeki uygulamalarda bunun 

başarılaďilŵesi için genel olarak sıŶırlı sözcük ve kavram hazinesi kullaŶılŵaktadır. 

Belge Ǉapıları içiŶ çıkarılaŶ ďazı kalıplar, değişkeŶ parçaları olaŶ sık kullaŶılaŶ ifadeler 

ǇardıŵıǇla Ǉüksek kalitede metin üretimi gerçekleştirilmektedir.  

Çeviri yapan sistemler daha karmaşık ǀe üst sistemlerdir ve diğer alaŶlarda ǇapılaŶ 

ilerlemelere bağlı olarak gelişimlerini sürdürŵektedirler. Bu koŶuda çalışma yapan 

labaratuvarlar ve sisteŵler düŶǇaŶıŶ dört ďir tarafıŶda deǀ şirketler tarafıŶdaŶ oldukça 

yüksek bütçelerle kurulŵaktadır. 

İŶterŶet ǀe ŵoďil tekŶolojiŶiŶ düŶǇada hızla ǇaǇgıŶlaşmasıǇla çeǀiri sistemlerine 

gereksiŶiŵ de artŵıştır. Bu ŶedeŶle Google giďi araŵa ŵotorları da çeǀiri alaŶıŶda 

öŶeŵli Ǉazılıŵlar geliştirŵiştir. Genellikle bu işlemleri gerçekleştirebilmek için, 

sözcükten tümceye ve oradan da anlam çıkarŵa işlemleri için çeşitli analiz 

yöntemlerine gereksiŶiŵ ǀardır [18]. 
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BÖLÜM 3 

DERLEM 

3.1. Giriş 

Türkçe'de derlem (corpus) sözcüğü Güncel Türkçe Sözlük'te iki anlamlı olarak verilmiş, 

birinci anlamında "koleksiyon" sözcüğüne karşılık olarak, ikinci anlamında da terim 

anlamı olarak "Bir incelemede kullanılmak üzere bir araya getirilmiş metinlerin 

bütünü." biçiminde tanımlanmıştır [26]. 

3.2. Derleŵ Kavraŵı 

Derlem, terim olarak özellikle dil araştırmalarına temel olmak üzere belirli ilkeler, 

kurallar çerçevesinde bir araya getirilmiş, özel ya da genel çeşitli türlerde hazırlanmış, 

elektronik ortamda tutulan ve bilgisayarca okunur biçime getirilmiş sözlü ya da yazılı 

bütündür [27]. 

Derlem araştırmalarının deyiş biliminden (stilistik), bütün dil bilgisi araştırmalarına, NLP 

çalışmalarındaki dil modellemesine kadar geniş bir kullanım alanı vardır. Son 20 yılda 

gelişen bilgi teknolojilerine bağlı olarak derlem oluşturma ve sorgulama biçim ve 

hızında büyük ilerlemeler yaşanmıştır [28].  

İngilizce için derlem oluşturma çalışmalarıyla tanınan John Sinclair, derlemin temsil 

gücünün önemine değinerek, derlemin rasgele bir araya getirilmiş metinler yığını 

olmadığını özellikle vurgulamıştır. Belirli dilsel ölçütlere göre bir araya getirilen 

metinlerin derlem oluşturabileceğini ve derlemi geliştirme amacının birincil ölçütlerden 

olduğunu belirtmiştir. Böylelikle derlem kavramı makinece okunur, örneklemesi belirli 

ölçütler çerçevesinde konuşma dilinden ya da yazılı metinlerden yapılmış ve dil bilimsel 
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işaretlemesi hazırlanmış bir koleksiyon olduğu modern dil bilimde kabul edilen 

tanımdır [29]. 

Derlem tabanlı çalışmaların ya da derlem dil biliminin bir yöntem mi olduğu yoksa söz 

dizimi, biçim bilimi, ses bilimi gibi dil biliminin bir alt alanı mı olduğu sorusu tartışmalı 

konular arasındadır. Bununla birlikte, Tognini ve Bonelli'nin 2001 yılındaki 

çalışmalarında derlem dil bilimini ayrı bir dil bilimi disiplini olarak kabul ettiklerini 

belirtmektedirler [29]. 

Derlem dil biliminin önemli araştırmacılarından Geoffrey Leech bir derlemin özelliğini 

şu biçimde dile getirmiştir: "Derlemin (bilgisayar destekli derlem) nadiren gelişigüzel 

toplanan bir bütün olduğu düşünülmelidir. Derlemler genellikle belirli amaçlar için dilin 

bir bölümünü ya da kimi metin türlerini temsil etmek için oluşturulurlar" [29]. 

Derlem oluşturma yöntemlerinin kuramsal çerçevesi ve uygulamalarına yönelik 

araştırmalar günümüzde hız kazanmış, İngilizce başta olmak üzere diğer dillere yönelik 

derleme dayalı yöntemler dil bilgisel modellerin oluşturulması ya da desteklenmesi 

amacıyla daha çok kullanılmaya başlamıştır. İşin kuramsal yönünde doğrudan 

derlemden çıkan sonuçlar üzerinden dil bilgisel modellemelerle, var olan kuramsal dil 

bilgisi çerçevesinin derlemle desteklenmesi konusunda da bir ayrıma gidildiği 

görülmektedir [28]. Bu konuda Ooi, derleme dayalı bu iki bakış açısı arasındaki farkları 

şöyle belirlemiştir [30]: 

Derlem Tabanlı Yöntem 

-  Dil bilimci var olan kuramı kanıtlama için derlemi kullanır. 

- Dil bilimci dayandığı kuramın sağlamlığından kuşku duymaz dolayısıyla derlemden 

çıkan sonucu tehdit olarak görmez.  

Derlem Yönelimli Yöntem 

-  Gözlemlenen veriden yeni kuramsal çıkarımlar yapılabilir. 

-  Dil bilimci derlem verisinin kuramda değişiklikler yapmasını bekleyebilir. 
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3.3. Derleŵ AraştırŵalarıŶıŶ Tarihçesi 

Derlem terimi, 1980'lerin başlarında ortaya çıksa da, derlem dil bilimi yöntemini 

Chomsky öncesi dil bilimcilerinden Boast ve yapısalcı dil bilimi akımının Amerika'daki 

temsilcilerinde Sapir, Mewman, Bloomfield ve Pike kullanmışlardır [28]. 

1950'li yılların sonlarında derlem çalışmalarına, araştırmacıların bireysel çabalarının 

yetersiz kalmasının ve teknolojinin ilk derlem çalışmaları denebilecek çalışmalar için 

bulunmamasının yol açtığı kimi olumsuzluklar özellikle Chomsky'nin sert eleştirilerine 

hedef olmuştur. İlk derlem tabanlı çalışmaların ses bilimsel ayırt edici özellikler üzerine 

kurulan küçük boyutlu derlemler olduğu görülür. Jesperson ve Fries ses bilimi dışında 

genel dil bilgisine yönelik derlem tabanlı çalışmalar yapmışlardır. 

Teknolojinin gelişimiyle küçük, elle toplanan verilerden bilgisayar verisi olarak derlenen 

ve depolanan derlemler oluşturulmaya başlanmıştır. 1960'lı yıllarda Brown 

Üniversitesi'nde hazırlanan Brown Derlemi, bilgisayar destekli olarak hazırlanan ilk 

derlem olarak derlem teknolojisinin başlamasını sağlamıştır. 1980'li yıllardan 

günümüze devam eden teknolojik gelişmelere bağlı olarak bugün birçok derlem çeşitli 

amaçlar için hazırlanmaktadır [29]. 

3.4. Derlem Türleri 

Derlemler genel ve özel derlemler olarak iki gruba ayrılmaktadır. Genel derlemler bir 

dildeki bütün alt çeşitliliği barındıran derlemlerdir. British National Corpus (BNC), 100 

milyon işaretlenmiş sözcükten oluşan ve derlem dil bilimi kaynaklarında sözü edilen ilk 

büyük derlemdir.  

Özel derlemler alan ve türe özgü derlemlerdir. Hukuk, tıp, mühendislik gibi bilim 

alanlarına göre ayrılabildikleri gibi, yine kendi içinde gazete, roman, dergi, akademik 

yazılar gibi türlerden de oluşabilmektedir. Genel ve özel derlemler temsil güçlerine 

göre farklılıklar gösterirler. Genel derlemlerin içlerinde barındırdıkları türe bağlı olarak 

temsil güçleri artar ya da eksilir. Özel derlemler de barındırdıkları sözcük düzeyi kadar 

temsil gücüne sahiptirler [29]. 

Bugün derlem dil bilimi çalışmalarının en çok gerçekleştirildiği ve buna bağlı uygulama 

yazılımlarının en çok yazıldığı dil İngilizcedir. İngilizce için geliştirilen genel ve özel 
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amaçlı derlemlerin yanında özellikle bir derlem türü öne çıkmakta, bu derlem türünün 

temsil niteliği ve kullanım alanıyla ilgili tartışmalar sürmektedir.  

Monitör derlem (monitor corpus) adı verilen bu derlem türünde sürekli gelişen ve 

genişleyen bir yapı söz konusudur. Malzemesi örneklemeyle elde edilen durağan 

(statik) derlemler yerine bu türde, belirlenen amaç için çeşitli konularda genişleyen 

boyutlarda metin yığınları güncel olarak bir araya getirilmektedir. Aylık, yıllık ve hatta 

günlük olarak konuyla ilgili metinler değerlendirilmek, ön işlemlerden geçmek üzere 

ham olarak toplanır. Bank of English 524 milyon sözcüklük derlem büyüklüğüyle bugün 

için monitör derlemin en önemli temsilcisi olarak öne çıkmakta, 1980'den günümüze 

sürekli geliştirilmektedir. Global English Monitor Corpus adlı derlem de 2001 yılından 

günümüze var olan metinlerden oluşturulmakta, 1 milyar sözcüklük bir büyüklüğe 

ulaşacağı öngörülmektedir. Bu derlemin oluşturulma amacı; İngiltere, Amerika Birleşik 

Devletleri (ABD), Avustralya, Pakistan ve Güney Afrika'da kullanılan İngilizcenin 

farklılıklarını ve değişimini izlemektir. Bir başka monitör derlem örneği Birmigham 

Üniversitesinde geliştirilen AVIATOR (Analysis of Verbal Interaction and Automated 

Text Retrieval) adlı derlem yapılı sistemdir. Sistemin kurulma amacı, İngilizce metinleri 

sürekli ve güncel olarak izleyerek dilsel değişimleri ve özellikle yeni ortaya çıkan ögeleri 

belirlemektir. Bu tür derlemde bir sınırlama getirilmediğinden artan ya da büyüyen bir 

arşiv olarak da değerlendirilmektedir [29].  

3.5. BaşlıĐa Derleŵler 

Derlem araştırmalarıyla ilgili yayınlarda, tarihsel olarak ilk makinece okunur biçimli 

derlemin Brown derlemi olduğu belirtilmektedir. 1964'te bir el kitapçığıyla birlikte 

tamamlanıp sunulan Brown derlemini Nelson Francis ve Henry Kučera hazırlamıştır. 

Derlem Brown Corpus olarak kısaltılarak kullanılmakla birlikte orijinal adı Brown 

University Standard Corpus of Present-Day American English'tir [28]. 

Chomsky'nin 1957'de yayımladığı Sözdizimsel Yapılar (Syntactic Structures) adlı 

yapıtının dil biliminde üretici-dönüşümsel gramere dayalı bakış açısının ortaya 

çıkmasını sağladığı ve bu kurama dayalı çalışmaların arttığı bu yıllarda Brown 

derleminin ortaya konması, dil biliminde ürün olarak ortaya çıkmış dilsel ifadelerin 

değil de ideal konuşucu ve dinleyicinin üretebileceği zihinsel yapılara dayalı bir gramer 
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anlayışı karşısında oldukça anlamlıdır. Chomsky'nin derlem çalışmalarının hiçbir zaman 

yeterince kapsayıcı olmayacağı düşüncesinde olduğu bilinmektedir [28].  

Brown derlemi 1961 yılına dayanan Amerikan İngilizcesinin eşzamanlı bir derlemidir. 

Her biri yaklaşık 2000 sözcük içeren 500 örnekten toplam 1.014.300 sözcük o zamanın 

bilgisayar teknolojisine göre öncelikle delikli kartlara sonra da manyetik teyplere 

kaydedilmiştir. Çalışmanın amacı varsayılan bir biçemsel kalitenin temsili amacıyla değil 

de o güne ait İngilizcenin karşılaştırmalı çalışmalar ve çözümlemeler için 

ölçünleştirilmiş bir görünümünü sunmaktır. Derlemin malzemesi yerel 

kütüphanelerden elde edilen metinlerden oluşmaktadır. Sözcüklerin türlerini 

belirlemek için 80'in üzerinde etiket belirlenmiştir [31]. 

1970-1978 yılları arasında Brown derlemine koşut olarak Oslo ve Lancaster 

Üniversitelerinin ortak olarak hazırladığı Lancaster-Oslo/Bergen derlemi (LOB), Brown 

derleminin oluşturulma teknikleri örnek alınarak oluşturulmuştur. Bu derlemle birlikte 

derlem dil biliminin hem kuramsal hem de yapısal birtakım sorunları gün ışığına 

çıkmaya başlamıştır. Özellikle bir derlemin temsil gücünün metinlere oranlanması 

konuları tartışılmaya başlamıştır. Bu bağlamda derlem ekibinin başkanı Johansson, 

LOB'un metin seçiminin rastlantısallıktan uzak olarak amaçlı bir sınıflamaya dayandığını 

belirtmiştir. Brown derlemine göre LOB'un metin türlerinin sınıflandırılması daha 

tutarlı görünmektedir. 1970'li yıllardaki bilgisayar teknolojisinde kaydedilen 

ilerlemelere paralel olarak derlem, Macintosh, MS-DOS ve Unix platformlarına 

taşınmak üzere kaydedilmiştir. Ayrıca bu derlemle birlikte cümle sınırlarının ve 

kısaltmaların işaretlenmesi için de ayrıca bir kodlama sistemi geliştirilmiştir. Bağlamlı 

dizin oluşturucu bir sistemde sorgulanan sözcüğün ortada gösterimine dayanan 

bağlamlı satırların ortaya konulması yöntemi de bu derlemde uygulanmaya başlamıştır. 

İngiliz İngilizcesini temel alan bu derlemle Amerikan İngilizcesini yansıtan Brown 

derlemindeki sözcük sıklıkları bilgisi bu iki İngilizcenin karşılaştırılmalı çalışmalarına da 

katkı sağlamıştır [31]. 

Konuşma diline yönelik olarak hazırlanan ilk derlem London-Lund derlemidir (LLC). Bu 

derlem Survey of English Usage (SEU) olarak bilinen derlemin çeşitli ses bilimsel 

ölçütler içerinde işaretlenmesini içermektedir. 87 adet metin ve 435.000 sözcüğün 
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işaretlendiği derlem 1990'lı yıllara kadar kullanılan tek sözlü dile dayanan derlemdir. Bu 

derlem sözlü dilde kullanılan sözcükleri ve cümle yapılarını prozodik açıdan 

betimlediğinden özellikle söylem çözümlemesi çalışmalarında veri sağlayıcı olarak 

kullanılmıştır [28]. 

1984-1987 yılları arasında 11 kategoride yetişkinlerle yapılan görüşmelerden alınan ve 

52.600 sözcüklük Lancaster/IBM Spoken English Corpus (SEC) 1992'de hazırlanmıştır. 

Bu çalışmada da vurgu, tonlama gibi konuşmaya bağlı özellikler işaretlenip, noktalama 

ve dil bilgisel sınıflandırma da yapılarak yoğun disk biçiminde kullanıma sunulmuştur. 

900 konuşmacının 80 saatlik çeviriyazısı yapılmış konuşmalarından elde edilen ve 

yaklaşık 1 milyon sözcüklük bir toplama ulaşan Corpus of Spoken Amerian English 

(CSAE) de bir diğer önemli konuşma diline dayanan derlemdir. Bu derlem son 

zamanlarda yapılmış ve bilgisayarca okunur özellikli en büyük sözlü dil derlemidir. Yüz 

yüze görüşme, spontan konuşma ortamı, iş yaşamı konuşmaları, tartışmalar, haber 

yayınları, seromoniler ve radyodaki telefon konuşmaları gibi değişik türlerdeki ortamlar 

kaydedilmiştir. Bu özelliğiyle özellikle ağız çalışmaları için değerli veriler sağlamaktadır.  

8. yüzyıl ve sonrası eski İngilizceyi derlemek üzere Toronto Üniversitesinde hazırlanan 

ve 1981 yılında yayınlanan Complete Corpus of Old English adlı derlem, 3.022 adet 

metnin bir araya getirilmesinden oluşmuştur. Elektronik olarak hazırlanan ilk tarihsel 

derlem Helsinki Üniversitesi'nde Helsinki Corpus of English Texts: Diachronic Part adlı 

derlemdir. Çalışma 1984-1991 yılları arasında tamamlanmış olup eski İngilizceden 

modern İngilizcenin ilk dönemlerini kapsamakta 400 örnekten ve 1.5 milyon sözcükten 

oluşmaktadır. 

Birmingham Üniversitesi'nde hazırlanan ve Cobuild olarak bilinen Collins Birmingham 

University International Language Databese adlı derlem, 1960 ve sonrası dönemi 

kapsamaktadır. Bu derlemin oluşturulması sırasında gözetilen hedef kitle başta sözlük 

gereksinimi olan öğrenciler ve eğitmenlerdir. Ağız özelliklerinin dışında ölçünlü İngiliz 

İngilizcesinden %70, Amerikan İngilizcesinden %20 oranında metinler derlenmiştir. 

Derlemin % 25'lik bölümü sözlü dile ayrılmıştır. Metinler rastgele bir seçimle elde 

edilmemiş, daha çok popüler ve çok okunan eserlerden oluşmuştur.  Üniversite 

arşivinde bulunan görüşme kayıtları ve ders konuşmalarıyla radyo yayınlarından elde 
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edilen kayıtlar sözlü bölümün malzemesini oluşturur. 1982'de derlemin sözcük sayısı 

7.3 milyondur. Bu rakam 1987'de 13 milyona ulaşmıştır.  

1990'da derlem projesinin yöneticisi John Sinclair, Cobuild'in sözcük sayısı bakımından 

daha kapsamlı bir derleme dönüşmesini sağlamak üzere The Bank of English adlı 

projeyi duyurmuştur. 1997'de 300 milyonu aşan derlemin günümüzde 500 milyon 

sözcüğü içerdiği bilinmektedir. Bu derlem bir monitör derlem özelliği taşımakta, yani 

sürekli artan bir içerik örüntüsü göstermektedir [28].  

Derlem dil bilimi araştırmalarında adından sıkça söz edilen BNC, 1991-1995 yılları 

arasında ve İngiliz hükümetinin de proje maliyetinin yarısını desteklemesiyle 

tamamlanmıştır. 100 milyon sözcük içeren BNC, 1960-1975 arası ölçünlü İngiliz 

İngilizcesini temel almakta, %90'ı yazılı ve %10'u sözlü dilden derlenen malzemeyi 

içermektedir. Malzemenin %60'ı kitaplardan, %25'i dergilerden, %5'i broşürlerden ve 

%5'i de yayımlanmamış mektuplardan oluşturulmuştur. Sözlü malzeme çok çeşitli 

toplumsal katmanlardan derlenmiştir. Bunlar arasında ders konuşmaları, sunumlar, 

görüşmeler, seromoniler, politik konuşmalar, spor yorumları, söyleşi gösterileri 

sayılabilir. 15 ile 60 yaş arası farklı sosyo-ekonomik özellikteki 124 kişiyle yapılan 2000 

saatlik görüşme kayıtları da derlemin sözlü dile dayanan içeriğinde yer almaktadır. 

Görüşmeciler yapılan görüşmenin kaydedildiğinden haberdar edilmiş, her bir 

görüşmeciyle yapılan kaydın ayrıntılı kayıt ortamları (zaman, yer, görüşmecinin 

mesleği, yaşı vb.) tutulmuştur. Derlemde yer alan metin örnekleri katmanlı örnekleme 

tekniğiyle elde edilmiş (yer, zaman, ortam ve düzey) mümkün olduğunca temsil gücü 

yüksek bir yapı elde etmek amacıyla kullanılmıştır. Burada amaç, yöntemin daha çok 

metnin kendi doğasına ve özelliklerine dayanmasıdır. SGML işaretleme diliyle 

işaretlenen derleme, internet üzerinde sorgu sistemiyle ulaşılabilmektedir [31]. 

3.6. Derleŵ Oluşturŵa YöŶteŵleri 

Amacı belirlenmiş ve dilsel alt grupları iyi seçilmiş, temsil niteliği yeterli olan bir 

derlemin oluşturulmasında hangi örnekleme tekniklerinin kullanılacağı tartışmalı bir 

konudur. Derlemin; 

 Makinece okunur olması, 
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 Otantik özellikli metinlerden oluşması, 

 Temsil niteliğinin iyi olması bir derlem için gerekli niteliklerdir. 

Bilgisayarca okunur dilsel verinin sağladığı yararlar arasında şunlar sıralanabilir: 

 Verinin hızlı bir biçimde sıralanması, sorgulanması ve biçimlenmesi. 

 İnsan sezgisine ve önyargısına bağlı yanlışlıkların en aza indirilmesi. 

 Meta veri adı verilen verinin tanımını içeren işaretlemelerin çok daha hızlı ve 

otomatik yapılması. 

Bilgisayarın derlem çalışmalarına sağladığı katkıyı Tognini-Bonelli dil bilim 

incelemesinde bir yöntemsel yön gösterici ve belirleyici olarak kabul etmektedir. 

Bilgisayarın belirleyici özelliğinden dolayı "bilgisayar destekli derlem dil bilimi" terimi 

de önerilmiştir [29]. 

Derlem çalışmalarında dil bilimcinin sezgisine dayanan incelemeler yerine gerçek, 

otantik, kullanımı temel alan dil verisinin tercih edildiği görülmektedir. Sezgiye dayalı 

yöntemde, araştırmacının kendi bireysel dil kullanımı, dış etkilenmeleri, önyargıları gibi 

incelemeyi etkileyecek değişkenler derlem tabanlı çalışmalarda sorun olmaktan çıkar. 

Araştırmacının sezgisine dayanan incelemede dil verisinin niceliksel yönlerinin çıkarımı 

da olanaklı değildir. Derlem tabanlı yöntemle veride yer alan farklılıklar hem niteliksel 

hem de niceliksel yönden kolay bir biçimde ortaya konulabilir. Derlem çalışmalarında 

geleneksel sezgiye dayalı yöntem "deneysel" bir yönteme dönüşmektedir [29]. 

Derlemde, denge (balance) konusu da derlemin sağlamlığı ve güvenirliği açısından 

önemlidir. Derlemin dengeli olması içerdiği metin sınıflarına (kategorilerine) ve 

derlemin kullanım amacına bağlıdır. BNC dengeli derlem örneği içinde en 

önemlilerindendir. Sadece sözlü dilden örnekler içeren CANCODE, alana özgü olan 

HKUST (bilgisayar bilimi derlemi) ve yalnızca yazılı dile özgü derlem olan Brown derlemi 

de diğer dengeli derlemler arasındadır. Bir derlemin hangi ölçütlere göre dengeli 

sayılacağı konusu günümüzde henüz tartışmalı konular arasındadır. BNC; American 

Ulusal Derlemi, Kore Ulusal Derlemi, Polonya Ulusal Derlemi ve Rusya Referans Derlemi 

gibi diğer ülke derlemlerinin hazırlanmasında kaynaklık etmiştir. 
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BNC'nin dengeli bir derlem olarak kabul edilmesi onun yapısal olarak geniş bir dil 

malzemesinden hazırlanması nedeniyledir. 100 milyon sözcüklük derlemin %90'ı yazılı 

dilden, %10'u çeviriyazısı yapılmış sözlü dilden oluşmuştur. 

Bir dilin bütün yönlerini ayrıntılarıyla temsil edecek bir derlemin oluşturulmasının 

zorluğu, örnekleme konusunu derlem dil biliminin önemli bir sorunu durumuna 

getirmiştir. Örneklenecek malzemenin seçimi ve örnekleme yönteminin sağlamlığı 

tartışmalı konular arasındadır. Derlem ister durağan, ister sürekli geliştirilen bir yapıda 

olsun aslında genişçe bir dil nüfusundan elde edilmiş, seçilmiş örneklerdir. Temsil 

özelliği yeterli olan bir derlem için yapılması gereken, öncelikle dil ürününün sınırlarının 

belirlenmesi ve bu üründen örnek biriminin belirlenmesidir. Örnek birimdeki ögeler 

örneklemenin çerçevesini oluşturmaktadır. Örneklem birimi; kitap, dergi ya da gazete 

gibi metin türlerinden oluşur. Örneklem çerçevesi için örneğin Brown derlemini 

oluşturan Brown Üniversitesinde Kütüphanesinden yer alan kitap ve dergi 

koleksiyonlarının listesi verilebilir [29]. 

Derlem tasarımı ve örneklemesi hazırlandıktan sonra bilgisayar ortamında tutulan 

metin verisinin yapılandırılmamış, ham durumuyla bulunması, incelenen dil hakkında 

elde edilecek niteliksel ve niceliksel bilginin sağlamlığı ve güvenirliği konusunda 

kuşkulara yol açmaktadır. Derlemdeki dilsel verinin sağlam bir bilgiye dönüşebilmesi 

için bilgisayar ortamında tutulan verinin işaretlenmesi gerekmektedir.  

İşaretleme, "elektronik form biçiminde depolanan belgenin içine, belgenin kendisiyle 

ilgili bilgilerin standart bir kodlamayla girilmesidir." [31]. 

Derlemin işaretlemesi, derlemin işlenmesinde ilk aşamadır. Derlemdeki belgelerin 

sınırlarının belirlenmesi belge üzerinde daha sonra gerçekleştirilecek işlemler için 

kolaylık sağlamakla birlikte anlamlı bilgilerin elde edilmesi için gereklidir. Metinlerin 

işaretlenmesinde, belgede geçen tablolar, paragraflar varsa yabancı dilden yapılan 

alıntılar yerleşim yerlerine göre işaretlenir. Belge üzerinde editör yorumları da bu süreç 

içinde ayrıca yer alabilir. Sözlü dilden örneklenen metinlerin çeviriyazısı yapılırken de 

konuşmada geçen durak yerleri, bürünsel özellikler de ayrıca işaretlenir [31]. 

Derlem işlemede tekli veri akışı ve çoklu veri akışı olarak ikiye ayrılabilecek bir 

yöntemden söz edilebilir. Tekli veri akışında, derlem metinleri tek tek ele alınır ve 
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metinde geçen özellikler belirlenir. Bu yöntem bilgisayarın görece zayıf donanıma sahip 

olduğu zamanlardan kalmadır. Doğrusal metin girdisinin her bir biriminin tek bir zaman 

biriminde işlendiği bir yöntemdir. Çoklu veri akışı için verilen örnek The Bank of English 

adlı derlemde kullanılan yöntemdir. Bu derlemde geçen metinlerdeki her bir birimin 

(sözcük, noktalama işareti vb.) bir numarası ve bu numaranın ilişkili olduğu bir metni 

bulunmaktadır, dolayısıyla, derlemde arama yapacak sözlük bilimci bulduğu birimin 

metnine daha kolay ve hızlı bir biçimde ulaşmaktadır. Elde edilen sonuç SGML gibi 

işaretleme diline çevrilebilmektedir [32]. 

1981'de Avrupa Bilim Kurumu bilgisayarların sözlük yayımında kullanımı ve 

sınırlıklarıyla ilgili bir çalıştay düzenlemiştir. Bu çalıştayda ele alınan konulardan biri çok 

işlevli sözlükler konusudur. Çok işlevli sözlük konusunun gündeme gelmesinde daha 

önce de değinildiği gibi artan bilginin disiplinler arası nitelik kazanmış olmasıdır. 

Kruyt, makinece okunur sözlük ve derlemleri dil kaynakları adı verilen bir yapının içinde 

ele alır. Dil kaynakları içindeki dilsel veri tabanlarını da derlemler, sözlükler ve kavram 

sözlükleri olarak düşünen Kruyt'a göre, dilsel veri tabanları yapılandırılmış bir veri 

düzeni değil bir çok ilşevli kullanılabilen dil kaynaklarıdır [33]. 

Sözlükler, dil hakkındaki bilginin düzenli bir biçimde tutulduğu rezervuarlardır. 

Makinece okunur sözlükler, insanın kullanımı için elverişliyken bir bilgisayar destekli 

sözlük sistemi için yeterince yapılandırılmış değildir. Bilgisayarca değişik uygulamalarda 

insan dilinin anlaşılabilmesi için çok daha açık ve algoritmik, daha yapısal bir sözlük 

yapısı olmalı ve bir makinece okunur sözlüğün (MOS) bu duruma getirilmesi de uzun ve 

zor bir çalışma sürecini gerektirmektedir. MOS'ların bilgisayar uygulamalarında 

kullanılabilmesi için bu sözlüklerden bilgi çıkarımıyla ilgili bir yçalışmayı 1989'da 

Boguraev ve Briscoe yapmıştır. Yöntem için temel aldıkları sözlük Longman Dictionary 

of Contemporary English (LDOCE)'dir. Ayrıca tek bir MOS'tan bilgi çıkarımı yerine çoklu 

MOS'tan çıkarım için Byrd ve arkadaşları, yine Boguraev ve Briscoe ve Atkins 

çalışmışlardır. Bu çalışmaların tarihleri 1989-91 yılları arası olup, çalışmalardan büyük 

boyutlu derlemlerin önemi o zamanlar için daha iyi anlaşılmıştır. Church ve Mercer 

bilgisayar uygulamalarında kullanılacak sözlük yapılarının veri yönelimli olması 

gerektiğini belirterek kural tabanlı (rule-based) yöntemlerin, gelişen depolama 
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ortamları ve bilgi işlem gücünün artmasıyla daha da önem kazandığını savunmuşlardır 

[33]. 

LDOCE'den bilgi çıkarımı ve kullanımı amacıyla Alshawi 1989'da bir tanım çözümleyicisi 

geliştirmiştir. Kyurt'a göre, bu sistemin başarım oranı % 88'dir. Uygulama, sözlükteki 

tanımları anlamsal baş adı verilen bir yapıya dönüştürmektedir. Yani madde başı 

tanımları bir anlamsal düğüm olarak yorumlanmaktadır. Alshawi, bu uygulamada 

üstten-inme adı verilen bir bölümleme yöntemi kullanmıştır. Bu sözlük için bir başka 

uygulama örneği Pentherovdakie ve Vanderwande'nin 1993'te geliştirdiği uygulamadır. 

Uygulama, otomatik olarak sözlükte yer alan biçimbilgisel sözcüklerle anlamları 

arasındaki ilişki kurmaktadır. Türemiş madde başlarıyla bir ya da daha çok anlam 

arasındaki bağlantıyı ortaya çıkarmak amaçlanmıştır. Başarım oranı % 90 olarak 

verilmiştir. 

Anlamsal ağ sözlükleri örnekleri olan WordNet ve EuroWordnet de otomatik bilgi 

çıkarımı çalışmalarına konu olmuştur. WordNet İngilizce için hazırlanan tek dilli, her bir 

sözcüğün bir kavram alanı ile ilişkilendirildiği yapısal bir sözlüktür. Psiko dil bilimi 

esaslarına göre hazırlanmıştır. WordNet üzerinde 2000 yılında Chai çalışmış, bu sözlüğü 

makine öğrenmesi yöntemiyle çözümlemeye çalışmıştır. Chai, çalışması sırasında 

önceden elle hazırlanmış bir etiketlenmiş eğitim setinin gerekliliğini bu çalışma için 

vurgulamıştır. EuroWordnet için benze bir çalışma diller arası bilgi çıkarımı amacılya 

Verdejo ve arkadaşları gerçekleştirmiştir. EuroWordnet İngilizce, İspanyolca gibi dillerin 

de bulunduğu diiler arası indeks sistemi kullanılan bir yapı özelliği gösterir [33]. 

Sözlük bilgisi ya da sözlüğe dayanan bilgi çıkarımı bu açıklamalarla birlikte sadece 

sözlük biliminin konmusu olmaktan çıkmaya başlamıştır. Sözlük, yeni yapılandırma 

anlayışıyla çeviriden, dil öğretimine ve derlem oluşturmaya kadar uzanan geniş bir 

sözlük tabanlı ortamın ana veri sağlayıcı nesnesi durumuna gelmektedir. 

3.7. Derleŵ ve İstatistiksel Çıkarıŵ 

Metinsel çeşitliliği ve dağılımı yapılandırılmış, temsil niteliği yeterli bir derlemden 

istatistiksel tekniklerle dil bilimsel çözümlemelere kaynaklık edecek listeler, dağılımlar 

ve tablolar elde edilmektedir. Betimleyici ve yorumlayıcı istatistiksel yöntemler olarak 
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başlıca iki başlık altında verilen istatistik yöntemlerde ortalama, standart sapma, mod, 

medyan gibi merkezi dağılım eğilimleri var olan bütünün ya da veri setinde yer alan 

birimlerin genel olarak dağılımı hakkında bilgiler verir. Bir derlemden sadece sıklık 

listelerine dayalı çıkarımlar yapılması eksik sonuçlara neden olmaktadır. Birçok 

derlemin karşılaştırmalı bilgisine dayalı listeleri, sıklık bilgisine dayanan istatistik 

teknikler için girdi olabilmektedir. İstatistik çıkarımlar için hazırlanmış SPSS gibi 

profesyonel çözümler için hazırlanmış yazılımlar hem betimleyici hem de yorumlayıcı 

çalışmalar için raporlar üretebilmektedir [29]. 

Dilsel hipotezlerin test edilmesi için istatistiksel anlamlılık değerleri ölçüt olarak 

alınmaktadır. Elde edilen sonucun şansa dayalı olup olmadığı O;OlasılıkͿ <0.05 gibi bir 

değerle test edilmektedir. Burada O olasılığı gösterir. Gözlemlenen değişkenlerdeki 

farklılıkların derecesi O <0.05 ya da kısaca 0.05'ten küçükse sonuçlar anlamlı kabul 

edilmekte, verideki farklılıkların şansa bağlı olmadığı belirlenmektedir. Derlem dil 

biliminde verinin test edilmesinde en çok kullanılan testlerden biri ki-kare testidir. Bu 

testte gözlemlenen değerle beklenen değer arasındaki fark ele alınır. Beklenen değerle 

gözlemlenen değer arasındaki fark ne kadar büyükse, farkın şans eseri olma olasılığı 

düşmektedir. Bu durumun tersinde de aradaki farkın şansa bağlı olduğu sonucuna 

ulaşılır. Sıkça kullanılan bir başka test log-likelihood testidir. Bu test, dağılımı normal 

olan veri üzerinde uygulanır. O değeri 0'a yaklaştıkça testin güvenirliği artmakta, 

böylelikle test edilen değişkenin şansa bağlı olmadığı anlaşılmaktadır [29]. 

Eşdizimli yapılar gibi sıklıkla bir arada bulunan yapıların istatistiksel otomatik 

yöntemlerle çıkarımı günümüzde oldukça önem kazanmıştır. Bu yapıların çıkarımında 

en çok tercih edilen test tekniği mutual information (MI) tekniğidir. Bu tekniğin dışında 

T testi ve Z testleri de özellikle T testi sıklıkla kullanılmaktadır.  

MI tekniği bilgi teorisinden alınmıştır. Bu teknikte, sağında ve solunda birkaç birim 

bulunan merkez birimin dört birim sağı ve dört birim solundaki pozisyona bakılır. Buna 

4:4 penceresi (4:4 window) adı verilir. MI bir eşdizimlilik ölçüsü durumundadır. MI 

skoru yükseldikçe birimler arasındaki bağın gücü anlamlı kabul edilir ve iki birimin 

birlikteliğinin rastgele olmadığı sonucuna ulaşılır. Hunston, MI skorunun 3 ve daha 
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üzeri olmasının iki birimin eşdizimli kabul edilmesi için yeterli olacağını belirtmektedir 

[29]. 

3.8. İŶterŶet ÜzeriŶdeki Derleŵ Çalışŵaları 

Tüm dünya üzerinde haberleşmeden basit veri iletimine kadar birçok alanı kapsayan 

internet, dil çalışmalarının sayısallaştırılması çalışmalarının sonuçlarının da anında 

kullanıcısına sunulduğu bir araştırma-geliştirme ortamı özelliğini son beş yılda 

kazanmaya başlamıştır. 

Derlemlerin basılı metinlerden elde edilmesinin getirdiği güçlükler karşısında internette 

yayımlanan özellikle HTML sayfaları, internet tarayıcısının (browser) kopyalama özelliği 

ile kolayca bilgisayarda saklanabilen veriler olarak kullanılmıştır. 

Son yıllarda giderek artan oranda makale, kitap formu standardı PDF başta olmak 

üzere MS Word ve diğer belge formları da derlemlere ham veriler sağlamaktadırlar. 

Günlük gazete ve dergilerin veri tabanına dayalı yapıları internet tarayıcısında 

çoğunlukla kopyalanabilir özellikte görüntülenmektedir. Bu nitelik, derlem araştırmacısı 

için sayfaların tek tek kopyalayabilmesini sağlamakla birlikte geçmişe dönük gazete 

metinlerinin toplanması ve büyük boyutlu verinin toplanmasının amaç edildiği 

projelerde kullanışsız duruma gelmektedir. HTML olmayan diğer belge biçimlerinin 

derlenmesi içinse Google gibi arama motorlarının gelişmiş arama özelliklerinin kullanıcı 

tarafından bilinmesi gerekmektedir. Google'da ͞ araŶaĐak ifade filetǇpe:pdf͟, aranacak 

ifade ͞filetǇpe:doĐ͟ gibi bazı arama motoruna özel deyimlerin girilmesi aranan belgeyi 

bulabilmektedir. İnternet ortamında bilimsel makalelerin yayımlanmasında PDF 

belgeleri tercih edilmektedir. Bu durumun yaygınlaşmasında  karakter sorunlarının 

daha az yaşanması, belge biçiminin korunması ve işletim isteminden bağımsız bir 

yapısının olması rol oynamaktadır. Derlemin bu türden bilimsel belgeye dayanan 

verilerden oluşturulması planlanmışsa tam metin yayın yapan özgül bilimsel siteler 

seçilmektedir. 

Derlem verisinin internet üzerinden derlenmesinde kullanılan kopyalama ve belge 

indirme biçimlerinde kolaylıklar sağlayan yazılımlar bulunmaktadır. Toplu sayfa 

indirme, sayfadaki belgeleri sitede yer alan bağlantı ağına göre site dizinine göre 
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kullanıcının bilgisayarına indiren yazılımlardan biri Teleport'tur. Bu yazılım aynı anda 

çok sayıda adresten istenilen bağlantı derinliğinde sayfa ya da belgeyi indirip 

depolayabilmektedir. Yazılım salt metin verisinden, diğer dosya uzantılarını (.htm, 

.html, .shtml vb.) desteklemektedir. Araştırmacılar için internetten metin verisi elde 

etmek, özellikle geniş bant bağlantılı bilgisayarlar ve depolama hacmi yüksek 

donanımlarla gittikçe kolaylaşmaktadır. İnternet üzerinde derlem oluşturma 

yöntemleri ve sorunları üzerine kuramsal bilgi içeren web siteleri yer almaktadır. Bu 

sitelerde genel olarak derlem tanımının hemen her zaman yer aldığı görülmekle birlikte 

bazı sitelerde derlem konusunda kullanıcının bilgisinin üst düzeyde olduğu kabul 

edilerek doğrudan uygulamaya yönelik konular anlatılmaktadır. Hazırlanan sitelerin 

büyük çoğunluğu İngilizce içerikli ABD ve İngiltere kaynaklı siteler olarak göze 

çarpmaktadır. Üniversitelere ait dil bilimi ve bilgisayar bilimi bölümleri derlem dil bilimi 

için ayrı merkezler kurarak bu merkezlerin web sitelerini yayına sokmuşlardır. 

Üniversite sitelerinde derlem dil bilimi için kurslar ve tanıtımları da bulunmaktadır. 

Üniversitelerde düzenlenen konuyla ilgili sempozyum duyuruları ve ilgili bağlantılar da 

güncel olarak sunulmaktadır [28].  

Derlem hakkında kuramsal bilgiye dayanan site bölümlerinde derlemden nicelik ve 

nitelik araştırmalarının nasıl yapılacağına dair bilgiler özellikle İngilizce metinler 

üzerinden örneklerle açıklanmaktadır. Bu sitelerin hemen hepsinde derlem için 

kullanılan yazılım sayfalarına bağlantılar yer almaktadır. 

Çevrim içi metin arşivlerinin ve koleksiyonlarının oluşturulması amacıyla İngiltere'de 

kurulan AHDS (Arts and Humanities Data Sevices) adlı kuruluş kendi bünyelerinde 

tutulacak derlemlerin oluşturulmasıyla ilgili 6 bölümlük bir kılavuz hazırlamıştır. 

Derlemde kullanılacak işaretleme ve etiketleme standartları, sözlü dil için malzeme 

toplanması ve derlemin kullanıcılar için dağıtımıyla ilgili konular bu kılavuzda ayrıntılı 

bir biçimde yer alıp kuruluşun sitesi üzerinden yayımlanmaktadır. Cobuild Concordance 

and Collocations Sampler adlı çevrimiçi yazılım, İngilizce hazırlanan ve 56 milyon 

etiketlenmiş sözcüğün standardı kendi içinde oluşturulmuş etiketleme sistemiyle 

sorgulanmasına olanak vermektedir. Sitede verilen örnekte örneğin 

fool|fools|fooling|fooled/VERB gibi bir sorguda fool sözcüğünün sözcükbiçimleri 

aranırkeŶ ͞|͟ karakteriǇle ďu ďiçiŵlerdeŶ herhaŶgi ďiriŶiŶ sonuç olarak döndürülmesi 
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ve fiil olarak etiketlenenler arasından seçilmesi istenmektedir. Fool sözcüğünün fiil 

olarak kullanılan bütün biçimleri içinse (fool|fools|fooling|fooled)/VERB. Deyimi 

kullanılmaktadır27. Bu çevrimiçi yazılımın collocation sampler bölümü istatistiksel 

eşdizimlilik çıkarımında çok kullanılan T testi ve mutual information yöntemi 

kullanılarak hazırlanmış, iki yöntemin seçenekli sorgu olarak kullanıcıya sunulduğu bir 

formdan oluşmaktadır. Aşağıdaki örnekte İngilizce "computer" sözcüğünün T testi ile 

hesaplanan eşdizimlilik sonucundan bir kesit yer almaktadır [28]. 

Google arama motoru gibi çalışan ancak interneti başlı başına bir derlem gibi 

kullanmayı amaçlayan WebAsCorpus, sorgulaması yapılan sözcüklerin geçtiği 

bağlamları dizinlemekte, aralarında Türkçenin de bulunduğu 34 farklı dildeki web 

sayfalarını işlemektedir. Yazılımla; mantıksal arama (or, and operatörleri), n-gram 

sorgulama, sorgulanan sözcüğün değişik arama motorlarında kaç kez geçtiği gibi 

oldukça gelişmiş sorgulama seçenekleri sunulmaktadır. Arama sonuçları sınırlanmıştır, 

en fazla 500 sonuç gösterilebilmektedir. Gelişmiş arama seçeneklerinde aranan 

sözcüğün bağlamında bulunması istenen sözcük, sonuçlarda görüntülenmesi 

istenmeyen sözcükler, işlenecek en fazla web sayfası gibi yazılımın işleme yeteneğini 

özgülleştiren yapılar bulunmaktadır. Çeşitli veri tabanlarından terim arama motoru da 

yazılıma eklenmiştir [28]. 

Türkçede derlem kavramı ve derlem dil bilimine yönelik araştırmaların çok yeni olması, 

bu alanın dil bilimcileri de kapsayan geniş bir araştırma alanı olmasının dünyadaki diğer 

örnekleri göz önüne alındığında zaman alacağı görülmektedir. İnternet üzerinde 

derlem ve derlem dil bilimine yönelik Türkçe kaynaklar oldukça sınırlı kalmaktadır [53]. 

3.9. Türkçe içiŶ Derleŵ Çalışŵaları 

Türkçenin bilgisayarla işlenmesi üzerine ilk çalışma olarak 1976'da Aydın Köksal'ın 

otomatik biçim birimsel çözümleme konusunda hazırladığı ͞AutoŵatiĐ Morphological 

Analysis of Turkish͟ adlı doktora tezi öne çıkmakta, 1981'de Sagay'ın İngilizce-Türkçe 

arasında, 1987'de Stoop'un Almanca ve Türkçe arasında otomatik çeviri sistemi 

hazırlama çalışmaları ilk çalışmalar olarak görülmektedir. 1990'lı yıllarla birlikte 

bilgisayar destekli dil bilimi çalışmalarının tüm dünyada internet'in gelişmesiyle Türkçe 

bilgisayar destekli çalışmalarının da proje düzeyinde yapılmaya başlandığı görülür. Bu 
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çerçevede 1994'te NATO projesi olarak Oflazer ve Bozşahin'in Türkçe doğal dil işleme 

inisiyatifiyle ilgili projeleriyle hızlanan çalışmalar, 2000 yılında Tür'ün Türkçe için ilk 

istatistiksel çıkarım yöntemine dayalı doktora çalışmasıyla bir başka açıdan ele 

alınmıştır. Biçim birimsel ve çeviri ağırlıklı çalışmaların yanında 2001 yılında Yöndem'in 

hazırladığı Türkçe için söylem düzeyinde bölümleme konusundaki doktora çalışmasıyla 

doğal dil işleme ve derlem dil bilimi alanı, tüm dünyada olduğu gibi Türkiye'de de 

öncelikle bilgisayar bilimciler ve dil bilimciler arasında tanınmaya başlamıştır. Yukarıda 

sözü edilen çalışmaların büyük bölümünde kural tabanlı yöntemler kullanılmıştır [34]. 

Geleneksel dil çalışmalarında metne dayalı çalışmalar öteden beri yapılmakla birlikte, 

Türkiye'de, tek tek metinlerden değil de metin bütünlerinden topluca yararlanmak, 

bütünler arası karşılaştırma yapmak gibi derlem çalışmalarında ayrı ilgi ve çalışma alanı 

konuları üzerine kapsamlı olarak çalışmalar yeni başlamıştır [27]. Dil bilimciler arasında 

yapılan bir ankette, araştırmacıların % 41'inin çalışmalarının derleme dayalı olduğunun 

ortaya çıktığını belirtmektedir. Derlem olarak nitelenen bu çalışmaların büyük 

çoğunluğu, kişisel çabalarla elektronik formlar dışında toplanmış ve paylaşıma açık 

olmayan yapıdadır. 

Günümüzde derlem kullanım amaçlarından biri doğal dil işleme uygulamalarına 

gereksinim duyduğu veri tabanını sağlamaktır. Etiketlemesi gerçekleştirilmiş bir derlem 

NLP uygulamalarının hata oranını düşürmektedir. Türkçe NLP uygulama çalışmalarına 

kaynaklık edebilecek dengeli ve temsil gücü hesaplanmış ilk derlem Orta Doğu Teknik 

Üniversitesinde (ODTÜ) hazırlanan ve 1999-2003 yılları arasında tamamlanan ODTÜ 

Türkçe Derlemi'dir. Derlem, 1990 sonrasında toplanan yazılı kaynaklara dayalı 

metinlerden oluşmaktadır. Derlem genel amaçlı bir derlem olarak nitelenmiş, sözlü dile 

dayanan örnekler bir araya getirilmemiştir. Derlem dil bilimi literatüründe denge ve 

temsil gücüne yönelik hazırlama ölçütleri de bu derlemin hazırlanmasında göz önüne 

alınmış, böylece 14 metin türü her biri 2000 sözcüklük 999 örneklem (201 kitap, 87 

dergi 3 günlük gazete) bir araya getirilerek toplam 2 milyon etiketlenmiş sözcüklük 

derlem oluşturulmuştur. 
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Çizelge 3.1 ODTÜ Türkçe Derlemi Metin Türleri Dağılımı [27] 

Tür 
Köşe 
Yazısı Haber Roman Öykü Makale Deneme Araştırŵa Gezi SöǇleşi Diğer 

% 8 42 13 11 8 7 5 2 1 3 

 

Derlem için metin toplama, işaretleme ve sorgulamaya yönelik yazılımın geliştirilmesi 

çalışma planı izlenmiştir. Metinler Unicode salt metin olarak kaydedilmiş, derlemde yer 

alan sözcükler için Oflazer'in 1994' te hazırladığı biçim birimsel çözümleyici 

kullanılmıştır. XEROX Araştırma Merkezi Sonlu Durum Araçları kural tabanlı çözümleyici 

olarak biçim birimsel çözümlemede kullanılmıştır. Derlem daha sonra Sabancı 

Üniversitesi'yle ortaklaşa yürütülen bir proje kapsamında ODTÜ-Sabancı Ağaç Yapılı 

Derlemi adını almıştır. Bu ortak proje kapsamında 7300 cümle ve 65.000 sözcük 

etiketlenmiştir. 

Biçimbirimsel çözümlemede birden çok sonuç veren yapılar için insan kontrolüne dayalı 

bir etiketleme standardı oluşturulan işaretleme yazılımında yer alarak belirlenen XML 

tabanlı derlem etiketleme standardı yönergesi izlenerek etiketlemenin son olarak 

varsa hatalarının düzeltilmesi etiketleyici kişiye bırakılmıştır. 

Dil bilimciler için sorgulama yazılımında düzenli ifadeler ve mantıksal sorgulama (ve, 

veya) seçenekleri oluşturulmuştur. Biçim birimsel çözümleme dışında cümle düzeyinde 

otomatik çözümleme için de bağlılık grameri adı verilen ve Türkçe için çekim 

öbeklerinin belirlendiği bir form göz önüne alınmıştır. Derlem ve yazılımının internet 

ortamında araştırmacılara ücretsiz olarak paylaşıma açık biçimi bulunmaktadır [28]. 

Türkçe için derlem geliştirme çalışmalarında Çebi ve Varlıkların oluşturduğu ve TurCo 

adı verilen işaretlenmemiş derlemdir. TurCo'nun internet üzerinden toplanan bölümü 

10 farklı web sitesinin internet tarayıcı yazılımının salt metin kaydetme özelliği 

kullanılarak oluşturulmuştur. Bu işlemde en büyük sorun olarak site sayfalarında geçen 

bağlantı bilgileri (hyperlink), tekrarlanan menü adları gösterilmiştir [35]. 

Derlemdeki toplam sözcük sayısı 50.111.828 olarak verilmiştir. Farklı sözcük sayısı 

686.804 olarak çıkarılmıştır. Derlemin % 90.40'ı internette yayımlanan gazete, dergi 

gibi güncel yayınlar ve Türkiye Büyük Millet Meclisi (TBMM)'nin internet sitesinde 
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yayımlanmış metinlerinden ve Devlet İstatistik Enstitüsü ;DİEͿ'nün web sayfaları 

taranarak elde edilmiştir. Derlemin bilgisayar ortamındaki toplam büyüklüğü 362 

MB'dır. TBMM tutanaklarının yazılı ve sözlü Türkçeyi temsil ettiği derlem bilgisi olarak 

belirtilmektedir. 

Derlemde kirlilik yaratacak unsurların yer alması, derlem ekibini ilk olarak metinlerde 

cümle sonu bulma algoritmalarını yazmaya yöneltmiştir. Bunun dışında sözcük kök ve 

gövdelerinin bulunması, sözcük türlerinin belirlenmesi ve veri tabanlarının 

oluşturulması çalışmalarının derlem için düşünüldüğü de belirtilmektedir.  

Derlem için veri tabanı yönetim sistemi seçiminde MS-SQL ve MySQL gibi popüler 

yazılımların, doğal dil işleme çalışmalarının kendi özel sorunları ve çözüm 

gereksinimleri gereğince yetersiz kaldıkları, XML gibi işaretleme standartlarının bu 

nedenle TurCO'nun işaretlenmesinde kullanılacağı vurgulanmıştır [35]. 

Derlem geliştirme sürecinde karşılaşılan güçlüklere karşı TurCo ekibinin önerdiği 

çözümlerin başında dil bilimcilerle bilişim araştırmacılarının iş birliğinin sağlanması 

gerektiğidir. Bu konuyla ilgili olarak Türk Dil Kurumu'nun 2005 yılında Türkiye'de ilk 

olarak bilişim bilimcilerle dil bilimcileri bir araya getiren Bilgisayar Destekli Dil Bilimi 

Çalıştayı düzenlenmiştir. Çalıştay süresince Türkçe üzerine bilgisayarda geliştirilen 

derlemlerle, genel olarak NLP uygulama alanları tartışılmıştır [28].  
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BÖLÜM 4 

SEKANS ETİKETLEME 

4.1. Giriş 

“ekaŶs etiketleŵe ďir giriş dizisiŶe karşılık ďir çıkış dizisiŶiŶ üretiŵidir [36]. Makine 

öğreŶŵesiŶde kullaŶılaŶ örüŶtü taŶıŵaŶıŶ ďir çeşididir. Ağırlıklı olarak POS Etiketleme, 

NER gibi uǇgulaŵalarıŶda kullaŶılır. Bir diziǇi etiketleŵe de kullaŶılaŶ algoritŵalar 

olasılığa daǇaŶaŶ istatistiksel çıkarsaŵa algoritŵalarıdır. VerileŶ ďir giriş sekaŶsıŶa 

karşılık ďir çıkış sekaŶsıŶıŶ üretilŵesiŶe Dizi etiketleŵe de kullaŶılaŶ eŶ ǇaǇgıŶ 

istatistiksel modeller HMM, MEMM ve CRF sistemleridir. 

KullaŶıŵ AlaŶları: 

 POS Etiketleme (Pos Tagging) 

 Teriŵ Çıkarŵa ;Term Extraction) 

 Yüzeysel Parçalama (Shallow Parsing) 

 KoŶuşŵa TaŶıŵa ;“peeĐh ‘eĐogŶitioŶͿ 

 Bölümleme (Segmentation ) 

 Varlık İsŵi TaŶıŵalaŵa ;Naŵe EŶtitǇ ‘eĐogŶitioŶͿ  

 NesŶe TaŶıŵa ;Object Recognition)  

 BiǇoŵedikal Varlık İsŵi TaŶıŵa ;Identify Biomedical Named Entities)  

 İŵza Çıkarŵa ;“igŶature Extraction)  

 Bilgi Çıkarıŵı ;IŶforŵatioŶ EǆtraĐtioŶͿ 

 Anlamsal Rol Etiketleme (Semantic Role Labeling) 

 Biyoinformatik (Bioinformatics) 
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 Tablo Çıkarıŵı ;Taďle Extraction) 

 Gen Tahmini (Gene prediction) 

 El Ǉazısı TaŶıŵa ;HaŶdǁritiŶg ‘ecognition) 

 Video Analiz (Video analysis) 

 

4.2. Sekans Etiketleŵede KullaŶılaŶ YöŶteŵler 

4.2.1. Saklı Markov Model (HMM) 

Markoǀ aŶalizi geçŵişteki olaǇlardaŶ ďağıŵsız olarak, sadece mevcut süreç durumuna 

ďağlı kalaŶ süreĐiŶ, geleĐekte Ŷasıl gelişeĐeğiŶi içereŶ olasılıkları ďuluŶduraŶ farklı ďir 

özelliği ǀardır [37]. “aklı Markoǀ Modeli ;HMM) doğal dil isleŵe, ses taŶıŵa, ǀideo 

isleme ve bunun gibi zamana bağlı değiskenlerin olduğu alaŶlarda kullaŶılaŶ ďağlaŶtı 

taďaŶlı ďir ŵodeldir. “MM Ǉapısı itiďariǇle Markoǀ Model teorisiŶe daǇaŶŵaktadır. 

Markov Model Ǉapısı ardısık olarak geleŶ düğüŵleriŶ ;çizge ŵodeliͿ olasılığıŶıŶ 

ďuluŶŵasıŶda kullaŶılır. Markoǀ ŵodel ǇapısıŶda düğümler sadece gözlemlenen 

öğeleri ifade eder.  

Markov modelinde gözükmeyen bir islemin modelinden söz edilemez. Tüm Markov 

modeli gözlemlenen olayla bire bir örtüsür. Ancak HMM, gözlemleyemediğimiz ve 

ǀarsaǇdığıŵız ďağlaŶtılar içiŶ saklı düğümler olusturarak bağlaŶtıları ďiziŵ 

ǀarsaǇıŵıŵıza göre Ǉapar. Bir Markoǀ Modeli ile ďir deŶkleŵiŶ ŵateŵatiksel ďir 

ŵodeli çıkarılırkeŶ, HMM ile ďu deŶkleŵe ǇakıŶsaǇaŶ ďir ŵodel çıkarılır [38] 

HMM iki stokastik süreç içerir. İlk olan Markov süreci, zaman ile ilgili değişikliklerde 

kullaŶılır ǀe duruŵları içereŶ ďir Markoǀ ziŶĐiri üretir. Diğer süreç gözlemlenebilir olan 

özellik parametrelerini veya gözlemler denilen rastgele değişkenleri içerir. 

HMM'iŶ Ǉapısı Şekil 4.1' degösterilmektedir. HMM bir durumlar zincirinden meydana 

gelir. HMM zinciri üzeriŶdeki her duruŵ keliŵeŶiŶ ďir parçasıŶa karsılık gelir. Her 

durum bir diğerine geçislerle bağlıdır. Geçisler, geçis olasılıklarıŶa ;aij) bağlı olarak 

durum değistirmeye iŵkâŶ ǀerir. Duruŵlara ilistirileŶ sürüŵ ;EŵissioŶͿ olasılıkları (bi) 

bir öznitelik ǀektörüŶüŶ, referaŶsıŶ ďelirli ďir zaŵaŶ aralığıǇla olaŶ spektral ďeŶzerliğini 

gösterir. Sistem girdisine göre olusturulan öznitelik vektörleri dizisine bağlı olarak, 
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model üzeriŶde ďiriŶĐi duruŵdaŶ ďaslaǇaŶ farklı Ǉollar izleŶeďilir. Bazı duruŵlarıŶ 

tekrarı ǀeǇa atlaŶŵası kullaŶıĐıŶıŶ koŶusŵa hızıŶdaki değisimlere sistemin 

adaptasyonunu sağlar. Bir keliŵeŶiŶ taŶıŶaďilŵesi içiŶ referaŶs olarak alıŶaŶ 

durumdan itibaren izleŶeŶ ǇoluŶ eŶ soŶ duruŵa kaďul edileďilir ďir olasılıkla ulaşŵası 

gereklidir [39]. 

 

Şekil 4.1 “aklı Markoǀ Model duruŵ geçişleri [39] 

Buna göre HMM'de gözleŵler, gözleŵlerdeŶ duruŵlara geçiş, “aklı durumlar, 

duruŵlar arası geçişler söz koŶusu olŵaktadır.  

HMM'i özetlersek [40]; 

 Yönlü Üretimsel (Genaratif) grafiksel model, 

 Özellikler birbirinden ďağıŵsız, 

 P(s,o) maksimize etŵeǇe çalışır, 

 GeleĐek gözleŵleri dikkate alır, 

 GözleŶeŶ özellikler arasıŶdaki ďirdeŶ fazla etkileşiŵi ǀe uzuŶ ŵeŶzilli 

ďağıŵlılıkları göstereŵez.  

HMM ile ilgili forŵül Eşitlik 4.1' de verilmektedir. 
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Şekil 4.2 “aklı Markoǀ Model [40] Pሺs, oሻ = ∏ P ቀst|st-1ቁ Pሺo⃗⃗ ሻt=1 ሺot|stሻ                                                                                  (4.1) 

 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 

"is"  için ilgili hesaplama 

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR �ሺ�ݏ|�ሻ= �ሺ�ݐܽ�ݎܽݐ݁ݎܿ݁�|ݏሻ �ሺ�|�ݏሻ 

4.2.2. Maksimum Entropi Markov Model (MEMM) 

HMM'de duruŵlar gözleŵĐi içiŶ saklıdır. DuruŵlarıŶ ďiliŶŵesi çıkışlarıŶ tahŵiŶ edilŵe 

ďaşarısıŶı artıraĐaktır. MEMM'de duruŵlar saklı değildir. YöŶlü graf ǇapısıŶı kullaŶarak 

duruŵlar arası geçiş şartlı olasılıkları ǀe duruŵlarıŶ çıkışları üretŵe şartlı olasılıklarıŶı  

ďirleşiŵiŶdeŶ çıkış etiketleriŶi ďulŵaǇa çalışır. OluşturulaŶ ŶitelikleriŶ 

ağırlıklaŶdırılŵası Ǉerel ǇapıldığıŶdaŶ ötürü düşük olasılıklı Ŷiteliklerde hesaďa katılır. 

Bu duruŵ etiket öŶǇargısı proďleŵiŶiŶ oluşŵasıŶa ǀe ǇaŶlış etiketleŵelere ŶedeŶ 

olŵaktadır [41]. 

MEMM'i özetlersek [40];   

 Yönlü Şartlı ;Diskiriminatif) grafiksel model, 

 Özellikler birbirinden ďağıŵsız değil, 

 Gelecek gözlemleri dikkate almaz, 

 P(s|o) ŵaksiŵizie etŵeǇe çalışır, 
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 Etiket öŶǇargı  proďleŵi ǀardır.  

MEMM ile ilgili forŵül Eşitlik 4.2' de verilmektedir. 

 

Şekil 4.3 Maksimum Entropi Markov Model [40] �ሺݏ|�ሻ = ∏ 1�ೞ−1,�ሺ�⃗⃗ ሻ�=1 exp ቀ∑ ߙ ݂ ሺݏ�, 1ሻ−�ݏ + ∑ ݃ߚ ሺݏ�, ��ሻቁ                              (4.2) 

 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 

"is" için ilgili hesaplama 

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR �ሺ�ݏ|�ሻ= exp ቀ∑ ߙ ݂ ሺ�ݏ, ሻݐܽ�ݎܽݐ݁ݎܿ݁� + ∑ ݃ߚ ሺ�ݏ, �ሻቁ 

4.2.3. Şartlı Rastgele Alanlar (CRF) 

CRF, LaffertǇ ǀe arkadaşları tarafıŶdaŶ öŶerileŶ istatistiksel diziliŵ sıŶıflaŶdırŵasıŶa 

daǇaŶaŶ ďir ŵakiŶe öğreŶŵesi ǇöŶteŵidir [42]. Diziliŵ sıŶıflaŶdırıĐıları ďir diziliŵ 

içerisiŶdeki her ďiriŵe ďir etiket ataŵaǇa çalışırlar. Olası etiketler üzeriŶde ďir olasılık 

dağılıŵı hesaplar ǀe eŶ olası etiket diziliŵiŶi seçerler. BuŶa göre CRF modeli p(o*|s*) 

olasılığıŶı hesaplaŵak üzere geliştirilŵiş ďir olasılık ŵodeli olarak taŶıŵlaŶaďilir. 

Burada o* =o1,...,on olası çıktı etiketleriŶi ďelirtirkeŶ, s*=s1,...,sn giriş ǀerileriŶi ďelirtir. 

Grafiksel olarak HMM ŵodeliŶi ele alırsak, ard arda geleŶ düğümlerin birbiri ardıŶdaŶ 

ŵeǇdaŶa gelŵe olaslıklarıŶı etkilediği düşünülür. HMM ve MEMM gibi dizilim 

sıŶıflaŶdırıĐısı olaŶ C‘F, ďir diziliŵ içerisiŶdeki her ďir ďiriŵe etiket ataŵaǇa çalışır [43] 

. Olası etiketler üzeriŶdeŶ eŶ olası etiket diziliŵiŶi seçer. C‘F, NER, POS etiketleme, SP 
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vb.  giďi proďleŵlerde sıklıkla ďaşvurulan bir yöntemdir. C‘F ile ilgili forŵül Eşitlik 4.3' 

de  ǀe şekli Şekil ϰ.ϰ'de verilmektedir. 

 

Şekil 4.4 Şartlı ‘astgele AlaŶlar [40] �ሺݏ|�ሻ = 1�ሺ�⃗⃗ ሻ ∏ expሺ�⃗⃗ ሻ�=1  ቀ∑ ߙ ݂ ሺݏ�, 1ሻ−�ݏ + ∑ ݃ߚ ሺݏ�, ��ሻቁ                                    (4.3) ܼሺ�⃗⃗ ሻ   tüŵ olası etiket dizileri içiŶ Ŷorŵalleştirŵe faktörüdür. 

Eğitim derlemindeki her bir sözcük için nitelik foŶksiǇoŶları ďelirleŶir. Eğitim 

küŵesiŶde, Ŷitelik foŶksiǇoŶları ďelirleŶeŶ sözĐükleriŶ etiket ďilgileri de mevcuttur. 

BuŶa göre Ŷitelik foŶksiǇoŶları ǀe etiket diziliŵleri ďelirleŶeŶ sözcüklerden 

faǇdalaŶalılarak her ďir Ŷiteliğe ait ağırlık değeri hesaplaŶaďilir. Bazı nitelikler o etiket 

türünü o sözcüğe atamak için yüksek ağırlıkta olaďilirkeŶ, ďazı niteliklerin o etiketi 

atamamak için ağırlığı düşük olabilir. Sistemi eğitmek sayesinde her bir nitelik için 

ağırlık değerlerini bulabileceğimiz bir CRF modeli oluşturulur. Eğitim sayesinde 

oluşturulmuş CRF modeli, daha önceden etiketlenmemiş sözcükleri etiketlemek için 

kullaŶılaďilir. Her sözĐüğün niteliği belirlendikten sonra, her bir niteliğin ağırlığıŶıŶ ďelli 

olduğu CRF modeli sayesinde, her bir sözcüğün her bir etikete ataŶŵa olasılığı 

hesaplanabilir [44]. 

“oŶuç olarak eŶ olası etiket diziliŵiŶe Y* dersek. Her bir sözcük dizilimi (o) için en 

Ǉüksek olaslıklı etiket dizilimi denklem 4.4'de verildiği giďi eŶ Ǉüksek olasılığı seçerek 

bulunabilir. 

Y*=argmax(�ሺݏ|�ሻ)                                                                                                                (4.4) 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 
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"is" için ilgili hesaplama 

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR �ሺ�ݏ|�ሻ= exp ቀ∑ ߙ ݂ ሺ�ݏ, ሻݐܽ�ݎܽݐ݁ݎܿ݁� + ∑ ݃ߚ ሺ�ݏ, �ሻቁ 

 

CRF, MEMM'deŶ farklı olarak etiket öŶǇargı sorununu çözmektedir. Yani önceki 

sözcüklerden az bilgi taşıǇaŶları hesaďa katılŵaz. MEMM'de Ŷitelik foŶsiǇoŶlarıŶıŶ 

ağırlık değerleri normalize edilmezken, CRF'de Ŷitelik foŶksiǇoŶlarıŶıŶ ağırlık değerleri 

normallize edilir ve bu sayede çok düşük ağırlıklı değerlerle uğraşılŵaŵış olunur. CRF 

çok saǇıda sekaŶs etiketleŵe göreǀleriŶde heŵ MEMM'ler heŵ de HMM'lerdeŶ daha 

üstündür [45][46][47].  

CRF'yi özetlersek [40]; 

 Yönsüz Şartlı ;Diskiriminatif) grafiksel model, 

 Özellikler ďağıŵsız değil, 

 GeleĐekteki gözleŵleri dikkate alır, 

 Parametre tahmini gloďal optiŵuŵu ďulŵaǇa çalışır, 

 Eğitiŵ algoritŵası Ǉaǀaş ǇakıŶsaŵa sağlar, 

 Parametre tahmininde büyük hesaplama maliyeti gerektirir. 

CRF, hız olarak MEMM ve HMM'deŶ Ǉaǀaş olsa da doğruluk aŶlaŵıŶda diğer iki 

ǇöŶteŵdeŶ daha ďaşarılıdır. C‘F ǀe MEMM şartlı ŵodeller olarak geçerkeŶ HMM 

üretiŵsel ŵodel olarak adlaŶdırılır. C‘F'de ŶorŵalizasǇoŶ işleŵi geŶel ikeŶ diğer iki 

yöntemde normalizasyon yereldir. MEMM'de HMM'deŶ daha Ǉaǀaş aŵa daha ďaşarılı 

bir yöntemdir. 

4.3. Malt Parser 

Bağlılık AǇrıştırŵa teorisiŶiŶ TesŶière'iŶ ϭϵϱϵ'daki çalışŵasıŶa daǇaŶdığı söylenebilir. 

Tesnière'e göre "Cümle, kendisini oluşturan öğeleri sözcükler olan düzenli bir 

topluluktur" [48]. "Zihin, cümleyi oluşturan sözcükler ve komşuları arasıŶda ilişkiler 

bulur ve bu ilişkilerin bütünü cümlenin iskeletini oluşturur. Her bir ilişki bir alt terimi bir 
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üst terime bağlaŵaktadır." GüŶüŵüzde DDA alaŶıŶda kullaŶılaŶ Bağlılık AǇrıştırŵa bu 

ilişki bağıŵlı;alt teriŵͿ-sahip(üst terim) ilişkisi olarak taŶıŵlaŶŵaktadır [49].  

 

 

Şekil 4.5 Bağlılık Grafiği [49] 

Bağlılık AǇrıştırŵası, ŵetiŶ içerisiŶde geçeŶ her ďir tüŵĐe içiŶ o tüŵĐeǇi oluşturaŶ 

sözcükler arasıŶdaki alt teriŵ-üst teriŵ ilişkileriŶiŶ ďuluŶŵasıdır. Bu ǇöŶteŵ, üst düzeǇ 

uǇgulaŵalar içiŶ aŶlaŵlı ďilgi üretilŵesiŶe hizŵet etŵektedir. Bağlılık aǇrıştırŵası, 

Đüŵle içi sözĐük dizilişleri serďest olaŶ dillerde ;Türkçe giďiͿ oldukça ǇeteŶekli ďir 

yöntemdir. Cüŵle aŶaliziŶde kullaŶılaŶ ďu ǇöŶteŵ Duygu Analizi (Sentiment Analysis-

SAͿ uǇgulaŵaları içiŶ de ďir alt ďasaŵaktır [50]. 

AǇrıştırĐı, ďir ĐüŵleŶiŶ ďağlılık ağaĐıŶı oluşturŵak aŵaĐıǇla olası ďütüŶ ďağlılık 

koŵďiŶasǇoŶları içerisiŶdeŶ optiŵuŵ olaŶı ďulŵaǇa çalışır. AǇrıştırĐılarıŶ geŶel olarak 

AǇrıştırŵa Algoritŵası ve AǇrıştırŵa ModeliŶdeŶ oluşŵaktadır. AǇrıştırŵa 

algoritŵaları, eŶ iǇi ağaĐı oluşturŵak üzere aǇrıştırŵa ŵodeliŶdeŶ faǇdalaŶırlar. “oŶ 

Ǉıllara kadar, özellikle istatistiksel aǇrıştırŵa alaŶıŶda AǇrıştırŵa AlgoritŵalarıŶda 

çeşitli diŶaŵik prograŵlaŵa algoritŵaları kullaŶılŵıştır. Bu algoritŵalar aǇrıştırŵa 

modelinin kendilerine verdikleri ikili bağlılık olasılıklarıŶı kullaŶarak, araŵa uzaǇıŶda 

Ǉer alaŶ eŶ Ǉüksek olasılıklı aǇrıştırŵa ağacıŶı ďulŵaǇa çalışırlar [51].  

Bu ǇöŶteŵdeŶ taŵaŵeŶ farklı olaŶ ďir ďaşka yaklaşıŵ da gerekirĐi aǇrıştırŵa 

algoritŵaları kullaŶŵaktır. Birçok çalışmada bu algoritŵalarıŶ Ǉüksek ďaşarıları 

raporlaŶŵıştır [52][53][54][55]. GerekirĐi aǇrıştırŵa algoritŵaları, aǇrıştırıĐıŶıŶ her 

adıŵıŶda ďir soŶraki hareketin ne olacağıŶa aǇrıştırŵa ŵodeli ǇardıŵıǇla karar ǀerirler. 

Bu durumda aǇrıştırŵa ŵodeli herhaŶgi ďir ŵakiŶe öğreŶiŵi sıŶıflaŶdırıĐısı olaďileĐeği 

gibi kural taďaŶlı ďir sıŶıflaŶdırıĐı da olaďilir. 
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Malt Parser, Joakiŵ Niǀre tarafıŶdaŶ İsǀeç'de Vaǆjo ÜŶiǀersitesiŶde gerçekleştirilŵiş 

gerekirĐi aǇrıştırŵa algoritŵası olarak Ötele-İndirge (shift-reduĐeͿ ǀe aǇrıştırŵa ŵodeli 

olarak Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machine-SVM) kullanan bir 

prograŵdır. DP proďleŵleriŶiŶ çözüŵüŶde dildeŶ ďağıŵsız ǇapısıǇla Ǉüksek doğruluk 

değerleriŶe ulaşaďileŶ popüler ďir araçtır. 

Ötele-İŶdirge algoritŵası, genelde cümleyi soldan sağa doğru, iki farklı ǀeri ǇapısıŶdaŶ 

faǇdalaŶarak aǇrıştırırlar. YığıŶda işleŶŵekte olaŶ sözĐüklerin tutulurken, kuyrukta 

işleŶŵek üzere bekleyen sözcüklerin tutulur. AǇrıştırıĐı her adıŵda üç hareketteŶ ďiriŶi 

uǇgular. BuŶlar Öteleŵe, “oldaŶ “ağa Bağla ǀe “ağdaŶ “ola Bağla şekliŶdeki 

duruŵlardır. Öteleŵe işleŵiŶde kuǇrukta ďekleǇeŶ eleŵaŶıŶ ǇığıŶa itilmesi demektir.  

Bu öŶĐeki keliŵeǇle ďir ďağlaŶtı oluşturulaŵadığı Ǉada ǇığıŶıŶ ďoş olduğu duruŵlarda 

gerçekleşir. YığıŶdaki eleŵaŶ ile sırada ďekleǇeŶ eleŵaŶ arasıŶda sağa doğru ďir ďağ 

ǀarsa “ağa Bağlaŵa işleŵi gerçekleşirkeŶ, sola doğru ďir ďağ ǀarsa “ola Bağla şekliŶdeki 

işleŵ gerçekleştirilir [56].  

 

Şekil 4.6 Ötele-İŶdirge Algoritŵası [56] 
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AǇrıştırŵa ŵodeli, ǇığıŶıŶ eŶ üstüŶdeki ǀe kuǇruğuŶ eŶ ďaşıŶdaki eleŵaŶa ďakarak ďir 

soŶraki hareketiŶ Ŷe olaĐağıŶa karar ǀerir. BuŶa sözĐük ďilgisiŶe, tip ďilgisine ve o ana 

kadar ǇapılaŶ işleŵleri dikkate alarak Ǉapar. Malt Parser aǇrıştıŵa ŵodeli olarak “VM 

kullaŶır. 

“VM, güçlü istatistiksel teoriler üzeriŶe iŶşa edilŵiş ďir ŵakiŶe öğreŶŵesi ǇöŶteŵidir. 

İlk kez ϭϵϵϱ ǇılıŶda VapŶik tarafıŶdaŶ sıŶıflaŶdırŵa ǀe regresyon tipi problem 

çözüŵleri içiŶ öŶerilŵiştir [57]. GeleŶeksel ŵakiŶe öğreŶŵesi ǇöŶteŵleriŶde çok 

saǇıda eğitiŵ ǀerisiŶe sahip olŵa isteği, düşük ǇakıŶsaŵa oraŶı, Ǉerel ŵiŶiŵuŵa 

takılŵa ǀe fazla uǇuŵ-eksik uyum (overfitting-underfitting) problemleriyle 

karşılaşılŵaktadır [58]. SVM, Ǉapısal risk ŵiŶiŵizasǇoŶu teŵeliŶde çalışarak ďu 

proďleŵleriŶ üstesiŶdeŶ gelŵiştir. SVM, Ǉüksek ďoǇutlu fakat az saǇıda ǀeri içereŶ 

uǇgulaŵalarda da ďaşarılıdır [59]. Bu özellikleriŶdeŶ dolaǇı SVM; veri madenciliği [ϲϬ], 

ŵüşterileriŶ dolaŶdırıĐılık tespiti [61] ǀe görüŶtü sıŶıflaŶdırŵa [62] gibi birçok 

uǇgulaŵa alaŶıŶda kullaŶılŵıştır. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



44 

 

 

BÖLÜM 5 

YAPILAN ÇALIŞMALAR 

5.1. Giriş 

TeziŶ ďu ďölüŵüŶde tez hazırlaŵa süresiŶĐe gerçekleştirileŶ uǇgulaŵalar hakkıŶda 

bilgiler verilecektir. 

5.2. NER için GerçekleştirileŶ Çalışŵalar 

5.2.1. NER içiŶ Eğitiŵ Seti BoǇutuŶuŶ BaşarıǇa Etkisi 

Bu çalışŵada eğitiŵ setiŶiŶ ďüǇüklüğüŶüŶ test seti üzeriŶdeki ďaşarıǇa etkisiŶiŶ olup 

olŵadığıŶı görŵek içiŶ ďir çalışŵa gerçekleştirilŵiştir. KullaŶdığıŵız Ǉazılıŵ , L-BFGS 

ǇöŶteŵi kullaŶarak C‘F sisteŵleriŶde etiketleŵe ǇapŵaǇa ǇaraǇaŶ ďir Ǉazılıŵdır. 

Yazılıŵ Visual “tudio platforŵuŶda C# kodlarıǇla gerçekleştirilŵiştir [63]. Eğitiŵ 

setinde 1.24 milyon cümle ve  Çizelge 5. 1' deki özellik çıkarıŵ kuralları uǇgulaŶdığıŶda 

ϭ.Ϯ ŵilǇar özellik oluşturulŵaktadır.  
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Çizelge 5.1 Özellik Çıkarıŵı içiŶ kullaŶılaŶ şaďloŶ 

ŞaďloŶ Kuralları - Unigram ve Bigram 

#Unigram  U08:%x[0,1] U08:NNP 

U01:%x[-1,0] U01:New U09:%x[1,1] U09:VBP 

U02:%x[0,0] U02:York U10:%x[-1,1]/%x[0,1] U10:NNP/NNP 

U03:%x[1,0] U03:are U11:%x[0,1]/%x[1,1] U11:NNP/VBP 

U04:%x[-1,0]/%x[0,0] U04:New/York U12:%x[-1,1]/%x[1,1] U12:NNP/VBP 

U05:%x[0,0]/%x[1,0] U05:York/are U13:%x[-1,0]/%x[-1,1] U13:New/NNP 

U06:%x[-1,0]/%x[1,0] U06:New/are U14:%x[0,0]/%x[0,1] U14:York/NNP 

U07:%x[-1,1] U07:NNP U15:%x[1,0]/%x[1,1] U15:are/VBP 

  #Bigram  

ϭ.Ϯϰ ŵilǇoŶ ĐüŵleǇe sahip ŵeǀĐut ǀeri setiŶiŶ eğitiŵ süresiŶiŶ ŵeǀĐut ďilgisaǇarıŵızda 

çok uzuŶ sürŵesiŶdeŶ ötürü, ilgili eğitiŵ seti içiŶdeŶ ďelli ďir kısŵı ;ϭ.ǀeri setiŵizde 

1545 cümle- Ϯ.ǀeri setiŵizde ϰϬϬϲ ĐüŵleͿ eğitiŵ içiŶ seçilŵiş ǀe sisteŵiŶ eğitiŵi 

taŵaŵlaŶŵış ǀe test setiŶde ;ϭϬϱϬ ĐüŵleͿ kullaŶılarak soŶuçlar Çizelge 5.2' de 

gösterilŵiştir. 

Çizelge 5.2 Cüŵle ;“ekaŶsͿ “aǇısıŶa göre Etiket Başarı OraŶları 

1.Veri Seti S_PER B_PER M_PER E_PER S_LOC B_LOC M_LOC 

Hesaplanan 153 25 0 25 788 214 6 

Gerçek 269 87 3 87 996 277 22 

Başarı  
OraŶı 56.87 28.73 0 28.73 79.11 77.25 27,27 

2.Veri Seti S_PER B_PER M_PER E_PER S_LOC B_LOC M_LOC 

Hesaplanan 173 38 0 38 849 241 8 

Gerçek 269 87 3 87 996 277 22 

Başarı  
OraŶı 64.31 43.67 0 43.67 85.24 87.00 36.36 

S_PER- Single Person, B_PER-Begin Person,M_PER-Middle Person,S_LOC-Single Location,B_LOC-Begin Location,M_LOC-Middle Location 

YapılaŶ çalışŵa soŶuĐuŶda elde ettiğiŵiz ǀeriler ďize eğitiŵ setiŶdeki Đüŵle ;sekaŶsͿ 

saǇısıŶıŶ artŵasıŶıŶ test seti üzeriŶdeki ďaşarıǇı artırdığı gösterŵiştir.  
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5.2.2. ŞaďloŶ KurallarıŶıŶ SaǇısıŶıŶ  Özellik SaǇısıŶa Etkileri 

Bu çalışŵada, Çizelge 5. ϭ'de ǀerileŶ özellik çıkarŵak içiŶ kullaŶılaŶ şaďloŶuŶ ďazı 

kısıŵlarıŶıŶ eleŶŵesi ile oluşturulaĐak olaŶ özellik saǇısıŶdaki artış Ǉada azalışıŶ test 

seti üzeriŶdeki ďaşarısıŶı görülŵeǇe çalışılŵıştır. 

Çizelge 5. ϭ  ' deki özellik şaďloŶu kullaŶılŵış ǀe ϱϬϱϬ Đüŵlelik eğitiŵ seti içiŶ farklı 

özellik çıkarŵa şaďloŶları kullaŶılarak sisteŵ test edilŵeǇe çalışılŵıştır. İlk çalışŵada 

U01-UϬϲ arasıŶda ďuluŶaŶ özellik çıkarŵa şaďloŶları kullaŶılŵış ǀe ϯϮϮ.ϴϭϲ özellik 

çıkarılŵıştır. ikiŶĐi çalışŵada ise UϭϬ-Uϭϱ arasıŶda ďuluŶaŶ özellik çıkarŵa şaďloŶları 

kullaŶılŵış ǀe ϭϱϰ.ϴϱϲ özellik çıkarılŵıştır. Test seti olarak ϱϬϬϬ Đüŵlelik set 

kullaŶılŵıştır. 

Çizelge 5.3 ŞaďloŶ kural saǇısıŶa göre ďaşarı oraŶları 

Kural 
Doğruluk 

OraŶı 

U01-U06 94.98 

U10-U15 88.38 

 

Bu çalışŵa soŶuŶda, ÇıkarılaŶ özellik saǇısıŶıŶ artırılŵası işleŵ zaŵaŶıŶıŶ artŵasıŶa 

ŶedeŶ olsa da test setiŶdeki ďaşarıǇı öŶeŵli ölçüde artırdığı görülŵüştür.  

5.3. CRF' nin ÖlçekleŶeďilirliği 

Bu çalışŵada, ŵeǀĐut C‘F sisteŵiŶiŶ eğitiŵ aşaŵasıŶdaki eğitiŵ süreleriŶiŶ 

hesaplaŶŵası üzeriŶe çalışŵa gerçekleştirilŵiştir. Burada oluşaďileĐek ďir ŶoŶ-lineer 

duruŵdaŶ Ǉola çıkıp duruŵu daha liŶeer ďir hale getireďiliriz fikri ile Ǉola çıkılŵıştır. 

Yaptığıŵız çalışŵaǇa ait soŶuçlar Şekil 5.ϭ ǀe Şekil 5.2' de gösterilmektedir.  
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Şekil 5.1 “ekaŶs “aǇısıŶıŶ Eğitiŵ Sürelerine Etkisi 

 

Şekil 5.2 İterasǇoŶ “aǇısıŶıŶ Eğitiŵ “üreleriŶe Etkisi  

YapılaŶ çalışŵa soŶuĐuŶda, ŵeǀĐut C‘F sisteŵiŶiŶ Ǉaklaşık ďir liŶeer çalışŵa eğrisiŶe 

sahip olduğuŶu görülŵüştür. 

5.4. CRF'ŶiŶ Kollektif ÖğreŶŵe ile KullaŶıŵı 

5.4.1. AǇrık Alt Küŵeler ile CRF' nin Performansı 

Bu çalışŵaŵızda, ďir Kollektif ÖğreŶŵe ǇöŶteŵi olaŶ AǇrık Alt Küŵeler ǇöŶteŵi 

kullaŶılŵıştır. Tek ďir öğreŶiĐi ǇeriŶe ďirdeŶ fazla öğreŶiĐiŶiŶ ďirlikte ŵodel 

oluşturŵasıŶa Kollektif ÖğreŶŵe adı ǀerilŵektedir. Tüŵ ŵakiŶe öğreŶŵesi 

proďleŵleriŶde ;sıŶıflaŶdırŵa, küŵeleŵe ǀe regresǇoŶͿ  kullaŶılaďilir. 

Kollektif ÖğreŶŵe ŶedeŶ kullaŶılır sorusuŶa, ďizlerde öŶeŵli kararlarıŵızı farklı 

zaŵaŶlarda tekrar tekrar düşüŶürüz, öŶeŵli kararlarıŵızı ďirçok ďileŶe sorarız, ďir 

hastalığıŶ teşhisiŶde ďirçok doktordaŶ görüş alırız ǀď. Đeǀaplar ǀerileďilir. 
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Veri küŵeŵiziŶ çok ďüǇük olŵası duruŵuŶda, tek ďir öğreŶiĐiŶiŶ tarafıŶdaŶ 

ŵodelleŶeŵeŵesi giďi duruŵlarda ǀeriǇi alt küŵelere ďölerek aǇrı öğreŶiĐiler 

tarafıŶdaŶ ŵodelleǇerek soŶuçları ďirleştireďiliriz. 

Veri küŵeŵiz çok küçük Ǉada ǀeriŶiŶ karŵaşıklığı Ǉüksek ise ŵeǀĐut ǀeri küŵesiŶdeŶ 

ǇeŶi alt küŵeler oluşturarak, her alt küŵeǇi farklı öğreŶiĐi ile ŵodelleǇip soŶuçları 

ďirleştireďiliriz. Veri küŵeŵiz farklı türdeŶ ďilgi;saǇısal,kategorik ǀď.Ϳ içeriǇorsa her ǀeri 

türü içiŶ aǇrı alt küŵelere ďölüŶüp ilgili öğreŶiĐi tarafıŶdaŶ ŵodelleŶerek soŶuçları 

ďirleştireďiliriz. 

KısaĐa, Kollektif ÖğreŶŵe ŵeǀĐut ǀeri setiŶi kullaŶarak daha doğru kararlar 

oluşturaďilŵek içiŶ kullaŶılır. Kollektif ÖğreŶŵeŶiŶ artılarıŶıŶ ǇaŶı sıra daha Ǉaǀaş 

eğitiŵ ǀe test aşaŵalarıŶıŶ olŵası ǀe daha zor aŶlaşılır ďir ŵodel suŶŵası eksiklikleri 

olarak saǇılaďilir.  

 Yaptığıŵız çalışŵada ϱϬ.ϬϬϬ sekaŶs sahip eğitiŵ setiŶi ϮϱϬϬ ǀe ϱϬϬϬ sekaŶslık alt AǇrık 

Alt Küŵeler ǇöŶteŵiǇle öğreŶŵeǇi gerçekleştirdik. Yaptığıŵız eğitiŵ soŶuŶ da ϱϬϬϬ 

sekaŶslık test küŵeŵiz üzeriŶde test işleŵiŶi gerçekleştirilŵiş öğreŶŵe soŶuçları 

Çizelge 5.4' te gösterilŵiştir. 

Çizelge 5.4 AǇrık Alt Küŵeler Doğruluk OraŶları 

Yöntem Eğitiŵ Küŵesi BoǇutu Başarı OraŶı 

CRF 

500 Cümle (10.000 sekans) 72.77 

2500 Cümle (50.000 sekans) 74.065 

5000 Cümle (100.000 sekans) 73.907 

AǇrık Alt 
Kümeler CRF 

AǇrık Alt Küŵeler -ϱ ;ϮϱϬϬ Đüŵlelik Eğitiŵ “eti ϱϬϬ Đüŵlelik ϱ alt küŵeͿ 74.02 

AǇrık Alt Küŵeler -ϭϬ ;ϮϱϬϬ Đüŵlelik Eğitiŵ “eti ϮϱϬ Đüŵlelik ϭϬ alt küŵeͿ 73.343 

AǇrık Alt Kümeler -ϮϬ ;ϮϱϬϬ Đüŵlelik Eğitiŵ “eti ϭϮϱ Đüŵlelik ϮϬ alt küŵeͿ 74.057 

Bu  çalışŵa soŶuŶĐuŶda, AǇrık Alt Küŵeler ǇöŶteŵinin test soŶuçlarıŶıŶ doğruluğu 

azda olsa artırdığı görülŵüştür.  



49 

 

5.4.2. Bagging ile CRF' nin Performansı 

Bu çalışŵada, ďir Kollektif ÖğreŶŵe ǇöŶteŵi olaŶ BaggiŶg ǇöŶteŵiŶi kullaŶarak 

C‘F'ŶiŶ perforŵaŶsıŶı görŵek istedik. BaggiŶg ;Bootstrap AggregatiŶgͿ ďir topluluk 

ǇöŶteŵi olup sıŶıflaŵa ǀe regresǇoŶ ŵodelleri içiŶ uǇgulaŶŵaktadır. Aşırı öğreŶŵeǇe 

karşı güçlü olaŶ ďu ǇöŶteŵ sıŶıflaŵada doğru sıŶıflaŵa oraŶıŶı arttıraŶ ǀe ǀarǇaŶsı 

düşüreŶ ďir ǇöŶteŵdir. Veri setiŶde kaǇıp ǀerileriŶ olduğu duruŵlarda da sıŶıflaŵada 

oldukça ďaşarılıdır. 

BaggiŶg ǇöŶteŵi, ďir çok sıŶıflaŵa ŵodeliŶe uǇgulaŶaďilŵekle ďirlikte daha çok karar 

ağaçları içiŶ kullaŶılŵaktadır. BaggiŶg ǇöŶteŵi ǀeri setiŶdeŶ sıŶıf ǇapısıŶı ďozŵaǇaĐak 

şekilde rastgele örŶekler seçilerek ;ďootstrapͿ oluşturulaŶ çok saǇıdaki karar ağaĐıŶıŶ 

Ǉaptığı sıŶıf tahŵiŶleri oǇlaŵaǇa taďi tutularak eŶ çok oǇu alaŶ sıŶıfı Ŷihai sıŶıf tahŵiŶi 

olarak ďelirleǇeŶ öğreŶŵe ǇöŶteŵidir. BaggiŶg ǇöŶteŵiŶde art arda oluşturulaŶ 

ağaçlar öŶĐedeŶ oluşturulaŶ ağaçlara ďağıŵlı değildirler ǀe ağaçlar orijiŶal ǀeri 

setiŶdeŶ ďootstrap örŶekleŵe Ǉapılarak oluşturulŵaktadır. 

Mevcut veri setiŶdeki ǀerilerdeŶ her defasıŶda ǇeriŶe koǇarak farklı örŶekler seçip ǇeŶi 

ďir ǀeri seti oluşturŵak ŵüŵküŶdür. Bu şekilde ǇeŶi ǀeri setleri oluşturŵaǇa ďootstrap 

ŵetodu deŶilŵektedir. YapılaŶ çalışŵada ϭϬ ǀe ϮϬ farklı eğitiŵ küŵesi oluşturulup 

ďuŶlarıŶ perforŵaŶsı hesaplaŶŵıştır. YapılaŶ çalışŵa ait ďireǇsel ďaşarılar Çizelge 5.5' 

te ǀe BaggiŶg soŶuçları Çizelge 5.6' da gösterilmektedir.  
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Çizelge 5.5 Eğitiŵ küŵeleriŶiŶ ďireǇsel ďaşarıları 

Eğitiŵ Küŵesi 2500 Sekans 5000 Sekans 

ϭ.Eğt.Küŵesi 71,26 73,36 

Ϯ.Eğt.Küŵesi 71,98 73,24 

ϯ.Eğt.Küŵesi 73,22 73,6 

ϰ.Eğt.Küŵesi 72,56 73,7 

ϱ.Eğt.Küŵesi 73,3 73,08 

ϲ.Eğt.Küŵesi 72,92 73,68 

ϳ.Eğt.Küŵesi 72,62 73,7 

ϴ.Eğt.Küŵesi 73,14 73,36 

ϵ.Eğt.Küŵesi 72,88 73,76 

ϭϬ.Eğt.Küŵesi 73.1 73,6 

Çizelge 5.6 Bagging İşleŵi “oŶuŶda OluşaŶ Başarı OraŶları 

Yöntem Eğitiŵ Küŵesi BoǇutu Başarı OraŶı 

CRF 

50 Cümle (1000 Sekans) 71.98 

100 Cümle (2000 Sekans) 74.28 

500 Cümle (10.000 Sekans) 77.77 

2500 Cümle (50.000 Sekans) 79.04 

5000 Cümle (100.000 Sekans) 78.93 

Bagging CRF 

 ϭϬ Eğitiŵ Küŵesi ϮϬ Eğitiŵ Küŵesi 

Bagging-ϭϬϬ ;ϭϬϬ Cüŵlelik Eğitiŵ setiŶdeŶ 
ϭϬϬ Đüŵle ǇeriŶe koǇŵalı rastgele seçiŵͿ 70.33 72.91 

Bagging-ϱϬϬ ;ϱϬϬ Cüŵlelik Eğitiŵ setiŶdeŶ 
ϱϬϬ Đüŵle ǇeriŶe koǇŵalı rastgele seçiŵͿ 76.37 77.42 

Bagging-ϮϱϬϬ ;ϮϱϬϬ Cüŵlelik Eğitiŵ setiŶdeŶ 
ϮϱϬϬ Đüŵle ǇeriŶe koǇŵalı rastgele seçiŵͿ 78.57 78.66 

Bagging-ϱϬϬϬ ;ϱϬϬϬ Cüŵlelik Eğitiŵ setiŶdeŶ 
ϱϬϬϬ Đüŵle ǇeriŶe koǇŵalı rastgele seçiŵͿ 78.83 78.78 
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Bu  çalışŵa soŶuŶĐuŶda, ďaggiŶg işleŵi soŶuçlarıŶıŶ Ŷorŵal eğitiŵ soŶuĐuŶda elde 

edileŶ test soŶuçlarıŶıŶ doğruluğuŶa ǇaklaştığıŶı aŵa altıŶda kaldığı görülŵüştür. 

AǇrıĐa eğitiŵ küŵesiŶiŶ saǇısıŶıŶ artırılŵasıŶıŶ doğruluk üzeriŶde azda olsa ďaşarıǇı 

artırdığı görülŵüştür. 

5.5. Eksik Veri ile İlgili Çalışŵalar 

Bu çalışŵada, sekaŶs etiketleŵe proďleŵleriŶde sıkça karşılaşılaďileŶ eksik ǀeri 

oluşŵası duruŵlarıŶda şiŵdiǇe kadar kullaŶılaŶ ǀe öŶerdiğiŵiz ǇöŶteŵleriŶ 

perforŵaŶslarıŶı görülŵek isteŶŵiştir. Veri küŵeleriŶdeki eksik değerlerle ďaşa 

çıkaďilŵek içiŶ eksik ǀeriǇi göz ardı etŵek, ilgili kaǇdı silŵek, sıfır ile doldurŵak, sık 

geçeŶ ifade ile doldurŵak ǀeǇa ilgili kaǇıt Ǉa da ŶiteliğiŶ satır, sütuŶ ortalaŵası ile 

doldurulŵası giďi ďasit klasik ǇöŶteŵler karŵaşık hesaplaŵa ǇöŶteŵlerinin yerine 

kullaŶılŵaktadır. Fakat ďu giďi ďasit klasik ǇöŶteŵler eksik gözleŵleri Ǉok saǇarak 

ǀeriŵi düşürŵekte aǇŶı zaŵaŶda ǀar olaŶ ǀeriǇi ǇaŶlılaştırarak sisteŵatik aŶlaŵda 

kalitesizleştirŵektedir. 

ÖrŶeğiŶ haǀa duruŵları kaǇıtlarıŶıŶ tutulduğu ďir ǀeri küŵesiŶde Ǉağŵurlu haǀalarda 

ölçüŵ ǇapaŶ ŵetrekareǇe düşeŶ Ǉağŵur ŵiktarıŶı ölçeŶ ağırlık seŶsörü göreǀiŶi 

ǇapŵadığıŶda tüŵ Ǉağŵurlu haǀa kaǇıtlarıŶıŶ siliŶŵesi, haǀa duruŵu kaǇıtlarıŶıŶ 

tutulduğu ďölgeǇe hiç Ǉağŵur Ǉağŵadığı giďi göstereŶ ďir ǀeri küŵesi 

ďırakaďilŵektedir. YiŶe ďuŶa ďeŶzer ďir duruŵ olarak ďir aŶkette katılıŵĐılardaŶ siǇasi 

görüş, Ǉaş, kilo ǀeǇa ŵaaş duruŵları ile ilgili ďilgiler isteŶdiğiŶde örŶek olarak 

katılıŵĐılar çok Ǉüksek Ǉa da çok düşük ŵaaş aldığıŶıŶ ďiliŶŵesiŶiŶ isteŵediği için 

alakalı soruǇa ǇaŶıt ǀerŵekteŶ çekiŶeďilŵektedirler. BöǇle ďir ǀeri küŵesiŶde eksik 

Đeǀap ǇeriŶe ortalaŵa ŵaaş değeri Ǉa da Ŷitelikte sık geçeŶ ifadeǇi ;düşük, orta, 

ǇüksekͿ koǇŵak Ǉapılŵak isteŶeŶ aŶket çalışŵası soŶuçlarıŶa olaŶ güǀeŶi 

azaltabilmektedir. Kaliteli ǀeri ŵadeŶĐiliği aŶĐak kaliteli ǀeri ile Ǉapılaďilŵektedir. Bu ǀe 

ďeŶzeri duruŵlarda eksik olaŶ değeriŶ eksik olŵaǇaŶ diğer Ŷitelik ǀe kaǇıtlara ďakılarak 

hesaplaŶŵası ǀe ďöǇleĐe ǀeriŶiŶ kalitesiŶiŶ artırılŵası daha uǇguŶ görülŵektedir. 

Bu çalışŵada, aŶlatılaŶ klasik ǇöŶteŵleriŶ ǇaŶı sıra öŶerdiğiŵiz toplaŵ ϭϯ farklı eksik 

ǀeri taŵaŵlaŵa ǇöŶteŵleriŶi ďaşarı oraŶları üzeriŶe etkileri aŶlatılaĐaktır.  
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Eğitiŵde kullaŶılŵak üzere ϱϬ Đüŵlelik;ϭϬϬϬ sekaŶsͿ eğitiŵ seti , ϱϬϬϬ Đüŵlelik 

(100.000 sekans) test seti kullaŶılŵıştır ;“oŶuç ϭͿ. “oŶuç ϭ içiŶ ďaşarı oraŶı ϲϳ.ϴ'dir. 

Eğitiŵ setiŶdeŶ % 1, % 5, % 10, % 25 ve % ϱϬ' lik çıkışları ďoşaltılŵıştır ardıŶdaŶ çıkışları 

ďoş olaŶ sekaŶslar eğitiŵ küŵesiŶdeŶ çıkarılŵıştır ;“oŶuç ϮͿ. Çıkışları ďoş olaŶ 

sekanslarıŶ çıkışıŶa eğitiŵ setiŶde eŶ fazla olaŶ çıkış ataŶŵıştır ;“oŶuç ϯͿ. Çıkışları ďoş 

olaŶ sekaŶslarıŶ çıkışıŶa ilgili Đüŵledeki eŶ fazla olaŶ çıkış ataŶŵıştır ;“oŶuç ϰͿ.  

Çıkışları ďoş olaŶ sekaŶslarıŶ çıkışıŶa eğitiŵ setiŶdeki girişlere eŶ fazla ataŶaŶ çıkış 

ataŶŵıştır ;“oŶuç ϱͿ. Çıkışları ďoş olaŶ eğitiŵ küŵesiŶiŶ sekaŶslarıŶ çıkışıŶa k koǇulup 

eğitilip, aǇŶı eğitiŵ küŵesi ile test edilŵiş ǀe olasılığı Ǉüksek olaŶ değer çıkış olarak 

ataŶŵıştır ;“oŶuç ϲͿ. “oŶuç ϲ'da ǇapılaŶ çalışŵada çıkışa ataŶaŶ k değeri arttıkça test 

küŵesiŶiŶ ϭ.,Ϯ.,ϯ.,ϰ. ǀe ϱ. öŶĐelikli çıkışlarıŶda hala k görülŵeǇe deǀaŵ ettiğiŶde ďu 

çıkışlar rastgele çıkış değeri üretilerek eğitiŵ Ǉapılıp test edilŵiştir ;“oŶuç ϳͿ. Eğitiŵ 

küŵesiŶdeki her sekaŶstaŶ sırasıǇla ďirďiriŶi takip edeŶ ϭ,Ϯ,ϯ,ϰ,ϱ satır siliŶip eğitiŵ 

küŵesi oluşturulup test edilŵiştir ;“oŶuç ϴͿ. Eğitiŵ küŵesiŶdeŶ elde edileŶ çıkışlarıŶ 

ďirďiriŶi takip etŵe olasılıkları çıkarılarak sırasıǇla eksik ǀeriǇe sahip eğitiŵ küŵeleriŶe 

ekleŶŵiş, eğitilip test edilŵiştir ;“oŶuç ϵͿ. Eksik ǀeriǇe sahip eğitiŵ küŵesiŶdeŶ elde 

edileŶ çıkışlarıŶ ďirďiriŶi takip etŵe olasılıkları çıkarılarak sırasıǇla eksik ǀeriǇe sahip 

eğitiŵ küŵeleriŶe ekleŶŵiş, eğitilip test edilŵiştir ;“oŶuç ϭϬͿ. Gerçekleştirdiğiŵiz 9 

farklı ǀeri taŵaŵlaŵa ǇöŶteŵleriŶe ait sonuçlar Çizelge 5.7' de gösterilmektedir.  
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Çizelge 5.7 Eksik Veri Taŵaŵlaŵa Çalışŵaları-1 

 Sonuç 1= 67.8 

 “iliŶeŶ Çıkış OraŶı 

Yöntem %1 %5 %10 %25 %50 

Sonuç 2 67.48 67.21 66.04 61.82 50.01 

Sonuç 3 67.13 65.71 63.13 55.47 39.54 

Sonuç 4 67.31 65.41 62.27 58.81 41.26 

Sonuç 5 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 6 68.34 68.03 66.85 60.37 27.36 

Sonuç 7 68.17 67.92 67.03 61.27 46.48 

Sonuç 8 65.4 64.97 64.91 63.65 63.3 

Sonuç 9 67.07 65.53 62.6 54.38 40.66 

Sonuç 10 67.02 65.53 63.01 55.09 38.41 

Gerçekleştirdiğiŵiz çalışŵa soŶuĐuŶda, ďoş olaŶ çıkışlara eğitiŵ küŵesiŶde eŶ fazla 

ďuluŶaŶ çıkışıŶ ataŶŵasıŶıŶ %ϱϬ'i siliŶŵiş ǀeri seti üzeriŶde eŶ Ǉüksek doğruluk 

oraŶıŶa ulaşaŶ “oŶuç ϱ'i teŵel çıkış Ŷoktaŵız olarak kaďul ederek ǇöŶteŵler üzeriŶde 

değişiklik ǇapŵaǇa çalışıldı. AǇrıĐa çıkış küŵesi eleŵaŶ saǇısıŶı da ϯ ǀe ϱ kaďul ederek 

ďuŶuŶ soŶuçlarıŶı da görŵeǇe çalıştık.  

Gerçekleştirdiğiŵiz çalışŵaǇı çıkış küŵesiŶiŶ eleŵaŶ saǇısıŶı ϯ ǀe ϱ olaĐak şekilde  ϰ 

farklı ǇöŶteŵ içiŶ tekrarladık. Sonuç 1 için 3 çıkışta ďaşarı oraŶı ϲϭ.ϴϵ ikeŶ ϱ çıkış içiŶ 

ďaşarı oraŶı ϲϳ.ϴ olŵaktadır. Diğer sonuçlar Çizelge 5.8' de görülebilmektedir.  
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Çizelge 5.8 Eksik Veri Taŵaŵlaŵa Çalışŵaları-2 

Yöntem 

ϯ Çıkış ;ǆ,Ǉ,zͿ - Sonuç1 =61.89 5 Çıkış ;ǆ,Ǉ,z,t,uͿ - Sonuç1=67.8 

“iliŶeŶ Çıkış OraŶı 

%1 %5 %10 %25 %50 %1 %5 %10 %25 %50 

Sonuç 5 62.12 61.93 61.26 61.31 59.65 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 6 62.76 62.36 61.96 58.33 26.01 68.34 68.03 66.85 60.37 27.36 

Sonuç 7 62.76 62.44 62.14 60.72 46.76 68.17 67.92 67.03 61.27 46.48 

Sonuç 8 61.4 60.78 61.13 60.05 59.85 65.4 64.97 64.91 63.65 63.3 

YapılaŶ ďu çalışŵa soŶuĐuŶda ďoş olaŶ çıkışlara ait sekaŶsıŶ siliŶŵesi eğitiŵ ďaşarıŵızı 

artırŵış olsa da ďuŶuŶ eliŵizdeki eksik ǀerileriŶ eğitiŵ setiŶdeŶ çıkarılŵası soŶuĐu 

oluştuğuŶdaŶ ďize oluŵlu ďir katkı suŶŵaǇaĐağıŶa karar ǀerilŵiştir. 

 AǇŶı çalışŵaŶıŶ deǀaŵıŶda, çıkışlara ;ǆ=ϭ, y=2, z=ϯ,t=ϰ ǀe z=ϱͿ değerleriŶi atadık. 

ArdıŶdaŶ “oŶuç ϱ'de Ǉaptığıŵız giďi girişlere göre çıkış saǇılarıŶı hesaplaǇıp, ďuŶları 

ilgili çıkış değeri ile çarpıp toplaŵ adet saǇısıŶa ďölerek ilgili çıkışı atadık ;“oŶuç ϭϭͿ. 

“oŶuç ϭϭ'deki işleŵi tüŵ eğitiŵ küŵesiŶiŶ çıkış olasılıklarıŶa göre hesaplaǇıp 

gerçekleştirdik ;“oŶuç ϭϮͿ.  “oŶuçϭϭ'deki işleŵi Đüŵle ďazlı düşüŶerek gerçekleştirdik  

(Sonuç 13). Gerçekleştirdiğiŵiz  ǀeri taŵaŵlaŵa ǇöŶteŵleriŶe ait soŶuçlar Çizelge 5.9' 

da gösterilmektedir. 
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Çizelge 5.9 Eksik Veri Tamamlama-3 

Yöntem 

ϯ Çıkış ;ǆ,Ǉ,zͿ - Sonuç1 =61.89 5 Çıkış ;ǆ,Ǉ,z,t,uͿ - Sonuç1=67.8 

“iliŶeŶ Çıkış OraŶı 

%1 %5 %10 %25 %50 %1 %5 %10 %25 %50 

Sonuç 5 62.12 61.93 61.26 61.31 59.65 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 11 61.79 61.32 60.13 56.91 49.67 67.07 66.18 63.45 57.19 47.5 

Sonuç 12 61.68 60.98 59.57 56.09 42.41 67.1 65.68 63.01 55.5 39.63 

Sonuç 13 61.68 60.98 59.57 57.92 43.94 67.27 65.88 63.03 54.44 37.72 

YapılaŶ ďu çalışŵa soŶuĐuŶda, çıkışlarıŶ ağırlıklaŶdırılŵası ǇöŶteŵiŶiŶ ďaşarı 

oraŶlarıŶıŶ da teŵel hipoteziŵizdeŶ daha düşük ďaşarı gösterŵesiŶdeŶ ötürü ďu 

ǇöŶteŵiŶ kullaŶılaŵaǇaĐağı görülŵüştür. ϱ farklı çıkış içiŶ kurallarıŵız çalıştırıldığıŶda 

oluşturulaŶ ǀeri setiŶiŶ % 78'i oluşurkeŶ kalaŶ % 22'lik kısıŵ rastgele çıkışlar ile 

üretilŵiştir. ϯ Çıkış ise kurallar ile ǀeri setiŶiŶ % ϳϭ'i oluşturulurkeŶ kalaŶ % Ϯϵ'luk kısıŵ 

rastgele ataŶŵıştır. 

5.6. CRF' ŶiŶ Yarı-EğitiĐilli ÖğreŶŵe PerforŵaŶsı 

Bu çalışŵada, C‘F' ŶiŶ perforŵaŶsıŶı Ǉarı eğitiĐili öğreŶŵe ile eğiterek görŵek istedik. 

MakiŶe öğreŶŵesi içerisiŶde eğitiĐili sıŶıflaŶdırŵa Ǉaklaşıŵları, sıŶıflaŶdırŵa ŵodeli 

oluşturŵak içiŶ ǀerilere ilişkiŶ özellikleri ;featuresͿ ǀe sıŶıf etiketleriŶi kullaŶŵaktadır. 

AŶĐak sıŶıf etiketleriŶiŶ toplaŶŵası; koŶuşŵa taŶıŵa, isteŶŵeǇeŶ e-posta tespiti, 

ŵedikal teşhis giďi gerçek düŶǇa proďleŵleri içiŶ zor, pahalı ǀe zaŵaŶ alıĐı ďir süreçtir. 

Bu problemi çözŵeŶiŶ ďir Ǉolu, öğreŶŵe süreĐi sırasıŶda etiketsiz ǀeriler ǀe etiketli 

ǀerilerdeŶ ǇararlaŶaďileĐek sıŶıflaŶdırŵa algoritŵalarıŶı geliştirŵektir. Bu tür 

algoritŵalar, ŵakiŶe öğreŶŵesi içerisiŶde ͞Ǉarı-eğitiĐili sıŶıflaŶdırŵa Ǉaklaşıŵları͟ 

olarak adlandırılŵaktadır.  

AraştırŵaĐılar, ŵodelleŵe içiŶ ǇeteriŶĐe etiketli ǀeri olŵadığı duruŵda etiketli 

verilerle birlikte etiketsiz verilerden de yararlanmak için oldukça iyimserdir. Problem 
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alaŶı içiŶ etkiŶ ďir Ǉarı-eğitiĐili sıŶıflaŶdırŵa ŵodeli oluşturŵak, düşüŶüldüğüŶdeŶ çok 

daha zordur. Birçok çalışŵada etiketsiz ǀeriler kullaŶıldığı duruŵda; sıŶıflaǇıĐılarıŶ 

perforŵaŶsıŶda iǇileşŵeler sağlaŶdığıŶı raporladığıŶdaŶ, ŵakiŶe öğreŶŵesi 

topluluğuŶda ŵeǀĐut eğiliŵ, etiketsiz ǀerilerdeŶ sıŶıflaǇıĐılar içiŶ ŵüŵküŶ olan her 

zaŵaŶ ǇararlaŶŵa şekliŶdedir. Etiketsiz ǀeriler kullaŶıldığı zaŵaŶ, sıŶıflaǇıĐı 

perforŵaŶsıŶda azalŵaları göstereŶ deŶeǇsel kaŶıtlar ŵeǀĐut olduğu içiŶ, etiketsiz 

ǀerileri kullaŶŵa koŶusuŶda ďu iǇiŵser ǇaklaşıŵıŶ değişŵesi gerekŵektedir. 

Yaptığıŵız ilk çalışŵada ǇapaǇ eğitiŵ ǀe test seti üzeriŶde çalışŵa gerçekleştirdik. 

Eliŵizde ďuluŶaŶ etiketli ϱϬ Đüŵle ile sisteŵi eğitip ϱϬϬϬ Đüŵlelik test seti ile 

çalıştırdık. ArdıŶdaŶ eliŵizde ďuluŶaŶ ϱϬϬ Đüŵlelik etiketsiz ǀeri setiŶiŶ etiketleriŶi C‘F 

ile tahmiŶ edip ŵeǀĐut etiketli ϱϬ Đüŵle ile sisteŵi eğitip ardıŶdaŶ test işleŵiŶi 

gerçekleştirdik. İlgili soŶuçlar Çizelge 5.10' da görülmektedir. 

Çizelge 5.10 C‘F'ŶiŶ Yarı-EğitiĐili ÖğreŶŵe “oŶuçları-1 

Cüŵle SaǇısı Başarı OraŶı 

50 (Etiketli) 67.812 

50(Etiketli)+500(Etiketsiz) 68.006 

 

Yarı eğitiĐili öğreŶŵe soŶuĐuŶda sisteŵiŶ doğruluk oraŶıŶıŶ azda olsa arttığıŶı 

görebilmekteyiz. 

Yaptığıŵız çalışŵada eğitiŵ küŵesiŶde ďuluŶaŶ ϱϬ adet etiketleŶŵiş ǀeri ile ϱϬϬ adet 

etiketleŶŵeŵiş ĐüŵleǇi kullaŶarak ďir eğitiŵ küŵesi oluşturŵaǇa çalıştık. ϱϬϬ adet 

etiketleŶŵeŵiş eğitiŵ küŵesiŶiŶ çıkışlarıŶıŶ tahŵiŶi içiŶ C‘F ǇöŶteŵiŶdeŶ 

faǇdalaŶarak eŶ Ǉüksek olasılığa karşılık geleŶ çıkışları ataǇarak sisteŵi test ettik. 

ArdıŶdaŶ Ǉaptığıŵız çalışŵada ϱϬϬ etiketsiz ǀeriǇi etiketleyip kullanmak yerine CRF 

soŶrası oluşaŶ Đüŵle ďaşarı ǇüzdeleriŶe göre ďazı Đüŵleleri eğitiŵ küŵesi dahil ettik 

Ǉada çıkarttık. BöǇlelikle Ŷorŵalde elde ettiğiŵiz ďaşarıǇı aǇŶı seǀiǇeǇe çekŵeǇe Ǉada 

geçŵeǇe çalıştık. “oŶuçlar Çizelge 5.11' de görülmektedir. Test Kümesi 2840 cümlelik 

bir veri kümesidir.  
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Çizelge 5.11 C‘F'ŶiŶ Yarı-EğitiĐili ÖğreŶŵe “oŶuçları-2 

Cüŵle SaǇısı Başarı OraŶı 

Etiketli Etiketsiz S Dahil S Hariç 

50 50 97.73 33.89 

550 - 93.67 61.1 

50 500 98.08 33.53 

50 151 97.81 31.26 

50 335 98.08 35.41 

50 471 97.98 33.81 

50 524 98.08 33.51 

50 349 98.18 31.5 

50 175 97.81 28.59 

50 5000 97.66 33.16 

5050 - 93.91 76.12 

50 1190 97.76 30.94 

50 3906 97.8 33.59 

50 4707 97.72 33.44 

50 3810 97.68 33.29 

50 2720 97.63 32.93 

50 1094 97.65 32.48 

50 293 97.65 30.54 

 

YapılaŶ ďu çalışŵa soŶuŶĐuŶda, Ǉarı eğitiĐili öğreŶŵe ile sisteŵiŶ doğruluk oraŶıŶıŶ 

azda olsa arttığı görülŵüştür. AǇrıĐa öŶerileŶ ĐüŵleleriŶ ďaşarı oraŶlarıŶa göre eğitiŵ 

setine eklenmesi ya da çıkarılŵası saǇesiŶde sisteŵiŶ doğruluk oraŶı aǇŶı şekilde artış 

görülŵüştür.  
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Bu kısıŵda Ǉaptığıŵız ďir diğer çalışŵada ise çıkışlara ŵeǀĐut girişlere göre frekaŶsı eŶ 

Ǉüksek olaŶ çıkışı ataŵak ile ďir öŶĐeki Ǉada ďir soŶraki duruŵdaki çıkışlarıŶ ataŵaŶıŶ 

ďize ďir katkısı olaďileĐeğiŶi düşüŶerek sisteŵi ďir de ďu şekilde çalıştırdık. Bir Đüŵlede 

geçen bir kelimenin türünün bir önceki cümlede yada bir sonraki cümlede de benzer 

göreǀde geçeďileĐeği ǀarsaǇıŵıŶdaŶ hareket ederek sisteŵi test edilŵiş ǀe soŶuçlar 

Çizelge 5.12' de gösterilŵiştir. 

Çizelge 5.12 C‘F'ŶiŶ Yarı-EğitiĐili ÖğreŶŵe “oŶuçları-3 

Yüksek Çıkış Ataŵası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.33 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

ϭ öŶĐeki ÇıkışıŶ AtaŶŵası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.16 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

ϭ soŶraki ÇıkışıŶ AtaŶŵası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.33 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

 

YapılaŶ çalışŵa soŶuĐuŶda, öŶerileŶ ǇöŶteŵiŶ sisteŵiŶ doğruluğuŶu artırıĐı Ǉada 

azaltıĐı ďir etkisiŶiŶ olŵadığı görülŵüştür. 

5.7. CRF'nin ML Yöntemleri ile Karşılaştırılŵası 

5.7.1. Yapay Veri Seti için YapılaŶ Çalışŵa 

Bu çalışŵaŵızda, C‘F' ŶiŶ sıŶırlarıŶı ďelirleǇeďilŵek içiŶ eğitiŵ setiŶi ǀe test setiŶi 

keŶdi kurallarıŵızla oluşturaĐak ďir Ǉazılıŵ gerçekleştirdik. “isteŵi Ϯ Giriş ǀe ϭ Çıkış 
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olaĐak şekilde plaŶlaǇarak eliŵizdeki hazır olaŶ C‘F sisteŵi üzeriŶde çalıştırabilmeyi 

hedefledik. Bu çalışŵada kullaŶdığıŵız girişler ǀe çıkış küŵeleriŵiz, 

Girişϭ Küŵesi E{a, ď, Đ, d, e} 

GirişϮ Küŵesi E{f, g, h, i, j} 

Çıkış Küŵesi E{ǆ, Ǉ, z, t, u}  ' dir. 

Kural1-Kuralϱ arası kurallarıŶ çalıştırılŵası soŶuĐuŶda ďir çıkış değeri ataŵası 

gerçekleştirileŵiǇorsa Kuralϭϭ tetikleŶiǇor ǀe ŵeǀĐut çıkış küŵeŵizdeŶ ďir çıkış değeri 

çıkış olaĐak şekilde ataŶıǇor. ArdıŶdaŶ Kuralϲ-KuralϭϬ çalıştırılarak uǇguŶ çıkışlar 

üzeriŶde güŶĐelleŵe işleŵi gerçekleştiriliǇor. ϮϬ sekaŶs oluşturulduktaŶ soŶra Đümle 

soŶuŶa geldiğiŵizi koŶtrol edeďilŵek içiŶ ".   PUN   Nokta" sekaŶsı ĐüŵleŶiŶ soŶuŶa 

ekleniyor.  

 Kural 1- Eğer x1(t)=b ve x2(t)=h ise Çıkış=ǆ 

 Kural 2- değilse Eğer x1(t)=c ve x2(t)=g ise Çıkış=Ǉ 

 Kural 3- değilse Eğer x1(t)=a ve x2(t)=f ise Çıkış=z 

 Kural 4- değilse Eğer x1(t)=b ve x2(t)=g ise Çıkış=t 

 Kural 5- değilse Eğer x1(t)=c ve x2(t)=f ise Çıkış=u 

 Kural 6- Eğer x1(t-1)=c ve x2(t)=h ise Çıkış=u 

 Kural 7- değilse Eğer x1(t-1)=a ve x2(t-1)=g ise Çıkış=t 

 Kural 8- Eğer x1(t+1)=a ve x2(t)=g ise Çıkış=Ǉ 

 Kural 9- Eğer x1(t+1)=b ve x2(t+1)=f ise Çıkış=ǆ 

 Kural 10- Eğer x1(t+1)=c ve x2(t)=h ise Çıkış=z 

 Kural 11- değilse Çıkış=;‘astgele üretileŶ ;ǆ,Ǉ,z,t,uͿ'daŶ ďiriͿ 

 Kural 12-ϮϬ sekaŶsta ďir ". PUN Nokta" sekaŶsı üretiliǇor 
 

Yukarıda ǀerileŶ kuralları çalıştırarak ϱϬϬϬ sekaŶslık ďir eğitiŵ seti oluşturaďilŵek içiŶ 

ǇazılıŵıŶ kuralları çalıştırŵa Ǉüzdeleri Çizelge 5.13' de verilmektedir.  

Çizelge 5.13 Kural Oluşturŵa Yüzdeleri 

Kural 1 Kural 2 Kural 3 Kural 4 Kural 5 Kural 6 Kural 7 Kural 8 Kural 9 Kural 10 Kural 11 

5.96 6.17 6.34 7.19 7.3 8.21 7.08 10.64 10.32 9.58 21.3 
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ϱ eleŵaŶlı Giriş küŵeleri kullaŶıldığıŶda Kural ϭϭ;ďir ďaşka ifade ile rastgele değer 

ataŵaͿ'iŶ  çalıştırılŵa oraŶları Ǉaklaşık %ϱϬ'e olŵaktaǇdı. Biz girişleri ϯ'e çekerek 

sisteŵiŶ ürettiği çıkışlarıŶ rastgeleliğiŶi azaltŵak istedik. Bu çalışŵada rastgelelik 

Ǉaklaşık % Ϯϭ ĐiǀarıŶda gerçekleştirildi. Bir ďaşka ifade ile C‘F ile sisteŵ çalıştırıldığıŶda 

% ϳϵ 'a ǇakıŶ ďir doğruluk elde edilŵesi gerekŵekteǇdi.  YapılaŶ çalışŵada ϱ girişe 

sahip ve ϯ girişe sahip eğitiŵ setleri ϱ kural ǀe ϭϬ kural haliŶde çalıştırılarak soŶuçlar 

Çizelge 5. 14' te gösterilŵiştir. Eğitiŵ ǀe Test Küŵesi sekaŶs saǇıları ǀe frekaŶsları 

Çizelge 5. 15' de ǀerilŵiştir. Eğitiŵ “eti ϱϬϬϬ Đüŵle ǀe Test seti ϱϬ ϬϬϬ Đüŵleliktir. 

Çizelge 5.14 Kural ǀe Giriş “aǇısıŶıŶ Doğruluğa Etkileri 

Sekans 

SaǇısı 

7 Kural-Giriş 

Kümeleri 5 

eleŵaŶlı 

12 Kural-Giriş 

Kümeleri 5 

eleŵaŶlı 

12 Kural-Giriş 

Kümeleri 3 

eleŵaŶlı 

1000 

   
 

31.2 35,.17 66.95 

5000 

   
 

32.49 40.13 71.37 

10000 

   
 

34.69 42.01 72.89 

20000 

   
 

34.56 43.23 74.16 

30000 

   
 

35.06 44.03 74.14 

40000 

   
 

35.14 44.61 74.04 

50000 

   
 

35.48 45.16 74.42 
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Çizelge 5.15 Eğitiŵ ǀe Test Küŵesi FrekaŶsları 

ϭ.Giriş Eğitiŵ Seti Test Seti 

a 1713 16675 

b 1655 16654 

c 1632 16671 

Ϯ.Giriş 
 

 

F 1649 16606 

G 1653 16796 

H 1698 16598 

Çıkış 
 

 

x 1093 10587 

y 1011 10524 

z 1219 12127 

t 880 8671 

u 797 8091 

Bu çalışŵa soŶuĐuŶda, kural saǇısı arttığıŶda ďir ďakıŵa rastgelelik azaltıldığıŶda 

sisteŵiŶ doğruluk oraŶı artış gösterŵektedir. Giriş saǇısıŶıŶ azalŵasıŶda aǇŶı şekilde 

olasılıksal olarak sisteŵiŶ ďelirsizliğiŶi düşürdüğüŶdeŶ ďaşarıǇı öŶeŵli ölçüde 

artırŵıştır. 

Yapay verisetleri üzerinde Ǉaptığıŵız ďir diğer çalışŵada, CRF ve Klasik Makine 

ÖğreŶŵesi ;KMÖͿ ǇöŶteŵleriŶiŶ karşılaştırılŵası Ǉapılŵıştır. Çalışŵada Yapay Veri seti 

üzeriŶde C‘F ǀe KMÖ ǇöŶteŵleriŶiŶ perforŵaŶsı ölçülŵüştür. KMÖ yöntemleri için 

WEKA prograŵı [64], C‘F içiŶ C‘F“HA‘P prograŵı [63] kullaŶılŵıştır. 

ÇalışŵaŶıŶ ďu aşaŵasıŶda ǇapaǇ ǀeri setleri oluşturŵak içiŶ kurallar taŶıŵlaŶŵıştır. ϰ 

farklı kural taŶıŵlaŵa şekli ďelirleŶerek ϰ farklı ǇapaǇ ǀeri seti oluşturulŵuştur. 

ÇalışŵaŶıŶ ďir soŶraki araştırŵa alaŶı gerçek ǀeri setleri üzeriŶde Varlık İsŵi 

TaŶıŵlaŵa ďelirleŶdiğiŶdeŶ ǀeri setleri  Ϯ girişli ǀe ϭ çıkışlı olaĐak şekilde 

tasarlaŶŵıştır.   

1.Veri setiŶi oluşturŵak içiŶ eliŵizde ;  

Giriş Küŵesi-1 {g1[0], g1[1], g1[2]}   , Giriş Küŵesi-2 {g2[0], g2[1], g2[2]} 

Çıkış Küŵesi E{ǆ, Ǉ, z, t, u}, şekliŶde küŵeleriŶ olduğu ǀarsaǇıŵıŶdaŶ Ǉola çıkarak 

aşağıdaki kural oluşturŵa şaďloŶu kullaŶılarak ǀeri seti oluşturulŵuştur. 

 Kural 1- Eğer x1(t)=g1[1] ve x2(t)= g2[1]  ise Çıkış=ǆ 
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 Kural 2- değilse Eğer x1(t)= g1[2]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=Ǉ 

 Kural 3- değilse Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=z 

 Kural 4- değilse Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=t 

 Kural 5- değilse Eğer x1(t)= g1[2]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=u 

 Kural 6- Eğer x1(t-1)= g1[2]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=u 

 Kural 7- değilse Eğer x1(t-1)= g1[0]  ve x2(t-1)= g2[1] ise Çıkış=t 

 Kural 8- Eğer x1(t+1)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=Ǉ 

 Kural 9- Eğer x1(t+1)= g1[1]  ve x2(t+1)= g2[0] ise Çıkış=ǆ 

 Kural 10- Eğer x1(t+1)= g1[2]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=z 

 Kural 11- değilse Çıkış=;‘astgele üretileŶ ;ǆ,Ǉ,z,t,uͿ'daŶ ďiriͿ 

Bu çalışŵada Çizelge 7.25' deki kurallar ǇardıŵıǇla türetileŶ kurallar kullaŶılarak 

50,100,500,2500 ve ϱϬϬϬ Đüŵlelik eğitiŵ ǀe ϮϱϬϬ Đüŵlelik ;ϱϮϱϬϬ sekaŶsͿ test seti 

kullaŶılŵıştır. YapılaŶ çalışŵaǇa ait soŶuçlar Çizelge 5.16 ve Çizelge 5.17' de 

görülmektedir. 

Çizelge 5.16 Çalışŵa soŶuçları 

Cüŵle SaǇısı CRF NB IBK Bag. J48 

50 68.56 64.37 80.93 79.79 78.68 

100 70.74 67.11 82.29 81.35 80.21 

500 74.07 66.63 82.55 82.56 82.68 

2500 75.28 66.72 82.78 82.78 82.83 

5000 75.17 66.69 82.87 82.9 82.84 

 

 

 

 

 



63 

 

Çizelge 5.17 CRF Karışıŵ Matrisi 

 x y z t u Nokta 

x 1467 744 0 1040 0 0 

y 0 1434 796 867 0 0 

z 815 814 1644 0 0 0 

t 605 0 750 1907 0 0 

u 0 0 0 0 1617 0 

Nokta 0 0 0 0 0 725 

 

Çizelge 5.16' dan da görüldüğü üzere C‘F, Naiǀe BaǇes dışıŶdaki ŵakiŶe öğreŶŵesi 

ǇöŶteŵleriŶdeŶ daha ďaşarısızdır.  

CRF' nin sadece "u" çıkışı içiŶ %ϭϬϬ ďaşarı gösterŵesiŶiŶ ŶedeŶi, Eğer ǆϭ;tͿ= gϭ[ϭ]  ǀe 

ǆϮ;tͿ= gϮ[ϭ] ise Çıkış=u kuralıŶıŶ dışıŶda hiçďir kuralıŶ u çıktısı üretŵeŵesidir. AǇŶı 

duruŵ  Nokta çıktısı içiŶde söǇleŶeďilir. DolaǇısıǇla ďaşka ďir olasılık olŵadığıŶdaŶ 

girişler kuralı sağladığı duruŵda çıkış "u" olarak işaretleŶir. BuŶdaŶ soŶraki ǇapılaŶ 

deŶeŵeler ďuŶu test etŵek içiŶ Ǉapılŵıştır. 

OluşturulaŶ 2. , 3. ve 4. setlere ait kural listesi aşağıda görülmektedir. Bu kurallar 

kullaŶılarak ǇapılaŶ denemelere ait sonuçlar Çizelge 5.18' de görülmektedir. 

 2.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=z 

o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=t 

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=Ǉ 

 3.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=Ǉ 
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o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=Ǉ 

 4.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=Ǉ 

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=Ǉ 

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 5- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=ǆ 

o Kural 6- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=Ǉ 

Çizelge 5.18 İkiŶĐi Çalışŵa “oŶuçları 

Kural Kümesi CRF NB IBK Bag. J48 

2 100 100 100 100 100 

3 52 52 100 100 100 

4 100 100 100 100 100 

Çizelge 5.19 Ϯ.Kural Küŵesi Oluşturŵa Matrisi 

 g2[0] g2[1] 

g1[0] z t 

g1[1] x y 

Çizelge 5.20 ϯ.Kural Küŵesi Oluşturŵa Matrisi 

 g2[0] g2[1] 

g1[0] y x 

g1[1] x y 
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Çizelge 5.21 ϰ.Kural Küŵesi Oluşturŵa Matrisi 

 g2[0] g2[1] g2[2] 

g1[0] x y y 

g1[1] x x y 

Çizelge  5.19 ve Çizelge 5.21' de görüldüğü giďi çıkışlar tek ďir dağılıŵdaŶ geldiğiŶde 

C‘F ǀe NB, KMÖ ǇöŶteŵleriǇle ďeŶzer ďaşarı gösterirkeŶ, Çizelge 5.20' deki gibi 

çıkışlarıŶ ďirdeŶ fazla dağılıŵdaŶ geldiğiŶde C‘F ǀe NB' ŶiŶ ďaşarıları düşŵektedir. 

5.7.2. Gerçek Veri Seti için YapılaŶ Çalışŵa  

Bu çalışŵada, CRFSharp sitesi üzeriŶdeŶ elde edileŶ ǀeri seti kullaŶılŵıştır [67]. Eğitiŵ  

içiŶ ϱϬϱϬ Đüŵle ǀe test içiŶ ϮϴϰϬ Đüŵle kullaŶılŵıştır. YapaǇ ǀeri seti üzeriŶde ǇapılaŶ 

çalışŵada klasik ŵakiŶe öğreŶŵesi ǇöŶteŵleri C‘F' Ǉe göre daha iǇi soŶuçlar 

üretŵiştir. Gerçek ǀeri seti ile ǇapılaŶ uǇgulaŵada ise C‘F klasik ŵakiŶe öğreŶŵesi 

ǇöŶteŵleriŶdeŶ daha ďaşarılı soŶuçlara ulaşŵıştır. BuŶda eğitiŵ uzaǇıŶıŶ ďüǇüŵesiŶiŶ 

etkili olduğu soŶuĐuŶa ulaşılŵıştır. Eğitiŵ uzaǇıŶıŶ geŶiş tutulŵası haliŶde C‘F daha iyi 

ďir optiŵizasǇoŶ suŶŵakta ǀe soŶuçtaki ďaşarı artıŵ gösterŵektedir. BuŶuŶ içiŶ 

öŶĐelikle eliŵizdeki eğitiŵ ǀe test ǀeri seti arff dosǇa forŵatıŶa çeǀrilŵesi 

gerekŵektedir. İşleŵiŶ Ǉapılaďilŵesi içiŶ peŶĐere ďoǇutu ϯ olarak alıŶŵış ǀe oŶa göre 

işleŵler gerçekleştirilŵiştir. Arff dosǇasıŶa çeǀirŵek içiŶ kullaŶılaŶ özellik şaďloŶu Şekil 

5.3' te ve arff dosǇa örŶeği  Çizelge 5.22' de görülmektedir. 

 

Şekil 5.3 CüŵleǇe şaďloŶuŶ uǇgulaŶŵası 
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Çizelge 5.22 Arff dosǇası forŵatı 

Öz1 Öz2 Öz3 Öz4 Öz5 Öz6 Çıkış 

? Tokyo and ? NNP CC S_LOCATION 

Tokyo and New NNP CC NNP S 

and New York CC NNP NNP B_LOCATION 

YapılaŶ çalışŵa ile ilgili soŶuçlar Çizelge 5.23' te gösterilmektedir.  

Çizelge 5.23 C‘F ǀe Klasik MakiŶe ÖğreŶŵesi YöŶteŵleriŶiŶ Karşılaştırŵası 
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GerçekleştirileŶ çalışŵa soŶuĐuŶda C‘F͛ŶiŶ KMÖ ǇöŶteŵleriŶdeŶ daha iǇi soŶuçlar 

ǀerdiği görülŵüştür. 

5.7.3. FrekaŶsı Düşük OlaŶ TeriŵleriŶ ÖğreŶŵeǇe Etkileri 

5.7.2.'de ǇapılaŶ C‘F çalışŵasıŶda Ǉaklaşık ϱϬ.ϬϬϬ sütuŶluk ďir ŵatris oluşŵuştur. Her 

teriŵ ďu ŵatrise ďir sütuŶ olarak ekleŶŵektedir. Buda çalışŵa uzaǇıŶı geŶişletŵekte 

ǀe çalışŵa zaŵaŶıŶı artırŵaktadır. Bu çalışŵada, ŵeǀĐut eğitiŵ ǀe test küŵesiŶde 

frekaŶsı düşük olaŶ ;ϭ,ϭϬ ǀe ϭϱ'iŶ altıŶdaͿ teriŵler "ǆǆǆ" teriŵiǇle değiştirilip çalışŵa 

süreleri ǀe ďaşarıları ölçülŵek isteŶŵiştir. YapılaŶ çalışŵa soŶuçları Çizelge 5.24' te 

görülmektedir. 
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Çizelge 5.24 FrekaŶsı düşük olaŶ teriŵleriŶ öğreŶŵeǇe etkileri-1 
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Eliŵizdeki ǀeri setiŶde “ etiketi frekaŶsı Ǉüksek olduğuŶdaŶ oŶu çıkartıp eğitiŵ ďaşarı 

değerleriŶi tekrar hesapladığıŵızda Çizelge 5.25' deki sonuçlara ulaşılŵıştır. 

Çizelge 5.25 FrekaŶsı düşük olaŶ teriŵleriŶ öğreŶŵeǇe etkileri-2 (S Hariç) 
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Bu çalışŵada kullaŶılaŶ ϱϬϱϬ eğitiŵ Đüŵlesi üzeriŶde uǇgulaŶaŶ Çizelge 5.1'deki özellik  

şaďloŶu ile  ϱϭϮϰϮϭ özellik oluşturulŵuştur. 

Teriŵ saǇısı ďelli frekaŶsıŶ altıŶda olaŶ teriŵleriŶ değiştirilŵesi soŶuĐuŶda ǇeŶi oluşaŶ 

eğitiŵ ǀe test setiŶdeki farklı teriŵ saǇılarıŶı Çizelge 5.26' da görülebilmektedir. 
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Çizelge 5.26 Teriŵ saǇısı azaltılŵış Eğitiŵ ǀe Test “eti (CRF için) 

 Eğitiŵ Test 

 ϭ.giriş Ϯ.giriş Çıkış ϭ.giriş Ϯ.giriş Çıkış 

Normal 9741 37 13 9809 37 13 

K=1 4015 37 13 8285 37 13 

K<=10 496 37 13 5854 37 13 

K<=15 325 37 13 5688 37 13 

YapılaŶ çalışŵalara ait süre ǀe ďaşarı soŶuçları Çizelge 5.27' de gösterilmektedir. 

Çizelge 5.27 “üre ǀe Başarı OraŶları 

 

Başarı 
% 

S hariç 
% 

Süre 
Özellik 
saǇısı 

Normal 96.64 74.31 4dk 15 512421 

K=1 96.75 75.23 4dk 30 527813 

K<=10 96.42 73.32 3dk 52 323154 

K<=15 95.96 69.69 3dk 50 282139 

“oŶuç olarak frekaŶsı az olaŶ teriŵleriŶ eğitiŵ setiŶdeŶ çıkarılŵasıŶıŶ eğitiŵ süresi 

üzeriŶde azalaŶ ǇöŶde ďir etki ettiği söǇleŶeďilir. 

5.8. CRF ile Yan Cümleciklerin Tespiti ve ÖğeleriŶe AǇırŵaǇa Etkisi 

Cüŵle, ďir duǇguǇu, ďir düşüŶĐeǇi, ďir isteği ǀeǇa ďir ǇargıǇı ďelirteŶ söz dizisidir. Bu söz 

dizisiŶde ďir ǀeǇa daha fazla Ǉargı ďuluŶaďilir. Yükleŵi ďirdeŶ fazla da olaďilir. O zaŵaŶ 

Đüŵledeki Ǉargı ĐüŵleŶiŶ ǇapısıǇla ilgilidir. Cüŵleleri Ǉapı ďakıŵıŶdaŶ iŶĐelediğiŵizde 

temel olarak 2 gruďa aǇrıldığıŶı görürüz.  

İçiŶde tek ďir Ǉargı ďuluŶaŶ Đüŵlelere basit cümle , içinde birden fazla Ǉargı ďuluŶaŶ 

Đüŵlelere ďileşik Đüŵle olarak isiŵleŶdirilŵektedir. 
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Basit Cümle Örnekleri; 

 DersleriŶe çok çalışŵalısıŶ.  

 Ağaç seǀgisi her iŶsaŶda olŵalıdır. 

Bileşik Cüŵle ÖrŶekleri 

Şiŵdi ŵeŵleketiŵde olmak (Yan Cümlecik) / ǀarŵış.(Temel Cümlecik) 

Metni güzelce okuyarak (Yan Cümlecik) / aŶlaŵaǇa çalış. (Temel Cümlecik) 

5.8.1. CRF ile Yan Cümleciklerin Tespiti 

Biz ďu çalışŵaŵızda elle etiketleŶŵiş Đüŵleleri eğitiŵ aşaŵasıŶda kullaŶarak etiketsiz 

cümleler üzeriŶdeki ǇaŶ ĐüŵleĐikleri ďulŵaǇı hedefledik. ÖŶĐelikle çeşitli haďer 

siteleriŶdeŶ ǀe roŵaŶlardaŶ ediŶdiğiŵiz ϭϮϳ8 ĐüŵleǇi elle ǇaŶ ĐüŵleĐikleriŶe aǇırdık. 

Şekil ϱ.4' te örnek bir gösterim görülmektedir. 

 

Şekil 5.4 YaŶ ĐüŵleĐikleriŶe aǇrılŵış örŶek Đüŵleler 

ArdıŶdaŶ eliŵizdeki Đüŵleleri )eŵďerek Doğal Dil İşleŵi kütüphaŶesiŶi kullaŶaŶ 

FatihParser prograŵı kullaŶılarak Đüŵle içiŶdeki keliŵeleriŶ çözüŵleŵesi 

gerçekleştirilŵiştir.  

FatihParser  Türkçe ǀe diğer Türkî diller içiŶ tasarlaŶŵış ďir sözdiziŵsel çözüŵleyicidir 

[65]. YaŶi ĐüŵleǇi sözdiziŵsel ďileşeŶleriŶe aǇıraŶ ďir araçtır. Bu ďileşeŶler öğeler, 

uŶsurlar, keliŵe grupları ǀe keliŵelerdir. FatihParser dilďiliŵĐileriŶ daha aşiŶa oldukları 

bir ifade ile "cümle tahlili" ǇapaŶ ďir Ǉazılıŵdır. 

FatihParser prograŵı ile eliŵizdeki ϭϮϳϴ Đüŵledeki her keliŵeŶiŶ tek tek analizi 

Ǉapılŵıştır. Şekil ϱ.5' te örnek cümlelerdeki kelime çözümlemeleri görülebilmektedir. 
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Şekil 5.5 Keliŵe AŶalizi Ǉapılŵış örŶek Đüŵleler 

1278 cümle sisteme verilerek otomatik olarak etiketleŶŵesi sağlaŶŵıştır. GeliştirileŶ 

prograŵ araĐılığıǇla otoŵatik olarak etiketleŶeŶ Đüŵleler, C‘F sisteŵiŶe ǀerileďileĐek 

forŵata çeǀrilŵesi sağlaŶŵıştır. Etiketletŵede kullaŶılaŶ teriŵleriŶ açıklaŵaları 

Çizelge 5.28' de gösterilmektedir. Otomatik olarak etiketlenen ve CRF sistemine 

verilebilecek hale getirilen cümle örnekleri Çizelge 5.29' da görülebilmektedir.  

Çizelge 5.28 EtiketleriŶ Açıklaŵaları 

Etiket TaŶıŵı 

Başla YaŶ/Teŵel ĐüŵleŶiŶ ďaşladığıŶı ďelirtir 

Devam YaŶ/Teŵel ĐüŵleŶiŶ deǀaŵ ettiğiŶi belirtir 

Bitti YaŶ/Teŵel ĐüŵleŶiŶ ďittiğiŶi ďelirtir 

ďoş Cüŵle içiŶdeki ďoşlukları ďelirtir 

Noktalama Ŷoktalaŵa işareti olduğuŶu ďelirtir 
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Çizelge 5.29 Otoŵatik EtiketleŶŵiş Cüŵle ÖrŶekleri 

Örnek Cümleler 

Giriş ϭ Giriş Ϯ Çıkış 

çocuk 

un 

bos 

ad 

ı 

bos 

yusuf 

tur 

bos 

ve 

bos 

öl 

en 

ler 

o 

nun 

bos 

anne 

bos 

ve 

bos 

baba 

sı 

dır 

. 
 

isim 

isim_tamlama-ıŶ 

bos 

isim 

isim_belirtme 

bos 

Özel_isim 

isiŵ_taŶıŵlaŵa_dır 

bos 

conj 

bos 

fiil 

fiil_döŶüşüŵ_eŶ 

fiil_kişi_oŶlar_ler 

pron 

gen 

bos 

isim 

bos 

conj 

bos 

isim 

isiŵ_sahiplik_o_ı 

isiŵ_taŶıŵlaŵa_dır 

Nokta 
 

Basla 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

Bitti 

Basla 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

Devam 

Bitti 
 

 

YapılaŶ çalışŵa soŶuĐuŶda eliŵizdeki ϭϮϳϴ Đüŵle öŶĐe elle etiketleŶŵiş, ardıŶdaŶ 

FatihParser ile keliŵe aŶalizi Ǉapılŵış ǀe soŶ olarak da geliştirileŶ Ǉazılıŵ ǇardıŵıǇla 

otoŵatik olarak etiketleŶŵiştir. Eliŵizdeki ϭϮϳϴ ĐüŵleŶiŶ ϮϱϬ'si test içiŶ ϭϬϮϴ taŶesi 

eğitiŵ içiŶ aǇrılŵıştır. C‘F prograŵı ile ϭϬϮϴ Đüŵle eğitiŵ içiŶ kullaŶılŵış ǀe ϭϬϰϬϴϬ 

özellik çıkarılŵıştır. ArdıŶdaŶ da ϮϱϬ Đüŵle ile test aşaŵası gerçekleştirilŵiştir. 

Eliŵizdeki eğitiŵ setiŶdeki etiketleriŶ frekaŶsları Çizelge 5.30' da, Eğitiŵ Cüŵle 

SaǇısıŶa göre ďaşarı oraŶları Çizelge 5.31' de ǀe Etiket Başarı OraŶları Çizelge ϱ.ϯ2' de  

gösterilmektedir. 
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Çizelge 5.30 Eğitiŵ “eti Etiket FrekaŶsları 

Etiket 1026 Cümle 500 Cümle 250 Cümle 100 Cümle 

Başla 2353 967 250 239 

Devam 17423 7986 3778 1536 

Bitti 2354 967 466 239 

ďoş 7910 3701 1725 697 

Noktalama 1500 698 336 133 

Çizelge 5.31 Eğitiŵ “eti Başarı OraŶları 

Eğitiŵ “eti Cüŵle “aǇısı ÇıkarılaŶ Özellik Başarı OraŶı 

100 21025 98.49 

250 37355 98.46 

500 59015 99.3 

1028 104080 99.59 

Çizelge 5.32 EtiketleriŶ ďaşarı oraŶları 

 Basla bos Devam Bitti Noktalama 

100 91.72 100 99.94 85.42 100 

250 91.38 100 100 84.83 100 

500 96.11 100 100 93 100 

1028 97.8 100 100 95.91 100 

 



73 

 

5.8.2.  YaŶ CüŵleĐikleriŶ ÖğeleriŶe AǇırŵaǇa Etkisi 

5.8.1' de ĐüŵleǇi ǇaŶ ĐüŵleĐikleriŶe aǇırŵaǇı gerçekleştirŵiştik. BuradaŶ hareketle 

ĐüŵleǇi öğeleriŶe aǇırŵa işleŵiŶde ĐüŵleǇi ďir ďütüŶ olarak değil de ǇaŶ ĐüŵleĐiklere 

ďölüŶŵüş haliŶiŶ ďaşarıǇa oluŵlu etki ǇapaĐağı düşüŶülŵektedir. Bu çalışŵada öŶĐe 

cümle yan ĐüŵleĐikleriŶe ďölüŶŵekte ardıŶdaŶ Đüŵle öğeleriŶe aǇrılŵaktadır. 

ÖğeleriŶe aǇrılaŶ Đüŵleler etiketleŶŵekte ǀe ϭϬϬϬ adet ďasit Đüŵle ile eğitilŵiş sisteŵ 

üzeriŶde test edilŵektedir. Test içiŶ ϭϬϬ Đüŵlelik ďileşik Đüŵle ǀe ǇaŶ ĐüŵleleriŶe 

aǇrılŵış ϮϮϱ Đüŵle kullaŶılŵıştır. Cüŵleleri etiketlerkeŶ kullaŶılaŶ etiketlet Çizelge 

5.33' te gösterilmektedir. 

Çizelge 5.33 KullaŶılaŶ Etiketler 

Etiket TaŶıŵı 

o Özne 

bn Belirtili Nesne 

bsn Belirtisiz Nesne 

dt DolaǇlı Tüŵleç 

zt Zarf Tümleci 

y Yüklem 

Noktalama Noktalaŵa işaretleri ;.-, vb.) 

YaŶ ĐüŵleĐiklere aǇrılŵış ǀe etiketleŶŵiş olaŶ Đüŵleler ďirleştirilerek ϭϬϬ adet ďileşik 

Đüŵle haliŶe getirilerek ďiriŶĐi test seti olarak kullaŶılŵıştır. İkiŶĐi test seti olarak ǇaŶ 

ĐüŵleĐikleriŶe aǇrılŵış ǀe etiketleŶŵiş ǀeri seti kullaŶılaĐaktır. Şekil ϱ.6' da örnek bir 

etiketleŵe ǀerilŵiştir. 

 

Şekil 5.6 Örnek Etiketleme 
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ϭϬϬϬ adet ďasit Đüŵle üzeriŶde ǇapılaŶ ŵorfolojik aǇrıştırŵa işleŵiŶiŶ ardıŶdaŶ elle 

etiketleŵe Ǉapılarak Đüŵleler öğeleriŶe aǇrılŵış ǀe C‘F sisteŵiŶe ǀerileďilir ďir hale 

gelŵiştir. AǇŶı işleŵler test setleri içiŶde Ǉapılŵış ǀe Ϯ aǇrı test seti sisteŵe ǀerilecek 

hale getirilŵiştir. Şekil ϱ.7' de örŶek ďir eğitiŵ seti Đüŵlesi görülŵektedir.  

 

Şekil 5.7 Eğitiŵ seti örŶek Đüŵle 

Eğitiŵ ǀe Test setleri üzeriŶde ǇapılaŶ çalışŵalar soŶuĐuŶda Çizelge 5.34' teki sonuçlar 

elde edilŵiştir. 

Çizelge 5.34 Çalışŵa “oŶuçları 

Test Seti Başarı OraŶı 

Zero Rule - R0 36.15 

Bileşik Cüŵle ;Test “eti-1) 43.91 

Yan Cümlecikli (Test Seti-2) 59.58 

5.9. Ardışık CRF Yapısı KullaŶarak SL İşleŵeŶiŶ Gerçekleştirilŵesi 

Bu çalışŵada, özellikle ďağlılık aǇrıştırŵası uǇgulaŵalarıŶda karşılaşılaŶ Etiket ǀe ID 

ďulŵa proďleŵi içiŶ iki aşaŵalı ďir sisteŵ tasarlaŶıp, gerçekleŶŵeǇe çalışıldı. Bağlılık 

AǇrıştırŵasıŶda özellik ǀektörleriŶiŶ oluşturulŵasıŶda kullaŶılaŶ CoNLL forŵatıŶdaki 

kalıp Şekil 5.8' de gösterilmektedir. 
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Şekil 5.8 CoNNL Veri Biçimi 

ÖŶĐelikle C‘F'ŶiŶ KMÖ ǇöŶteŵleriŶdeŶ daha iǇi olduğuŶu kaŶıtlaŵak içiŶ ϱϲϯϱ METU-

“aďaŶĐı derleŵiŶdeŶ ϱϬϬϬ Đüŵle alıŶŵıştır. ϰϱϬϬ Đüŵle eğitiŵ ǀe ϱϬϬ Đüŵle test seti 

olarak kullaŶılŵak üzere aǇrılŵıştır. Girişleriŵiz Şekil ϱ.ϴ' deki LEX ǀe CPO“ sütuŶları , 

çıkış ise DEP sütuŶudur. KMÖ ǇöŶteŵleri içiŶ WEKA prograŵı kullaŶılaĐağıŶdaŶ 

eliŵizdeki ǀeriler arff dosǇa ďiçiŵiŶe döŶüştürülŵüştür.  Arff dosǇa forŵatıŶa çeǀirŵe 

işleŵi içiŶ Şekil 5.3' teki özellik şaďloŶu kullaŶılarak dosǇa forŵatı olarak Çizelge ϱ.Ϯ2' 

deki hale getirilŵiştir. WEKA ǀe C‘F“HA‘P üzeriŶde sisteŵ çalıştırılarak soŶuçlar 

Çizelge 5.35' te gösterildiği giďidir. 

Çizelge 5.35 DEP içiŶ C‘F ǀe KMÖ karşılaştırŵası  

Yöntem CRF Naive Bayes Bayes Net IBK KStar LogitBoost Decision Table 

Başarı OraŶı 79.51 73.53 66.83 73.78 74.27 71.66 61.55 

DEP içiŶ ǇapılaŶ çalışŵa soŶuŶda C‘F'ŶiŶ KMÖ ǇöŶteŵleriŶe göre daha Ǉüksek ďaşarı 

gösterdiği Çizelge ϱ.ϯ5' te görülmektedir.  

C‘F'ŶiŶ KMÖ ǇöŶteŵleriŶdeŶ daha Ǉüksek doğruluklara eriştiğiŶi gördükteŶ soŶra 

çalışŵaŵızda C‘F'Ǉi kullaŶŵaǇı uǇguŶ gördük. AŵaĐıŵız , C‘F'Ǉi kullŶarak Şekil 5.8' 
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deki ǀeri ǇapısıŶda görüleŶ  ϳ. sütundaki ID ve 8. sütuŶdaki Etiket değerleri doğru 

işaretleǇeďilŵektir.  Bu proďleŵ iki aşaŵada çözülŵeǇe çalışılŵıştır. 

C‘F'ŶiŶ ϭ.aşaŵasıŶda aŵaĐıŵız DEP ǇaŶi ďağlaŶtı türüŶü ďulaďilŵektir. BuŶuŶ içiŶ 

C‘F'ŶiŶ ϭ.aşaŵasıŶdaki eğitiŵ seti Đüŵleŵiz içiŶ girişleriŵiz ǀe çıkışıŵızıŶ Şekil ϱ.9' da 

görülmektedir. 

 

Şekil 5.9 C‘F ϭ.Aşaŵa-DEP içiŶ girişler ǀe çıkış 

Eğitiŵ aşaŵasıŶıŶ ardıŶdaŶ test setiŵiz içiŶ DEP etiketleriŵi üretilŵiş ǀe ϭ.aşaŵa 

soŶuçlaŶdırılŵıştır. Ϯ.Aşaŵa da ise işiŵiz ďiraz daha karŵaşıklaşŵaktadır. Şekil ϱ.ϴ' 

deki DEP-ID sütuŶuŶu ďulŵak içiŶ ďirkaç işleŵe daha ihtiǇaĐıŵız olŵaktadır. DEP-ID 

sütuŶuŶdaki saǇısal değerleri C‘F'ŶiŶ Ǉüksek doğrulukla ďulŵası zordur. Burada ďir 

döŶüşüŵ ihtiǇaĐıŵız ǀardır. Gerekli olaŶ ďu döŶüşüŵ Şekil ϱ.ϭ0' da görülmektedir. 

 

Şekil 5.10 C‘F Ϯ.aşaŵa-DEP-ID ǇeriŶe DEP ataŶŵası 

Ϯ.aşaŵada ǇapılaŶ işleŵler şu şekilde sıralaŶaďilir. ÖŶĐelikle DEP-ID'Ǉe karşılık geleŶ 

satıra gidilir. İlgili satırıŶ DEP sütuŶuŶdaki değer DEPϮ sütuŶu olarak taŶıŵlaŶır. 

Böylelikle DEP-ID sütuŶu ǇeriŶe eliŵizde artık DEPϮ adıŶda ǇeŶi ďir sütuŶ olŵuş 

olmaktadır. C‘F ile ďu aşaŵada elde edileŶ eğitiŵ setiŵiz ile sisteŵ eğitilip ardıŶdaŶ 
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test işleŵi uǇgulaŶarak soŶuçlar elde edilŵiştir. Ϯ.Aşaŵada kullaŶılaŶ eğitiŵ seti giriş 

ǀe çıkışları Şekil ϱ.ϭ1' de görülmektedir. 

 

Şekil 5.11 C‘F ϭ.Aşaŵa-DEPϮ içiŶ girişler ǀe çıkış 

Ϯ.aşaŵa soŶuŶda eliŵizde DEP ǀe DEPϮ alaŶları hesaplaŶŵış olŵaktadır. Aŵa ďiziŵ 

DEP ve DEP-ID sütuŶlarıŶa ǇaŶi ďağlaŶtı etiketiŶe ǀe ID'Ǉe ihtiǇaĐıŵız ǀardır. DEP 

sütuŶu eliŵizde olduğuŶdaŶ ďağlaŶtı türü içiŶ ďir işleŵ Ǉapŵaŵız gerekŵez. DEPϮ için 

ise Ϯ.aşaŵada Ǉaptığıŵız döŶüşüŵü tersiŶe çeǀirŵeŵiz gerekŵektedir. Şekil ϱ.ϭ2' de 

bu durum görülmektedir. 

 

Şekil 5.12 DEPϮ değeriŶiŶ ID'Ǉe çeǀrilŵesi 

DöŶüşüŵ işleŵi ǇapılırkeŶ eliŵizdeki Türkçe ǀerisetiŶiŶ histograŵı  çıkarılŵıştır. Şekil 

5.13' teki Türkçe içiŶ hazırlaŶaŶ histograŵlar gösterŵiştir ki, ǀerisetiŵizdeki keliŵeler 

ağırlıklı olarak sağa ďağıŵlıdır. Bu ǇüzdeŶ ǇazılaŶ ďir prograŵ araĐılığıǇla ŵeǀĐut 

keliŵeŶiŶ öŶĐe sağıŶa soŶra solana ďakılŵış ǀe etiket ile eşleşeŶ satırıŶ ID'si ilgili 

kelime içiŶ ID alaŶıŶa ekleŶŵiştir. Bu şekilde oluşturulaŶ sisteŵiŶ Türkçe içiŶ soŶuçları 

Çizelge 5.36' da gösterilŵiştir.  
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Çizelge 5.36 Türkçe için sonuçlar 

Dil  ASU ASL 

Türkçe 

ErǇiğit ǀe Ark.[ϭϭ] 76.1 67.4 

Malt Parser 77.16 67.23 

CRF 77.5 70.64 

 

Şekil 5.13 Türkçe içiŶ Histograŵ Grafiği 

Türkçe dışıŶda HollaŶda, Danimarka,Portekiz ǀe İsǀeç dilleri içiŶde sisteŵ deŶeŶŵiştir. 

Türkçe içiŶ gerçekleştirileŶ işleŵ ďasaŵakları ďu diller içiŶde aǇŶeŶ uǇgulaŶŵıştır. 

Çizelge 5.37' de ďu dillere ait ďağlaŶtı türü (DEP), ASU, ASL ďaşarıları ǀerilŵiştir. AǇrıĐa 

İsǀeç diline ait histogram Şekil ϱ.ϭ4' te, Hollanda diline ait histograŵ Şekil ϱ.ϭ5' te, 

Danimarka diline ait histograŵ Şekil ϱ.ϭ6' da ve Portekiz diline ait histograŵ Şekil ϱ.ϭ7' 

de görülmektedir. 

Çizelge 5.37 Türkçe DışıŶdaki Diller İçiŶ “oŶuçlar 

Dil Yöntem DEP ASU ASL 

İsǀeç Dili 
Malt parser 0.87 0.88 0.82 

CRF 0.84 0.54 0.51 

Hollanda Dili 
Malt parser 76.23 75.09 71.94 

CRF 81.79 42.57 39.35 

Danimarka Dili 
Malt parser 87.03 84.91 80.16 

CRF 87.57 37.66 35.44 

Portekiz Dili 
Malt parser 87.89 84.35 80.21 

CRF 88.63 44.92 42.56 
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Şekil 5.14 İsǀeç Dili Histograŵı 

 

Şekil 5.15 HollaŶda Dili Histograŵı 

 

Şekil 5.16 DaŶiŵarka Dili Histograŵı 
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Şekil 5.17 Portekiz Dili Histograŵı 

Türkçe içiŶ C‘F ile gerçekleştirileŶ çalışŵa soŶuĐuŶda ASU ve ASL ŵetrikleriŶde artış 

sağlaŶŵıştır.  

Türkçe dışıŶdaki diller içiŶ ǇapılaŶ çalışŵalarda ise DEP ŵetriği hariĐiŶde ďaşarı düşük 

kalŵıştır. BuŶuŶ seďeďi olarak Şekil 5.14 - Şekil 5.15 - Şekil 5.16 ǀe Şekil 5.17' de 

görüldüğü üzere ďu dilleriŶ Türkçe içiŶ geçerli olaŶ sağa ďağıŵlılık ilkesiŶdeŶ farklı ďir 

Ǉapı gösterŵesidir. 
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BÖLÜM 6 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

“ekaŶs Etiketleŵe ďir giriş dizesiŶe karşılık ďir çıkış dizesiŶiŶ üretiŵidir. Giriş ǀe Çıkış 

dizesiŶiŶ içerikleriŶe göre  Doğal Dil İşleŵeŶiŶ ďirçok uǇgulaŵası ;Varlık İsŵi 

TaŶıŵlaŵa, MakiŶe Çeǀirisi, CüŵleǇi ÖğeleriŶe AǇırŵa ǀď.Ϳ sekaŶs etiketleŵe olarak 

taŶıŵlaŶaďilir. 

Bu çalışŵada “ekaŶs Etiketleŵe içiŶ iki hipotez geliştirilŵiş ǀe ǇapılaŶ uǇgulaŵalarla ďu 

hipotezler kaŶıtlaŶŵaǇa çalışılŵıştır.  

BiriŶĐi Hipoteziŵiz , karŵaşık ďir proďleŵi daha ďasit parçalara ďölŵeŶiŶ proďleŵiŶ 

çözüŵüŶü kolaǇlaştıraĐağı ǀe ďu duruŵuŶ ďaşarı oraŶı üzeriŶde oluŵlu etki ǇapaĐağı 

ǇöŶüŶdedir. Bu hipoteziŵizi gerçekleştirŵek içiŶ Ǉaptığıŵız ĐüŵleǇi öğeleriŶe aǇırŵa 

uǇgulaŵasıŶda, ďileşik ďir ĐüŵleǇi sisteŵe ďir ďütüŶ haliŶe ǀerŵekteŶse alt parçalara 

;ǇaŶ ĐüŵleĐiklereͿ ďölŵeŶiŶ sisteŵiŶ doğruluğuŶu oluŵlu ǇöŶde artırdığı görülŵüştür. 

İkiŶĐi HipoteziŵiziŶ teŵeliŶde de karŵaşık ďir proďleŵi daha ďasit alt parçalara ďölŵe 

fikri Ǉatŵaktadır. Proďleŵi alt parçalarıŶa ďölŵeŶiŶ ǇaŶı sıra Bağlılık AǇrıştırŵası giďi  Ϯ 

çıkışlı proďleŵleriŶiŶ çözüŵü içiŶ ardışık olarak iki aşaŵada çözŵeŶiŶ sisteŵiŶ 

ďaşarısıŶı artıraĐağı ǇöŶüŶdedir. 

Türkçe için ǇapılaŶ çalışŵalarda, Destek Vektör MakiŶeleri ;“upport VeĐtor MaĐhiŶe-

“VMͿ taďaŶlı ďir Ǉapı kullaŶaŶ Malt Parser ile ďelirli ďir doğruluk oraŶlarıŶa erişilŵiştir. 

Malt Parser özellikle ďağlılık aǇrıştırŵası proďleŵiŶi çözŵek içiŶ geliştirilŵiş gerekirĐi 

aǇrıştırŵa ŵodeli olarak isiŵleŶdirilir. GerekirĐi aǇrıştırŵa algoritŵaları, aǇrıştırıĐıŶıŶ 

her adıŵıŶda ďir soŶraki adıŵı tahŵiŶ etŵek içiŶ aǇrıştırŵa ŵodelleri kullaŶırlar. 
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AǇrıştırŵa Algoritŵası olarak ötele-iŶdirge ǇöŶteŵiŶi kullaŶarak eŶ iǇi ağaĐı 

oluturŵaǇa çalışır. EŶ iǇi ağaĐı oluşturŵaǇa çalışırkeŶde AǇrıştırŵa ŵodeli olarak öŶĐe 

Đüŵle içiŶdeki keliŵeler arasıŶdaki ikili ilişkileri ďularak işe ďaşlaŵaktadır. ArdıŶdaŶ 

buluŶaŶ ikili ilişkileri ďağlaŶtı türü ile gruplaŵaktadır. “oŶraki aşaŵalarda ise ďuluŶaŶ 

her grup içiŶ olasılıksal ağırlıklar hesaplaŶŵakta ǀe test küŵesi üzeriŶde 

deŶeŶŵektedir. AǇrıştırŵa ŵodeliŶde sıŶıflaŶdırıĐı olarak “VM kullaŶılŵıştır.  

Bizim önerimizde, iki ďiliŶŵeǇeŶli ;Bağlılık Türü ǀe BağlaŶılaŶ Keliŵe-ID) bir problem 

olaŶ Bağlılık AǇrıştırŵasıŶı iki parçaǇa ďölerek çözŵeǇe çalışılŵıştır. ÖŶĐelikle sisteŵe 

keliŵeler ǀe ďağlılık türleri ǀerilŵiştir. EğitiŵiŶ ardıŶdaŶ Test küŵesi üzeriŶde ďağlılık 

türleri ďuluŶarak kaǇdedilŵiştir. İkiŶĐi aşaŵada ise ďağlaŶılaŶ keliŵe ;IDͿ ǇeriŶe ilgili 

keliŵeŶiŶ ďağlaŶtı türü ǀerilŵiştir. “isteŵ ďu ǇeŶi hali eğitildikteŶ soŶra ilk test 

aşaŵası soŶuĐuŶda ďağlaŶtı türleri ďelirleŶŵiş olaŶ test küŵesi sisteŵe ǀerilŵiş ǀe ID 

karşılık ďağlaŶtı türü ďuluŶŵuş olŵaktadır. Burada Ǉapılŵası gerekeŶişleŵ ďir öŶĐeki 

aşaŵada ďağlaŶılaŶ keliŵe ;IDͿ'Ǉe karşılık ďağlılık türüŶüŶ ataŶŵası işleŵi terse 

çeǀrilŵektdir. İkiŶĐi aşaŵada üretileŶ ďağlaŶtı türü aǇŶı Đüŵle içerisiŶde öŶĐe sağa 

soŶra sola doğru araŶır. BuluŶduğu takdirde ilgili satırıŶ ID'si sisteŵ tarafıŶdaŶ 

ataŶŵaktadır. BuluŶŵaŵası haliŶde ise ilgili Đüŵledeki ‘OOT etiketiŶe ďağlı ID ataŵası 

gerçekleştirilir.   

YapılaŶ çalışŵalar soŶuĐuŶda sekaŶs etiketleŵe proďleŵleriŶiŶ çözüŵüŶde sıklıkla 

kullaŶılaŶ C‘F'ŶiŶ ardışık sekaŶs etiketleŵe proďleŵleriŶiŶ çözüŵüŶde özellikle Türkçe 

içiŶ daha öŶĐe Ǉapılŵış çalışŵalardaŶ ǀe özellikle Bağlılık AǇrıştırŵası alaŶıŶda sıkça 

kullaŶılaŶ Malt Parser'a göre daha iǇi soŶuçlar elde etŵiştir.  

Türkçe dışıŶda kullaŶılaŶ HollaŶda, Portekiz, DaŶiŵarka ǀe İsǀeç dilleri içiŶ C‘F'ŶiŶ 

perforŵaŶsıŶıŶ daha geride görülŵesiŶiŶ ŶedeŶi C‘F'ŶiŶ perforŵaŶsıŶdaŶ ziǇade test 

aşaŵasıŶdaŶ soŶra ǇapılaŶ etiketteŶ ID'Ǉe çeǀirŵe işleŵiŶde kullaŶılaŶ sağa ďağıŵlı 

ǇapıŶıŶ ďu diller içiŶ uǇguŶ olŵaŵasıdır. Bu proďleŵi çözŵek içiŶ öŶĐelikle ďu dillere 

ait ǀerisetleriŶ histograŵları çıkarılarak çeǀirŵe işleŵiŶde kullaŶılaŶ algoritŵaŶıŶ 

güŶĐelleŶŵesi ile ďu ǀerisetleriŶe ait ďaşarı oraŶlarıŶıŶ artıraďileĐeği düşüŶülŵektedir. 

“isteŵiŶ dile ďağıŵlı ǇapıdaŶ kurtarılŵası ǀe Türkçe dışıŶdaki diller içiŶ ďaşarıŶıŶ 

artırılŵası içiŶ gerekeŶ çalışŵalarıŶ Ǉapılŵası geleĐek hedefleriŵizdir. BağlaŶılaŶ 
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keliŵeŶiŶ ďağlaŶtı türü ǇeriŶe sıŶıfıŶıŶ Ǉa da alt sıŶıfıŶı giďi aǇırt ediĐiliği daha yüksek 

olŵası ŵuhteŵel alaŶlarıŶ koǇulŵası sisteŵiŶ perforŵaŶsıŶı artıraďilir.  

YapılaŶ çalışŵalar soŶuĐuŶda Malt Parser'ıŶ ďağlaŶılaŶ keliŵeǇi ;IDͿ ďulŵa 

perforŵaŶsı, C‘F'ŶiŶ de BağlaŶtı Türü ;DEPͿ'Ŷü ďulŵa perforŵaŶsıŶdaki doğruluk 

değerleri daha Ǉüksektir. GeleĐek plaŶları içerisiŶde ďu iki ǇöŶteŵiŶ hiďrit 

kullaŶaďileĐeği ďir ǇöŶteŵ geliştirŵek saǇılaďilir. 

AǇrıĐa YaŶ ĐüŵleĐiklere ďölüŶeŶ ďir ǀeri setiŶde ĐüŵleǇi öğeleriŶe aǇırŵa işleŵi daha 

ďaşarılı olŵuştur. BuŶu ďir adıŵ ileriǇe götürerek ǇaŶ ĐüŵleĐiklere bölünen bir cümleyi 

söz öďekleri,isiŵ taŵlaŵaları ǀď. alaŶlara ďölerek sisteŵiŶ perforŵaŶsıŶıŶ 

değerleŶdirilŵesi ǇiŶe geleĐek hedefleri arasıŶdadır. 
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