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OZET

ARDISIK SARTLI RASTGELE ALANLARLA SEKANS ETIKETLEME

Metin BILGIN

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Doktora Tezi

Tez Danismani: Yrd.Dog.Dr.Mehmet Fatih AMASYALI

Sekans etiketleme bir giris dizisine karsilik bir ¢ikis dizisinin Uretimidir. Giris ve ¢ikis
dizisinin igeriklerine goére dogal dil islemenin birgok konusu (varlik isim tanima, makine
cevirisi, morfolojik analiz, cimleleri 6gelerine ayirma vb.) sekans etiketleme olarak
tanimlanabilir.

Cimle analizi ve climleden bir anlam ¢ikarilmasi, dogal dil islemenin ana konularindan
biridir. Eger ilgili cimlenin soylemek istedigi gercek anlam cikartilabilirse bu cimle
makineler tarafindan eyleme donustlrilebilir, bir dilden baska bir dile ceviri yapilabilir
ya da cimleden duygusal bir anlam cikartilmasi saglanabilir.

Baglihk ayristirmasi, bir climle igerisindeki sozclikler arasindaki iliskilerin ve iligki
turlerinin belirlenmesidir ve bir cimlenin anlamsal analizinin yapilabilmesi icin sarttir.
Baglihk ayristirmasi sekans etiketleme problemi olarak tanimlandiginda iki c¢ikis
dizisinin (iliski tarq, iliskili kelime) birden Gretilmesi gerekmektedir.

Bir cimlenin ¢6zimlenmesi, ilgili dilin cliimle yapisina bagldir. Tirkce, bitisken ve
cimle ici 6ge dizilisleri serbest bir dildir. Bu nedenle diger dil ailelerine gore
¢Ozlimlemesi daha zor bir dildir. Literatiirde Tiirkge ile ilgili yapilan calismalar mevcut
olmasina ragmen agirlikl olarak ingilizce icin gerceklestirilmis calismalar
bulunmaktadir.
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Tirkge igin yapilan galismalarda, Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)
tabanh bir yapi kullanan Malt Parser ile belirli bir dogruluk oranlarina erisilmistir. Diger
diller igin yapilan galismalar incelendiginde bu basarinin artirilmasi igin yeni hipotezler
Uretilmesi ve bunlarin denenmesi geregi agiktir.

Bizim Onerimiz, Ozellikle sekans etiketleme problemlerinin ¢6ziminde siklikla
kullanilan Sartli Rastgele Alanlarin baglihk ayristirmasi problemi iginde kullanilabilir
oldugudur. Ancak Sarth Rastgele Alanlar tek cikis Ureten bir yontemdir. Bu zorlugu
asabilmek igin iki ¢ikish (Baglilik Tiirli ve Baglanilan Kelime) bir problem olan Baglhk
Ayristirmasi iki pargaya bolinerek ¢6zilmustir. Ardindan elde edilen sonuglar
birlestirilerek sistemin giktisi olarak verilmistir.

Turkge icin  gerceklestirilen ¢alisma sonuglari ile literatirdeki sonuglar
karsilastirildiginda daha yiksek bir basari oranina ulasildigi gortlmustir. Tirkge
disindaki isve¢ Dili, Danimarka Dili, Hollanda Dili ve Portekiz dili icin de dnerdigimiz
ydntem denenmistir. iliski tiriini belirlemede literatiirdeki calismalarin basarilari
asilmistir. iliskili kelimeyi belirleme de ise daha kétii bir performans sergilenmistir.
Buna, Turkge disindaki bu dillerin climle i¢i baghlik yapilarinin ¢ok daha degisken
olmasinin sebep oldugu goérilmustdr.

Gelecek calisma olarak gelistirilen yontemin diger dillerdeki performansini arttirmak
icin daha dinamik bir yapinin gelistirilmesi dislinilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Sekans Etiketleme (SL), Bagliik Ayristirmasi (DP), Sarth Rastgele
Alanlar (CRF), Makine Ogrenmesi (ML), Dogal Dil isleme (NLP)

YILDIZ TEKNiK UNIVERSITESI FEN BiLIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

SEQUENCE LABELING WITH STACKED CONDITIONAL RANDOM FIELDS

Metin BILGIN

Department of Computer Engineering

PhD. Thesis

Adviser: Asst.Prof. Mehmet Fatih AMASYALI

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.

Xiv



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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BOLUM 1

GIRIS
Sekans Etiketleme (Sequence Labeling - SL) , giris sekansi I(iy, iy, .., in) seklinde olan
sekansa karsilik cikis icin O(04,05,...,0,) sekansin Uretilmesdir. O kiimesine goére bir cok
uygulama alani bulunmaktadir. Ornegin, ¢ikis icin dretilen O kiimesi E(Eleman)
{N(Noun), V(Verb) vb. } ise POS Etiketleme (Part of Speech Tagging- Pos Tagging), O
kiimesi E {kisi, organizasyon, yer vb.} ise Varlik ismi Tanimlama (Name Entity
Recognition - NER), O kiimesi E{NP, VP vb.} ise Yiizeysel Parcalama(Shallow Parsing -
SP), O kiimesi E{fENG->TR, TR->ENG vb.} ise Otomatik Ceviri(Automatic Translation -
AT), O kiimesi E{Table, tr, td vb.} ise Tablo'dan bilgi cikarimi(Table Extraction - TE), O
kiimesi E{Oznel-Nesnel, Pozitif-Negatif vb.} ise Fikir Madenciligi(Opining Mining - OM)

olarak adlandirilir.

1.1. Literatiir Ozeti

Bu bolimde ana konumuz olan , SL ile ilgili yapilmis c¢alismalarla ilgili bilgiler

sunulacaktir.

Cahisma sonuglari icin kullanilan metriklerimiz, Hassasiyet (Precision - P), Geri Cagirma

(Recal - R), F-Olgiitii (F-Measure - F), ASy AS, ve DEP degerleri ile ifade edilmistir.
P, erisilen ilgili sonug sayisinin erisilen toplam sonug sayisina oranidir.

R, erisilen ilgili sonu¢ sayisinin derlemdeki toplam (hem erisilen hem

erisilemeyen) ilgili sonug sayisina oranidir.



P ve R degerleri 0-1 arasinda ifade edilen degerlerdir. P ve R &lgltleri tek basina anlamli
bir karsilastirma sonucu  ¢ikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olglitli beraber

degerlendirmek daha dogru sonuglar verir. Bunun igin F tanimlanmistir.
F, P ve R degerlerinin harmonik ortalamasidir. F, Esitlik 1.1 'de gorilmektedir.

F=(2xPxR)/(P+R) (1.1)
F metrigi 0-1 araligina ifade edilmektedir.

ASy metrigi sozclklerin ¢ekim eklerine ayrilarak ve baglanti tirlinin olmadig yani

dogru ID'ye (dogru ¢ekim eki grubuna) baglanma oranidir.

AS, metrigi ise sozcuklerin ¢ekim eklerine ayrilarak ve baglanti tirliniin sisteme
verildigi yani dogru ID'ye dogru etiketle (baghhk tird) baglanma oranini gosteren

metriktir.

DEP metrigi dogru etiketi ile isaretlemeyi gdsteren metriktir. ASy , AS, ve DEP metrikleri

%'lik olarak ifade edilmektedir.

Sha ve Pereira (2003), SP icin Egitim seti CONNL-2000 den elde edilen set kullanilmistir.
Test icin Wall Street Journal(WSJ) 21. sayisindan elde edilen set kullanilmistir. Yapilan
SP uygulamasinda CRF ve MEMM'in performanslarini karsilastirmiglardir. Yapilan

¢alisma sonucunda CRF F olgiti cinsinden 0.943 iken ,MEMM 0.937 basari gostermistir
[1].

Collins (1997), ingilizce icin yiiksek basari gdsteren ayristiricisini tasarlarken ilk asama
olarak sadece sozciikler arasi baghliklara dayanan bir ayristirici gelistirmistir [2].Bu
ayristiricl, tiimce ici sézciik dizilisleri ¢cok serbest olmayan ingilizce icin yiiksek bir
basarim sergilemese de, sozcikler arasi baghliklarin énemini vurgulamasi ve ikili
baghliklarin olasiliklarina dayanan cok basit bir istatistiksel model olmasi nedeniyle

baglilik ¢oziimlemesi konusundaki ¢alismalara dnemli bir kaynak olusturmustur [3].

Jurafsky ve Martin (2000), giiniimizde sozcikler arasi ikili baghliklarin ayristirmasinin
basarisindaki etkisinin goérilmesi ile birlikte baglihk gramerleri kullaniimaya
baslanmistir. Baghlik gramerlerinn en 6nemli Gstlnliginiin, s6zcik dizilisleri serbest

dillerin ayristirmasindaki yetenekleri oldugudur [4].



Eisner (1996), ingilizce icin gelistirdigi veri glidimli ayristiricisi Gretimsel olasilik tabanli
modellerin baghlik ¢6ziimlemesinde kullanilabilirligini gostermesi agisindan 6nemli bir
calismadir. Eisner'in gelistirdigi, asagidan yukariya ayristirma algoritmasi dinamik bir

algoritmadir [5].

Haruno ve Ark. (1998), karar agaglari kullanarak Japonca igin bir ayristiric
tasarlamiglardir. Japonca'da tlimce c¢o6zimlemesi, "bunsetsu" adi verilen timce
parcaciklari arasindaki iliskilerin tanimlanmasi ile gergeklestirilmektedir. Bu dilde,
parcaciklar timce icerisinde serbest bir sekilde yer degistirebildiklerinden 6tirdQ,
bagllik gramerleri yaygin olarak kullanilmaktadir. Dilde ayristirmayi kolaylastiran en
onemli oOzellik, her parcacigin sadece sag tarafinda yer alan bir parcaciga
baglanabilmesidir. Boylece baglhliklar her zaman igin soldan saga dogru olusturulurlar.

Bu durum arama uzayinda daralmayi saglar [6].

McDonald ve Ark., calismalarinda DP'yi yonli bir grafikte maksimum kapsayan agaci

bulma sorunu olarak islemis ve ingilizce ve Cekgce tizerinde denemistir [7][8].

Oflazer (2003), Sonlu Durumlu Dénustirtciler (SDD) kullanarak Tirkge icin gelistirdigi
ayristiricisinda kesismeyen baghlik varsayimini benimsemistir. Gerekirci ve kural tabanh
olan bu ayristiricida SDD'ler giris verisi tGzerine belirli bir sonlanma kriterine ulasilana
dek birden ¢ok kez uygulanmaktadir. Bu calismada en olasi ayristirmayi bulabilmek igin
istatistiksel bir model kullanilmamis, bunun yerine toplam baghlik uzunluklarina

bakilarak olasi ayristirmalar siralanmistir[9].

Nivre (2003), calismasinda isvecce icin yigin yapili bir baglilik ayristiricisi tasarlamistir.
Kural tabanh olan bu ayristiricida insan tarafindan olusturulan gramer kurallari
kullanilmistir. Ayristirici, bu kurallari kullanarak karar verdigi oteleme ve ¢ekme
islemleri sonucunda olusan ¢oziimlemelerin, kesismeyen baghlik varsayimina uygun

olanlarini dogru olarak kabul etmektedir [10].

Nivre ve Nilsson (2003), yaptiklari calismada yine isvecce icin gerekirci bir ayristirici
tasarlamislardir. Bu calismada kesismeyen baglilik ve olusan ciktinin bir kokli agag
olmasi sinirlandirmasi getirilmemistir. Ayristirici girdi olarak sadece sozcik etiketlerini

kullanmis ve en yakin baghliklari dogru olarak kabul etmistir. Yapilan sinamalar



sonucunda en yakin baglilik stratejisinin iyi sonuglar verdigi ve eger kesismeme kisiti

getirilirse basarimda ve algoritmanin hizinda artis gozlendigi belirlenmistir [11].

Nivre ve Ark.(2004), yaptiklari ¢alismada yine isvecge icin [10] nolu ¢alismasina benzer
yigin yapih bir ayristirici gelistirmislerdir. Bu ¢alismadan farkli olarak, bu sefer baghlk
etiketleri de belirlenmeye calisilmig ve insan tarafindan yazilmis gramer kurallari yerine
bellek tabanh (BT) bir siniflandirici kullaniimistir. Siniflandirmada kullanilan 6zelliklere
farklh agirliklar verme, uzak ve yakin komsulara farkh agirliklar verme gibi yeteneklere

sahiptir [12].

Sozcuk etiketleri ile birlikte sozciklerin goriinim bilgileri de ayristiriciya girdi olarak
verilmis ve gorinim bilgisi eklemenin bagllik ¢oziimlemesinde dnemli etkisi oldugu
vurgulanmistir. Bu modelde, BT siniflandirici ayristiricinin 6teleme ve c¢ekme gibi

hareketlerine karar vermede kullaniimistir [12].

Bucholz ve Marsi (2006), CONNL-2006 veriseti tizerinde gerceklestirilen 13 farkli dil igin
gercgeklestirilen DP galismasinin sonuglarini yayinlamiglardir. 19 farkli ayristirma modeli
icinden en basarili 6 tanesi Cizelge 1.1' de gosterilmektedir. Sonuglar AS, metrigi

cinsinden gosterilmektedir [13].

Cizelge 1.1 Bucholz ve Marsi igin sonuglar [13]

Yontem Ar Ch Cz Da Du Ge Ja Po S| Sp Sw Tu Bu Ort.

McD. 66.9 | 859 | 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 | 869 | 784 | 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 | 775 | 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 | 786 | 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 | 843 | 76.2 | 81.7 | 71.8 | 84.1 | 89.9 | 85.1 | 714 | 80.5 | 81.1 | 61.2 | 86.3 | 77.7




Chen ve Ark. (2007), CoNNL-2007 veriseti lzerinde 10 farkh dil icin DP galismasi

gerceklestirmislerdir. Yapilan ¢alismada DP programi olarak Malt Parser kullanarak

Cizelge 1.2'de sonuclari elde etmislerdir [14].

Cizelge 1.2 Chen ve ark. icin sonuglar [14]

Metrik-Dil | Arabic | Basque | Catalan | Chinese | Czech | English | Greek | Hungarian | italian | Turkish | Ortalama
AS, 74.65 72.39 86.66 81.24 73.69 | 83.81 | 74.42 75.34 82.04 | 76.31 78.06
ASy 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 {zerinden elde edilen veriler Gzerinde DP

calismasi gerceklestirmislerdir. Egitim seti 1000 cliimle ve Test seti 228 cliimledir. DP

programi olarak Malt Parser ve MST Parser kullanilmistir. Calisma sonuglari Cizelge 1.3'

te gorilmektedir [15].

Cizelge 1.3 Ambati ve Ark. sonuglar [15]

Cross Validation(5 Fold) Test
Yontem
ASy AS, DEP | ASy | AS, | 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 icin Penn Treebank Uzerinden elde edilen verilerle

cahsmislardir. 4 farkh ayristirma modeline gore calisma sonuclar Cizelge 1.4' te

gorilmektedir [16].

Cizelge 1.4 Cer ve Ark. igin sonuglar [16]

Yontem ASy AS,
Covington 80 76.6

Nivre Eager Feature Interact | 84.8 | 81.1
MST Parser (Eisner) 82.6 | 78.8
RelEx 57.8 | 48.1




Eryigit ve Ark. (2011), Turkge icin bir DP ¢alismasi gerceklestirmistir. Yapilan ¢alismada
METU-SABANCI Tirkce Treebank Uzerinden elde edilen 5635 cUmlelik bir set
kullanilmistir. Cross-Validation yontemi kullanilarak set 10 pargaya bolinmis ve her
seferinde 1 parcasi test olarak kullanilmistir. Bu calismada veriseti Vo olarak
gosterilmistir. Her calismada test seti mevcut set icerisinden 1 parga olarak segilmekte
ve sonuglarin ortalamalari alinmaktadir. Yapilan galisma sonunda ASy igin 76.1 ve AS,

icin 67.4'luk dogruluk degerlerine ulagmiglardir.

1.2. Tezin Amaci

SL uygulamalarinda bir ¢cok algoritma kullaniimaktadir. Markov tabanli HMM,MEMM ve
CRF bu algoritmalardan bir kagidir. Markov model vyapisi ardisik olarak gelen
digimlerin olasiliginin bulunmasinda kullanilir. Markov model yapisinda dugiimler
sadece gozlemlenen oOgeleri ifade eder. Markov modelinde gézikmeyen bir islemin
modelinden s6z edilemez. Tim Markov modeli gézlemlenen olayla bire bir ortlsur.
Ancak HMM, goézlemleyemedigimiz ve varsaydigimiz baglantilar igin sakli dugimler
olusturarak baglantilari bizim varsayimimiza goére yapar. Birlesik olasiliklari kullanarak
cikiglari retmeye galisir. MEMM ise, durumlar arasi gegislerden ve gikiglarin durumlari
olusturma olasiliklarinin birlesiminden bir kosullu olasilik hesaplayarak sorunu ¢ézmeye
calisir, Hem HMM hemde MEMM normalizasyonu bulundugu noktaya gore
yaptigindan yerel bir optimum degere ulasilir. Ozellikle diisiik olasilikli niteliklerin
hesaba katilmasi Etiket Onyargisi (Label Bias) problemini ortaya cikarir. CRF hem bu
etiket Onyargisi problemini ¢6zer hemde HMM'den farkli olarak kosullu olasiliklari
hesaba katarak islemleri gerceklestirir. Bu artilarindan otlirii CRF diger iki yonteme

gore daha yliksek basari oranina sahiptir.

Baglihk ayristirmasi (Dependency Parsing-DP), bir climle icerisindeki, sozciikler
arasindaki iliskileri ve iliski tlrlerini belirleyerek ilgili cimlenin ¢6ziimlemesini saglayan

yontemdir. DP problemi de bir ¢esit SL uygulamasidir.

SL problemlerinde giris ve cikislar n sayida olabilir. Klasik anlamdaki NER, POS

Etiketleme vb. uygulamalarda tek giris ve tek cikis bulunmaktadir. Ciimleyi Ogelerine



Ayirma (Role Labeling-RL) probleminde iki giris ve bir ¢ikis bulunmaktadir. DP

probleminde ise n giris ve 2 ¢ikis olabilmektedir.

Karmasik bir problemi tamamen ele alip ¢dzmektense pargalara ayirarak ¢c6zmek daha
kolaydir. Boylelikle problem daha basit alt pargalara bélinmis ve ¢6zim daha sade

hale getirilmis olmaktadir.

Karmasik problemin daha basit alt pargalara béliinmesi ile sistemin basarisinin artacagi
disincesi ile bilesik cimleler yan cimleciklerine béliinecek ve 6gelerine ayirma islemi
bu alt parcalar (zerinde gergeklestirilecektir. Bu calismanin sonuglari bize asil
hedefimiz olan DP problemlerinin ¢6ziimlinde basit alt pargalara bélmenin ve CRF'nin

kullanilabilirligi test etmek igin bir 6n ¢alisma niteligindedir.

Amacimiz, SL isleminde siklikla kullanilan ve Markov tabanli modeller icinde en
basarilisi olan CRF algoritmasini DP problemlerinin ¢éziimiinde kullanabilmektedir.
Boylelikle bir ¢ikis Greten CRF sisteminin DP gibi 2 c¢ikisin bulunmasi istenen

problemlere uygulanabilmesi igin bir yéntem onerilmis olacaktir.

1.3. Hipotez

Birinci hipotezimiz , karmasik bir problemi daha basit alt parcalara bélmenin problemin
¢O6zUminl kolaylastirdigl ve bu durumun basari Gzerinde olumlu bir etki yapacagi
yonindedir. Bu nedenle gerceklestirilmesi dislintlen icerisinde birden fazla yargi
bildiren bir bilesik climleyi 06gelerine ayirmak igin sisteme bir bitin halinde
vermektense , climleyi temel ve yan cimleciklerine bdlerek vermenin climleyi

O0gelerine ayirma isleminde basariyi artiracagi iddia edilmektedir.

ikinci hipotezimizin temelinde karmasik bir problemi daha basit alt parcalara bélme
fikri yatmaktadir. Bu hipotezimizde ayrica DP gibi iki ¢ikish problemlerinin ¢6ziimiinde
problemi ardisik olarak iki asamada ¢6zmenin sistemin basarisini artiracagl iddia

edilmektedir.

Gerceklestirecegimiz uygulamalar bu iddialarimizi kanitlamaya yonelik olacaktir.



BOLUM 2

DOGAL DiL iSLEME

2.1. Girig

Matematik alanindaki gelismeler bilgisayar dlnyasini da derinden etkilemistir.
Yizyillardir (zerinde calisilan felsefe ve matematigin mantik bilimi disiplini ile
birlikteligi, ginimizde Yapay Zeka (Artifical Intelligent - Al) galismalari ile daha da
anlam kazanmaktadir [18]. Metin Madenciliginde veriden bilgi ¢cikarma yontemlerinden
biri olan dogal dil isleme disiplini ile bilgi ¢ikariminda daha anlamli sonuglar elde
edilmeye baslanmistir. Dogal dil isleme ana islevi bir dogal dili ¢dzimleme, anlama,
yorumlama ve (retme olan bilgisayar sistemlerinin tasarimini konu alan bir
muhendislik alanidir. Dogal dil isleme c¢alismalari sayesinde insan-bilgisayar
etkilesiminin arttirilmasi basarilmistir. NLP bilgi sifreleme, konusma tanima, optik

karakter belirleme, yazi dogrulama gibi pek ¢ok alanda kullanilir.

Dogal dil isleme g¢alismalari kapsaminda yiritiilen girisimler bes ana grup altinda
toplanabilir [19]. Ses Bilimi- Morfolojik Analiz (Bicimbirim) - Sozdizimsel Analiz

(Sentaktik) - Anlamsal Analiz (Semantik) - S6ylem.

e Ses Bilim: Sesbilim bir dilde seslerin nasil kullanildigiyla ilgili ¢alismalar
kapsamaktadir. Her dilde, onu diger dillerden ayiran bir ses abecesi vardir.
Bunlarin herbirine sesbirim adi verilir. Tlrkce abecesi 29 harften olusur ve
bilinen diller arasinda, bir harfe karsi bir ses diistiigl varsayilir. Ancak, bu alanda
calisanlarin ortaya koyduguna gore, Tlirkgenin sesbirim sayisi 45 tir. Bunlardan

15 tanesi sesli, 27 tanesi ise sessizdir [20].
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Morfolojik Analiz (Bigimbirim): Bicimbirim soézciklerin yapisiyla ile ilgilenir.
Tirkge igin socuklerin tiretilmesi ve ekler cok 6nem tasir. Her dilde iki farkh
sekilde sodzcik olusturulabilir. Bunlardan biri ¢ekim, 11 digeri ise tlretme
yontemidir. Cekim yoluyla sézclik olusturulurken bir soézcugin farkh sekilleri
kullanilir. cicek sozcliksine cekim eki eklenmesiyle cicekler s6zcligliniin ortaya
¢tkmasi bu yolla olusturulan sézciiklere érnek olarak verilebilir. Tliretme ise var
olan eski sozciiklere yapim ekleri eklenmesi yoluyla yeni sézcik olusturma

yontemidir [21].

Sozdizimsel Analiz (Sentaktik): Sozdizim bir timcenin igindeki sozclklerin
dizilisi ile ilgilenen dizeydir. insanlar konusurken ya da yazarken var olan
sozcikleri belli bir sirada yerlestirerek yeni timceler olustururlar. Bu nedenle

sozdizimsel dlizey, sesbilim ve bicimbirim dizeylerinin tstlinde yer alir [21].

Anlamsal Analiz (Semantik): Anlambilim dizeyi dilin anlamiyla ilgilenir,
boylelikle gercek diinyayla dil arasinda baglanti kurar. Bu dizeyde yapilan

calismalar daha 6nce anlatilan dizeylere gore ¢cok azdir [21].

Soylem: Soylem diizeyi dilin baglamda kullanimidir. Anlambilim ve sdylem
dizeyleri arasindaki fark cok ktigtktlir. Bazi arastirmacilar bu iki diizeyi birlikte

ele alir [21].

2.2. Dogal Dil islemenin Amaglari

Dogal dil; Tiirkce, ingilizce, Almanca, gibi insanlarin iletisim icin kullandigi herhangi bir
dil olup, yapay olarak insanlar tarafindan gelistirilen programlama dillerinden farkhdir.
NLP ise dogal dili bilgisayarlarla islemek igin yapilan g¢alismalarin bitini olarak

tanimlanabilir.

Bilgisayarlar ve insanlar kendilerine verilen bir metni veya konusmayi veri olarak ayni
sekilde almalarina ragmen; bunlardan anladiklari birbirinden ¢ok farkli olmaktadir.
Bunun en 6nemli nedeni insanlarin yasamlari boyunca kazandiklari tecribelerle iletisim
icin gelistirmis olduklari ortak bilgi birikimi, ¢cikarim yapabilme yetenegi ve tecriibelerini
kullanabilme vyetisidir. Oysa bilgisayarlar sadece belirli donanim ve yazilim birimleri

icerir; bunun disinda insanlarda bulunan potansiyel yetenek ve yetilere sahip degildir.
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Belirli islemleri yerine getirebilmeleri ancak onlara bu islemleri nasil yapabileceklerinin
ogretilmesi ile sinirli olarak mimkindir; ¢linkl buradaki 6grenme kavrami insanlardaki
o0grenmeden farklidir ve daha cok bilgisayar dilinde verilen komutlarin belli bir sira

dahilinde islenmesini saglayarak sonuglara ulasmak anlamindadir [18].

ingilizce veya baska herhangi bir dil icin tanimlanan kurallar ve algoritmalarin aynen
Tirkce'ye veya baska bir dile uyarlanmasi dillerin yapisinin farkhligindan dolayi
mimkin degildir. Mevcut sistemlerin kullanilacak dile uyarlanmasi mutlaka uzun ve
yorucu calismalar sonunda gerceklesmektedir. Hatta cogu zaman bunlarin uyarlamasi
bile mimkin olmamakta ve dile 6zgli pek ¢ok sistemin bastan olusturulmasi
zorunlulugu ortaya ¢ikmaktadir. Ayrica; bu alandaki ¢calismalar pek ¢cok konuda 6zellikle
bilgisayar bilimi ve dilbilimi konusunda uzmanlik gerektirmektedir. Bu nedenle
herhangi bir dil ile ilgili olarak yapilacak bilisimsel calismalar, hem o dilin dilbilimcileri
ve bilgisayar bilimleri uzmanlari, hem de incelenen dili ¢ok iyi bilen diger bilim insanlari

tarafindan gerceklestirilebilir [18].

NLP ¢alismalarinin amaglari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

o Dilin dogasini incelemek: Dilbilim.

e Biligsel yetileri anlamaya yonelik bir kapi aralamak : Psikoloji

e Kullanicr arayiizii teknolojisi olarak faydalanmak: insan-Bilgisayar Etkilesimi.
e Metin veya konusmalarin gevirisini yapmak: Bilgisayarh Ceuviri.

e Bilgi yonetimi teknolojisi olarak kullanmak: Bilgi Geri Getirimi/Cikarimi.

Bu amaclar da goz o6niinde bulundurularak yapilacak bir degerlendirme ile, NLP'nin
disiplinlerarasi bir ¢calisma alani olarak pek cok farkli bilim daliyla birlikte, bilgisayar
biliminin alt dallariyla da yakin iliskisi bulundugu sonucuna ulasilir. Bu iligkiler Sekil

2.1'de gosterilmistir.
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Sekil 2.1 NLP'nin farkli bilim dallaryla iliskisi [18]

2.3. Dogal Dil islemenin Gelisimi

Alan Turing'in 1l. Dinya Savasi sirasinda Almanlarin sifreli haberlesmesini ¢6zmek igin
yaptigi ¢alismalar sonlu durum makineleri ve Turing makinelerinin temelini olusturmus,
ortaya atilan programlanabilir makine fikri ile ¢agimizin en 6nemli gelismesi olan
bilgisayarlar ortaya ¢ikmistir. Turing'in bu g¢alismalarinin Al ve NLP konularinin da
temelini olusturdugu kabul edilir. Aslinda, Al kavrami ile ulasilmak istenen hedef,
insanda var olan insan yetisinin Ozglininden ayirt edilemeyecek bir sekilde

benzetiminin gerceklestirilmesidir.

Yine Turing tarafindan gergeklestirilen Turing testi, bu hedefin ilk defa ortaya
konuldugu uygulama olarak kabul edilmistir. Turing testine goére; "eger gérmeden
konusulan bir makine ile insan birbirinden ayirt edilemiyorsa, makine insani milkkemmel

sekilde taklit etmektedir" denilebilir.

Turing testinden sonra bunu izleyen benzeri pek cok calisma yapilmistir. Ornegin, 1966
yiinda Joseph Weizenbaum‘un tasarladigi ELIZA adli program c¢ok basit kaliplar
taniyarak kullanicisina psikolojik terapi uygulayabiliyordu [22]. Bu program en ¢ok
taninan ve en eski olarak kabul edilen Al programidir. Programin amaci, bir psikanalist

ile hastasi arasindaki konusmalari makineyle basit bazi analizler yaparak saglamaktir.

Baslangicta Al'nin kiiclik bir kolu olarak kabul edilen NLP, kisa siirede uygulama
alanlarini genisleterek tek basina bir disiplin olmustur. Son vyillarda bilisim alaninda

gerceklestirilen onemli gelismeler, bilgiyi 6n plana cikararak bilgi toplumu kavramini
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dogurmustur. Giniimizde ozellikle internet Uzerinden istenilen bilgiye ulasma ve
iletisim ¢ok kolaylasmistir. Buna paralel olarak da bilgi ve teknolojinin farkli birey ve
toplumlar arasinda paylasimini kolaylastirma, diller arasi c¢eviri veya belge
indeksleme/bulma gibi genis kapsamli 6te veri (meta data) iceren arastirmalar igin

daha gelismis dil isleme yazilimlari gereksinimi ortaya ¢cikmistir [18].

Bilgi Cikarimi (Information Extraction-IE), NLP calismalarinin ilklerindendir. ilk IE
calismalarinda basit bir yaklasimla sozclkler cgevirisi ve siralamasi Uzerinde
durulmustur. Bu anlayisa dayanan sistemler; ceviri icin sozclklerin diger dillerdeki
karsihgini iki dilli bir s6zlikten bulmus ve geviri yapilan dilin sézciik siralama kurallarina
gore bulunan sonugclari siralamistir. Dogal olarak bu yaklasimdan elde edilen sonuglar
¢ok basarili olamamistir. Ceviri islemini otomatik olarak yapma g¢alismalari ¢ok eskilere

dayansa da gergcek anlamda uygulanabilirligi yirminci ylizyilda mimkin olmustur.

Il. Diinya Savasi sirasinda sifre ¢c6zme konusunda ¢alisan Weaver'a gore butin uluslar,
aslinda farkh diller de konussalar birbirine benzemektedir [23]. Bu nedenle de bir dilde
yazilmis bir metin, sifrelenmis bir metin olarak dustindlebilir. Eger bu sifre ¢ozllebilirse
bu metnin baska bir dilde ifade edilmis sekli elde edilebilir. Bu diislinceye gore Tiirkce

yazilmis bir metin, aslinda ingilizce bir metnin sifrelenmis halidir.

Bu ilging onerilerin ardindan Amerika, Rusya, Fransa ve Ingiltere'de pek cok
tniversitede IE calismalar baslatilmistir. ilk calismalarda daha ¢cok Almanca ve ingilizce
ceviriler ele alinmistir. Bu dillerin se¢ilmesindeki en 6nemli etken, savastan kalan teknik
belgelerin gevirilmesi gereksinimidir. Zamanla bu belgelere gereksinim kalmadigi igin
ve soguk savas nedeniyle ceviriler ingilizce, Rusca ve Fransizca dillerine kaymistir. Her
ne kadar iki dili, anadili gibi konusan kisiler IE ¢alismalarinda yer alsa da, onlarin bilgi

aktariminin bilgisayar programina dénlismesi hi¢ de kolay olmamistir.

Bu nedenle 1950'li yillarda dilbilimciler de IE calismalarinda yer almaya basladilar.
Ancak dilbilim alaninda da heniiz gicliu teoriler bulunmuyordu. 1957 yilinda Noam
Chomsky, yazdig Syntactic Structures isimli eseri ile teorik alanda glinlimize kadar
etkisini pek cok alanda gosterecek bir calisma ortaya koydu [24]. Bicimsel yapilarin

tanimlanmasi icin ortaya koydugu kurallar NLP ¢alismalarini derinden etkiledi.
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NLP konusunda yapilan ¢alismalar bu dénemde konusma islemeyi de igine alacak
sekilde cesitli alanlara da yayildi. Ancak, arastirmacilar arasindaki farkli gorisler bu
alandaki g¢alismalar ikiye boldi. Bir grup, tamamen dilbilimi zerine yogunlasarak
Chomsky'nin yaklasimini benimseyip istatistiksel yontemleri kullanmamayi tercih

ederken, diger bir grup da tamamen istatistiksel yontemlere yoneldi.

1980'li yillarda bilgisayarlar ve elektronik kaynaklardaki gelismelerle NLP ¢alismalarinda
da onemli ilerlemeler olmus, bu donemde istatistiksel yontemler de sembolik

yontemleri tamamlayici bir faktor olarak tekrar ele alinmistir.

1990'li yillar ise elektronik metinlerin oldukga artmasi, bilgisayar kapasite ve hizinin ¢ok
ivilesmesi ve internet sayesinde, NLP'de cok gelismis ve istatistiksel ydntemler farkli
alanlarda kullanilir olmustur. Yapilan ¢alismalarda artik genel metinler incelenmekte ve
cok farkli uygulamalar gelistiriimeye calisiimaktadir. Bu dénemde IBM (International
Business Machines) tamamen istatistksel yontemler kullanan CANDIDE sisteminin
sonuclarini aciklamistir [25]. Japonya'daki calismalarda 6rnek tabanl yaklasim ortaya
atilip kullanilmaya baslanmistir. istatistiksel ve &rnek tabanh bu yaklasimlarin ortak
noktasi bigimsel ve anlamsal kurallar yazma geregi bulunmayisi ve gerekli bilginin

blyik derleme metinlerden gikariimasidir.

Gunlmuzde yaygin olarak kullanilmakta olan bilgisayarlarda ses kontrolii 6n plana
¢tkmaktadir. Burada ulasilmak istenen hedef, insan-makine iletisimini daha 6zgir ve
rahat bir konuma getirmektir. Calismalar esas olarak; makineye bir problemin
iletilmesini ve ¢6ziminin olusturulup uygun bir bicimde kullaniciya aktarilmasini

gerceklestirmeyi hedeflemektedir.

Anlamsal analiz ise bu tir calismalarin kalbidir ve bu konudaki incelemeler yogun
olarak devam etmektedir. Burada asil amag, mevcut bir bilgi tabaninin bilgisayar
tarafindan yorumlanabilecek sekilde bir gosteriminin elde edilmesidir. Yapilan

calismalarla sirekli olarak farkh alanlarda yeni kullanim olanaklari ortaya ¢ikmaktadir.

2.4. Dogal Dil isleme Kapsaminda incelenen Konular

NLP baglamindaki ana konular asagidaki ana basliklarla 6zetlenebilir [18]:
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e Konusma sentezi: ilk bakista cok kolay gibi gériinen bir islem olmakla birlikte, dogal

konusma sekline yakin sentezleme islemi teknik olarak olduk¢a karmasiktir ve

birlestirilecek konusmanin dogru yapilabilmesi (6rnegin, dogru vurgulama elde

edilmesi) icin bazi ayrintilarin belirginlestirilmesi gerekir.

e Konusma tanima: Temel olarak; surekli ses dalgalarinin  sozclklere

donistirialmesidir.

e Dogal Dil Anlama (DDA): Konusma tanima veya metinlerden elde edilen

sozciklerden, anlama donlisimu gerceklestiren basamaktir.

e Dogal Dil Uretme (DDU): Verilen girdi bilgilerine karsilik uygun dogal dil cevabinin

olusturulmasi islemidir.
e |E: Verilen metnin bir dogal dilden digerine bilgisayarlar yardimi ile gevrilmesidir.

Konusma tanima teknolojisinin kullanimi ile yapilabilecekler 6ncelikle bilim kurgu

filmlerinde insanligin ulasmak istedigi hedefler olarak ortaya konmaktadir.

Filmlerdekiler kadar kapsamli olmasa da, artik glinlik hayatta sikca kullanilan bazi
konusma tanima sistemleri modern toplumlarda yerini birer birer yerini almaktadir.
Bunlara  ornek olarak, operator servislerindeki faturalama islemlerinin
otomatiklestirilmesi, aramalarin sesle yonlendirilmesi, bazi standart formlar veya
benzeri dokimanlarin otomatik olarak doldurulmasi verilebilir. Konusma tanima
sistemleri daha ¢ok konusmaciyr dogrulama esasina gore calisir ve insanlardan daha
Ustln bir basari saglar. Suglu belirleme icin hukuk alaninda, glivenligi saglamak igin
bankacilik sistemlerinde, 6zel givenlik bolgelerine girislerde, sese dayal sifreleme

sistemlerinde konusma tanima uygulamalarindan sikg¢a yararlanilmaktadir.

DDA, pek ¢ok NLP uygulamasi igin 6nemlidir. Ancak herhangi bir yazi veya konusmayi
tam olarak anlama, her zaman gerekli olmasa da, kismen anlama tam olarak anlama
islemine gerek olup olmadigl konusunda bilgi vermesi bakimindan ¢cogu zaman faydal

bir ilk basamak olusturur.

Yiizeysel veya kismen yapilan metin analizleri, sinirlandirilmamis metinlerin etkin bir

sekilde siniflandiriimasinda kullanilabilir. Bu 6n islemden sonra elde edilen bilgilerle
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anlamsal olarak metnin daha derinlemesine incelenmesi sadece gerekli bélimlerde
yogunlasabilmektedir. Ayrica, istatistiksel ve dilbilimsel bilgilerle birlikte kullanildiginda
sistemlerin bilgi tabanlarina eklenebilecek bilinmeyen 6gelerle ilgili dilbilimsel

ozelliklerin ¢ikarilmasinda da faydali olmaktadir.

Anlam, kavramlar ve bu kavramlar arasindaki iliskilerden olusan anlamsal modellerle
gosterilmektedir. Bu anlamsal model kullanilarak herhangi bir sekilde istenen bir
bilginin veya verilen bir sorgu ifadesinin bu ifade veya sorgunun dilinden veya
anlatimindan bagimsiz olarak bir anlama eslemesi yapilabilmektedir. Bu sekilde bilgiye

farkh dillerle erisim olanagi dilden veya yapidan bagimsiz olarak saglanmaktadir.

Analiz ve (Uretimle birlikte kullanilan anlamsal bir modelle IE veya baska bir NLP
uygulamasi  gerceklestirilebilir.  Ancak  glinimuzdeki uygulamalarda bunun
basarilabilmesi icin genel olarak sinirh s6zciik ve kavram hazinesi kullaniimaktadir.
Belge yapilari icin g¢ikarilan bazi kaliplar, degisken parcalari olan sik kullanilan ifadeler

yardimiyla yiiksek kalitede metin tretimi gerceklestiriimektedir.

Ceviri yapan sistemler daha karmasik ve Ust sistemlerdir ve diger alanlarda yapilan
ilerlemelere bagh olarak gelisimlerini stirdirmektedirler. Bu konuda calisma yapan
labaratuvarlar ve sistemler diinyanin dort bir tarafinda dev sirketler tarafindan oldukca

ylksek bitcelerle kurulmaktadir.

internet ve mobil teknolojinin diinyada hizla yayginlasmasiyla ceviri sistemlerine
gereksinim de artmistir. Bu nedenle Google gibi arama motorlari da geviri alaninda
onemli yazilimlar gelistirmistir. Genellikle bu islemleri gergeklestirebilmek igin,
sozcikten tliimceye ve oradan da anlam c¢ikarma islemleri igin ¢esitli analiz

yontemlerine gereksinim vardir [18].
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BOLUM 3

DERLEM

3.1. Giris

Tirkce'de derlem (corpus) s6zcigl Glincel Tirkce Sozliik'te iki anlamli olarak verilmis,
birinci anlaminda "koleksiyon" sozctigline karsilik olarak, ikinci anlaminda da terim
anlami olarak "Bir incelemede kullaniimak (zere bir araya getirilmis metinlerin

bltind." biciminde tanimlanmistir [26].

3.2. Derlem Kavrami

Derlem, terim olarak o6zellikle dil arastirmalarina temel olmak Uzere belirli ilkeler,
kurallar gergcevesinde bir araya getirilmis, 6zel ya da genel gesitli tirlerde hazirlanmis,
elektronik ortamda tutulan ve bilgisayarca okunur bicime getirilmis s6zll ya da yazil

butindir [27].

Derlem arastirmalarinin deyis biliminden (stilistik), bitln dil bilgisi aragtirmalarina, NLP
calismalarindaki dil modellemesine kadar genis bir kullanim alani vardir. Son 20 yilda
gelisen bilgi teknolojilerine bagh olarak derlem olusturma ve sorgulama bicim ve

hizinda blyuk ilerlemeler yasanmistir [28].

ingilizce icin derlem olusturma calismalariyla taninan John Sinclair, derlemin temsil
glcliniin 6nemine deginerek, derlemin rasgele bir araya getirilmis metinler yigini
olmadigini Ozellikle vurgulamistir. Belirli dilsel olc¢litlere gore bir araya getirilen
metinlerin derlem olusturabilecegini ve derlemi gelistirme amacinin birincil dlgltlerden
oldugunu belirtmistir. Boylelikle derlem kavrami makinece okunur, érneklemesi belirli

Olcltler cercevesinde konusma dilinden ya da yazili metinlerden yapilmis ve dil bilimsel
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isaretlemesi hazirlanmis bir koleksiyon oldugu modern dil bilimde kabul edilen

tanimdir [29].

Derlem tabanli g¢alismalarin ya da derlem dil biliminin bir yontem mi oldugu yoksa s6z
dizimi, bicim bilimi, ses bilimi gibi dil biliminin bir alt alani mi oldugu sorusu tartismal
konular arasindadir. Bununla birlikte, Tognini ve Bonelli'nin 2001 yilindaki
¢alismalarinda derlem dil bilimini ayri bir dil bilimi disiplini olarak kabul ettiklerini

belirtmektedirler [29].

Derlem dil biliminin énemli arastirmacilarindan Geoffrey Leech bir derlemin 6zelligini
su bicimde dile getirmistir: "Derlemin (bilgisayar destekli derlem) nadiren gelisiglizel
toplanan bir batin oldugu disinilmelidir. Derlemler genellikle belirli amaglar igin dilin

bir bolimini ya da kimi metin tlrlerini temsil etmek igin olusturulurlar" [29].

Derlem olusturma yontemlerinin kuramsal cercevesi ve uygulamalarina yonelik
arastirmalar giinimiizde hiz kazanmis, ingilizce basta olmak tzere diger dillere ydnelik
derleme dayali yontemler dil bilgisel modellerin olusturulmasi ya da desteklenmesi
amaciyla daha c¢ok kullanilmaya baslamistir. isin kuramsal yéniinde dogrudan
derlemden c¢ikan sonuglar lizerinden dil bilgisel modellemelerle, var olan kuramsal dil
bilgisi ¢ercevesinin derlemle desteklenmesi konusunda da bir ayrima gidildigi
gorilmektedir [28]. Bu konuda Ooi, derleme dayali bu iki bakis agisi arasindaki farklari

soyle belirlemistir [30]:
Derlem Tabanh Yontem
- Dil bilimci var olan kurami kanitlama icin derlemi kullanir.

- Dil bilimci dayandigi kuramin saglamhligindan kusku duymaz dolayisiyla derlemden

¢ikan sonucu tehdit olarak gérmez.
Derlem Yonelimli Yontem
- Gozlemlenen veriden yeni kuramsal ¢ikarimlar yapilabilir.

- Dil bilimci derlem verisinin kuramda degisiklikler yapmasini bekleyebilir.
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3.3. Derlem Arastirmalarinin Tarihgesi

Derlem terimi, 1980'lerin baslarinda ortaya c¢iksa da, derlem dil bilimi yontemini
Chomsky oncesi dil bilimcilerinden Boast ve yapisalci dil bilimi akiminin Amerika'daki

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

1950'li yillarin sonlarinda derlem ¢alismalarina, arastirmacilarin bireysel gabalarinin
yetersiz kalmasinin ve teknolojinin ilk derlem ¢alismalari denebilecek galismalar igin
bulunmamasinin yol actigi kimi olumsuzluklar 6zellikle Chomsky'nin sert elestirilerine
hedef olmustur. ilk derlem tabanl calismalarin ses bilimsel ayirt edici dzellikler tizerine
kurulan kugutk boyutlu derlemler oldugu gorulir. Jesperson ve Fries ses bilimi disinda

genel dil bilgisine yonelik derlem tabanli ¢alismalar yapmislardir.

Teknolojinin gelisimiyle kiglk, elle toplanan verilerden bilgisayar verisi olarak derlenen
ve depolanan derlemler olusturulmaya baslanmistir. 1960' vyillarda Brown
Universitesi'nde hazirlanan Brown Derlemi, bilgisayar destekli olarak hazirlanan ilk
derlem olarak derlem teknolojisinin baglamasini saglamistir. 1980'li yillardan
glinimize devam eden teknolojik gelismelere bagh olarak bugiin bir¢ok derlem cesitli

amagclar icin hazirlanmaktadir [29].

3.4. Derlem Turleri

Derlemler genel ve 6zel derlemler olarak iki gruba ayrilmaktadir. Genel derlemler bir
dildeki batiin alt gesitliligi barindiran derlemlerdir. British National Corpus (BNC), 100
milyon isaretlenmis s6zclikten olusan ve derlem dil bilimi kaynaklarinda s6zi edilen ilk

blyik derlemdir.

Ozel derlemler alan ve tiire 6zgii derlemlerdir. Hukuk, tip, miihendislik gibi bilim
alanlarina gore ayrilabildikleri gibi, yine kendi icinde gazete, roman, dergi, akademik
yazilar gibi tirlerden de olusabilmektedir. Genel ve 6zel derlemler temsil glclerine
gore farkliliklar gosterirler. Genel derlemlerin iclerinde barindirdiklari tiire bagh olarak
temsil glicleri artar ya da eksilir. Ozel derlemler de barindirdiklari sézciik diizeyi kadar

temsil glicline sahiptirler [29].

Bugiin derlem dil bilimi calismalarinin en ¢ok gerceklestirildigi ve buna bagh uygulama

yazihmlarinin en cok yazildigi dil ingilizcedir. ingilizce icin gelistirilen genel ve &zel
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amagli derlemlerin yaninda 6zellikle bir derlem tlri 6ne gikmakta, bu derlem tirindn

temsil niteligi ve kullanim alaniyla ilgili tartismalar sirmektedir.

Monitér derlem (monitor corpus) adi verilen bu derlem tirinde surekli gelisen ve
genisleyen bir yapi s6z konusudur. Malzemesi 6rneklemeyle elde edilen duragan
(statik) derlemler yerine bu tirde, belirlenen amag icin cesitli konularda genisleyen
boyutlarda metin yiginlari glincel olarak bir araya getirilmektedir. Aylik, yillik ve hatta
gunluk olarak konuyla ilgili metinler degerlendirilmek, 6n islemlerden gegmek lizere
ham olarak toplanir. Bank of English 524 milyon s6zcikliik derlem blyukligiyle bugiin
icin monitor derlemin en énemli temsilcisi olarak 6ne ¢ikmakta, 1980'den gliniimiize
surekli gelistirilmektedir. Global English Monitor Corpus adli derlem de 2001 yilindan
glinimize var olan metinlerden olusturulmakta, 1 milyar sézcuklik bir blyuklige
ulasacagl 6ngériilmektedir. Bu derlemin olusturulma amaci; ingiltere, Amerika Birlesik
Devletleri (ABD), Avustralya, Pakistan ve Giiney Afrika'da kullanilan ingilizcenin
farkhliklarini ve degisimini izlemektir. Bir baska monitor derlem 6rnegi Birmigham
Universitesinde gelistirilen AVIATOR (Analysis of Verbal Interaction and Automated
Text Retrieval) adli derlem yapil sistemdir. Sistemin kurulma amaci, ingilizce metinleri
surekli ve glincel olarak izleyerek dilsel degisimleri ve 6zellikle yeni ortaya gikan ogeleri
belirlemektir. Bu tiir derlemde bir sinirlama getirilmediginden artan ya da blyliyen bir

arsiv olarak da degerlendirilmektedir [29].

3.5. Bagslica Derlemler

Derlem arastirmalariyla ilgili yayinlarda, tarihsel olarak ilk makinece okunur bicimli
derlemin Brown derlemi oldugu belirtiimektedir. 1964'te bir el kitapcigiyla birlikte
tamamlanip sunulan Brown derlemini Nelson Francis ve Henry Kucera hazirlamistir.
Derlem Brown Corpus olarak kisaltilarak kullaniimakla birlikte orijinal adi Brown

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

Chomsky'nin 1957'de yayimladigi Sozdizimsel Yapilar (Syntactic Structures) adh
yapitinin dil biliminde Uretici-donlisimsel gramere dayali bakis acisinin ortaya
cikmasini sagladigi ve bu kurama dayali calismalarin arttigi bu vyillarda Brown
derleminin ortaya konmasi, dil biliminde Uriin olarak ortaya ¢ikmis dilsel ifadelerin

degil de ideal konusucu ve dinleyicinin Uretebilecegi zihinsel yapilara dayali bir gramer
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anlayisi karsisinda oldukga anlamlidir. Chomsky'nin derlem galismalarinin higbir zaman

yeterince kapsayicl olmayacagi dislincesinde oldugu bilinmektedir [28].

Brown derlemi 1961 yilina dayanan Amerikan ingilizcesinin eszamanl bir derlemidir.
Her biri yaklasik 2000 s6zclik iceren 500 6rnekten toplam 1.014.300 s6zcik o zamanin
bilgisayar teknolojisine gore o©ncelikle delikli kartlara sonra da manyetik teyplere
kaydedilmistir. Calismanin amaci varsayilan bir bicemsel kalitenin temsili amaciyla degil
de o gine ait Ingilizcenin karsilastirmali calismalar ve c¢odziimlemeler igin
Olcunlestirilmis  bir  goriniminld  sunmaktir.  Derlemin  malzemesi  yerel
kitiphanelerden elde edilen metinlerden olusmaktadir. Soézclklerin turlerini

belirlemek icin 80'in Uzerinde etiket belirlenmistir [31].

1970-1978 wyillari arasinda Brown derlemine kosut olarak Oslo ve Lancaster
Universitelerinin ortak olarak hazirladigi Lancaster-Oslo/Bergen derlemi (LOB), Brown
derleminin olusturulma teknikleri 6rnek alinarak olusturulmustur. Bu derlemle birlikte
derlem dil biliminin hem kuramsal hem de yapisal birtakim sorunlari giin 1sigina
cikmaya baslamistir. Ozellikle bir derlemin temsil giiciiniin metinlere oranlanmasi
konulari tartisilmaya baslamistir. Bu baglamda derlem ekibinin baskani Johansson,
LOB'un metin segiminin rastlantisalliktan uzak olarak amagh bir siniflamaya dayandigini
belirtmistir. Brown derlemine gére LOB'un metin tirlerinin siniflandiriimasi daha
tutarli  gorinmektedir. 1970'li yillardaki bilgisayar teknolojisinde kaydedilen
ilerlemelere paralel olarak derlem, Macintosh, MS-DOS ve Unix platformlarina
tasinmak Uzere kaydedilmistir. Ayrica bu derlemle birlikte cimle sinirlarinin ve
kisaltmalarin isaretlenmesi icin de ayrica bir kodlama sistemi gelistirilmistir. Baglamh
dizin olusturucu bir sistemde sorgulanan soOzclgin ortada gosterimine dayanan
baglamli satirlarin ortaya konulmasi yontemi de bu derlemde uygulanmaya baslamistir.
ingiliz ingilizcesini temel alan bu derlemle Amerikan ingilizcesini yansitan Brown
derlemindeki sézciik sikliklar bilgisi bu iki ingilizcenin karsilastirilmali ¢alismalarina da

katki saglamistir [31].

Konusma diline yonelik olarak hazirlanan ilk derlem London-Lund derlemidir (LLC). Bu
derlem Survey of English Usage (SEU) olarak bilinen derlemin cesitli ses bilimsel

Olcltler icerinde isaretlenmesini icermektedir. 87 adet metin ve 435.000 sOzcigin
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isaretlendigi derlem 1990'li yillara kadar kullanilan tek s6zIu dile dayanan derlemdir. Bu
derlem so6zli dilde kullanilan sozclkleri ve cumle yapilarini prozodik agidan
betimlediginden o6zellikle sdylem ¢oziimlemesi ¢alismalarinda veri saglayici olarak

kullanilmistir [28].

1984-1987 yillari arasinda 11 kategoride yetiskinlerle yapilan gériismelerden alinan ve
52.600 sozcuiklik Lancaster/IBM Spoken English Corpus (SEC) 1992'de hazirlanmistir.
Bu calismada da vurgu, tonlama gibi konusmaya bagh o6zellikler isaretlenip, noktalama
ve dil bilgisel siniflandirma da yapilarak yogun disk biciminde kullanima sunulmustur.
900 konusmacinin 80 saatlik ceviriyazisi yapilmis konusmalarindan elde edilen ve
yaklasik 1 milyon soézcuklik bir toplama ulasan Corpus of Spoken Amerian English
(CSAE) de bir diger onemli konusma diline dayanan derlemdir. Bu derlem son
zamanlarda yapilmis ve bilgisayarca okunur ozellikli en blyuk sozli dil derlemidir. Yiiz
ylize gorisme, spontan konusma ortami, is yasami konusmalari, tartismalar, haber
yayinlari, seromoniler ve radyodaki telefon konusmalari gibi degisik tlirlerdeki ortamlar

kaydedilmistir. Bu ozelligiyle 6zellikle agiz ¢alismalari igin degerli veriler saglamaktadir.

8. ylizyil ve sonrasi eski ingilizceyi derlemek (izere Toronto Universitesinde hazirlanan
ve 1981 yilinda yayinlanan Complete Corpus of Old English adli derlem, 3.022 adet
metnin bir araya getiriimesinden olusmustur. Elektronik olarak hazirlanan ilk tarihsel
derlem Helsinki Universitesi'nde Helsinki Corpus of English Texts: Diachronic Part adli
derlemdir. Calisma 1984-1991 vyillari arasinda tamamlanmis olup eski ingilizceden
modern ingilizcenin ilk dénemlerini kapsamakta 400 drnekten ve 1.5 milyon sozciikten

olusmaktadir.

Birmingham Universitesi'nde hazirlanan ve Cobuild olarak bilinen Collins Birmingham
University International Language Databese adli derlem, 1960 ve sonrasi doénemi
kapsamaktadir. Bu derlemin olusturulmasi sirasinda gozetilen hedef kitle basta sozlik
gereksinimi olan dgrenciler ve egitmenlerdir. Agiz 6zelliklerinin disinda 6l¢iinlii ingiliz
ingilizcesinden %70, Amerikan ingilizcesinden %20 oraninda metinler derlenmistir.
Derlemin % 25'lik bolimiu sozlt dile ayrilmistir. Metinler rastgele bir secimle elde
edilmemis, daha cok popiiler ve cok okunan eserlerden olusmustur. Universite

arsivinde bulunan gorisme kayitlari ve ders konusmalariyla radyo yayinlarindan elde

21



edilen kayitlar s6zIU bolimin malzemesini olusturur. 1982'de derlemin sézciik sayisi

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

1990'da derlem projesinin yoneticisi John Sinclair, Cobuild'in s6zclik sayisi bakimindan
daha kapsamli bir derleme doénlismesini saglamak tzere The Bank of English adh
projeyi duyurmustur. 1997'de 300 milyonu asan derlemin glinimiizde 500 milyon
sozcligu icerdigi bilinmektedir. Bu derlem bir monitor derlem 6zelligi tasimakta, yani

surekli artan bir icerik 6rintilisii gostermektedir [28].

Derlem dil bilimi arastirmalarinda adindan sikca s6z edilen BNC, 1991-1995 yillar
arasinda ve Ingiliz hikiimetinin de proje maliyetinin vyarisini desteklemesiyle
tamamlanmistir. 100 milyon sézciik iceren BNC, 1960-1975 arasi 6lcinli ingiliz
ingilizcesini temel almakta, %90'I yazili ve %10'u sézIi dilden derlenen malzemeyi
icermektedir. Malzemenin %60" kitaplardan, %25'i dergilerden, %5'i broslirlerden ve
%5'i de yayimlanmamis mektuplardan olusturulmustur. S6zli malzeme ¢ok ¢esitli
toplumsal katmanlardan derlenmistir. Bunlar arasinda ders konusmalari, sunumlar,
gortismeler, seromoniler, politik konusmalar, spor yorumlari, soylesi gosterileri
sayilabilir. 15 ile 60 yas arasi farkl sosyo-ekonomik 6zellikteki 124 kisiyle yapilan 2000
saatlik gorisme kayitlari da derlemin sozlii dile dayanan igeriginde yer almaktadir.
Gorasmeciler vyapilan gortismenin kaydedildiginden haberdar edilmis, her bir
gortismeciyle yapilan kaydin ayrintih kayit ortamlari (zaman, yer, gorismecinin
meslegi, yasl vb.) tutulmustur. Derlemde yer alan metin 6rnekleri katmanli 6rnekleme
teknigiyle elde edilmis (yer, zaman, ortam ve diizey) mimkin oldugunca temsil glici
ylksek bir yapi elde etmek amaciyla kullanilmistir. Burada amag, yontemin daha ¢ok
metnin kendi dogasina ve oOzelliklerine dayanmasidir. SGML isaretleme diliyle

isaretlenen derleme, internet (izerinde sorgu sistemiyle ulasilabilmektedir [31].

3.6. Derlem Olusturma Yontemleri

Amaci belirlenmis ve dilsel alt gruplari iyi secilmis, temsil niteligi yeterli olan bir
derlemin olusturulmasinda hangi 6rnekleme tekniklerinin kullanilacagi tartismali bir

konudur. Derlemin;

e Makinece okunur olmasi,
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e Otantik 6zellikli metinlerden olusmasi,
e Temsil niteliginin iyi olmasi bir derlem igin gerekli niteliklerdir.
Bilgisayarca okunur dilsel verinin sagladigi yararlar arasinda sunlar siralanabilir:
e Verinin hizh bir bicimde siralanmasi, sorgulanmasi ve bigcimlenmesi.
e insan sezgisine ve dnyargisina bagh yanhshklarin en aza indirilmesi.
e Meta veri adi verilen verinin tanimini igeren isaretlemelerin ¢ok daha hizl ve
otomatik yapilmasi.

Bilgisayarin derlem g¢alismalarina sagladigi katkiyir  Tognini-Bonelli dil  bilim
incelemesinde bir yontemsel yon gosterici ve belirleyici olarak kabul etmektedir.
Bilgisayarin belirleyici 6zelliginden dolayi "bilgisayar destekli derlem dil bilimi" terimi

de 6nerilmistir [29].

Derlem c¢alismalarinda dil bilimcinin sezgisine dayanan incelemeler yerine gergek,
otantik, kullanimi temel alan dil verisinin tercih edildigi gérilmektedir. Sezgiye dayal
yontemde, arastirmacinin kendi bireysel dil kullanimi, dis etkilenmeleri, 6nyargilari gibi
incelemeyi etkileyecek degiskenler derlem tabanl galismalarda sorun olmaktan ¢ikar.
Arastirmacinin sezgisine dayanan incelemede dil verisinin niceliksel yonlerinin gikarimi
da olanakli degildir. Derlem tabanli yontemle veride yer alan farkhliklar hem niteliksel
hem de niceliksel ydonden kolay bir bicimde ortaya konulabilir. Derlem ¢alismalarinda

geleneksel sezgiye dayali yontem "deneysel" bir yonteme donlismektedir [29].

Derlemde, denge (balance) konusu da derlemin saglamhgi ve gilivenirligi acisindan
onemlidir. Derlemin dengeli olmasi icerdigi metin siniflarina (kategorilerine) ve
derlemin kullanim amacina baghdir. BNC dengeli derlem 6&rnegi icinde en
onemlilerindendir. Sadece sozli dilden 6rnekler iceren CANCODE, alana 06zgl olan
HKUST (bilgisayar bilimi derlemi) ve yalnizca yazili dile 6zgii derlem olan Brown derlemi
de diger dengeli derlemler arasindadir. Bir derlemin hangi Olcltlere gére dengeli
sayilacagl konusu glinimiizde henliz tartismal konular arasindadir. BNC; American
Ulusal Derlemi, Kore Ulusal Derlemi, Polonya Ulusal Derlemi ve Rusya Referans Derlemi

gibi diger lilke derlemlerinin hazirlanmasinda kaynaklik etmistir.
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BNC'nin dengeli bir derlem olarak kabul edilmesi onun yapisal olarak genis bir dil
malzemesinden hazirlanmasi nedeniyledir. 100 milyon sozciklik derlemin %90' yazili

dilden, %10'u geviriyazisi yapilmis sozli dilden olugsmustur.

Bir dilin butin yonlerini ayrintilariyla temsil edecek bir derlemin olusturulmasinin
zorlugu, dérnekleme konusunu derlem dil biliminin énemli bir sorunu durumuna
getirmistir. Orneklenecek malzemenin secimi ve 6rnekleme ydnteminin saglamhg
tartismali konular arasindadir. Derlem ister duragan, ister strekli gelistirilen bir yapida
olsun aslinda genisce bir dil nifusundan elde edilmis, segilmis 6rneklerdir. Temsil
ozelligi yeterli olan bir derlem igin yapilmasi gereken, dncelikle dil Grinlnin sinirlarinin
belirlenmesi ve bu iriinden érnek biriminin belirlenmesidir. Ornek birimdeki dgeler
6rneklemenin cercevesini olusturmaktadir. Orneklem birimi; kitap, dergi ya da gazete
gibi metin tirlerinden olusur. Orneklem cercevesi icin érnegin Brown derlemini
olusturan Brown Universitesinde Kitiiphanesinden vyer alan kitap ve dergi

koleksiyonlarinin listesi verilebilir [29].

Derlem tasarimi ve orneklemesi hazirlandiktan sonra bilgisayar ortaminda tutulan
metin verisinin yapilandiriimamis, ham durumuyla bulunmasi, incelenen dil hakkinda
elde edilecek niteliksel ve niceliksel bilginin saglamligi ve glivenirligi konusunda
kuskulara yol agmaktadir. Derlemdeki dilsel verinin saglam bir bilgiye donlisebilmesi

icin bilgisayar ortaminda tutulan verinin isaretlenmesi gerekmektedir.

Isaretleme, "elektronik form biciminde depolanan belgenin icine, belgenin kendisiyle

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

Derlemin isaretlemesi, derlemin islenmesinde ilk asamadir. Derlemdeki belgelerin
sinirlarinin  belirlenmesi belge Uzerinde daha sonra gergeklestirilecek islemler igin
kolaylik saglamakla birlikte anlamli bilgilerin elde edilmesi icin gereklidir. Metinlerin
isaretlenmesinde, belgede gecen tablolar, paragraflar varsa yabanci dilden yapilan
alintilar yerlesim yerlerine gore isaretlenir. Belge lzerinde editdr yorumlari da bu siireg
icinde ayrica yer alabilir. S6zli dilden 6rneklenen metinlerin ceviriyazisi yapilirken de

konusmada gecen durak yerleri, birinsel 6zellikler de ayrica isaretlenir [31].

Derlem islemede tekli veri akisi ve c¢oklu veri akisi olarak ikiye ayrilabilecek bir

yontemden soz edilebilir. Tekli veri akisinda, derlem metinleri tek tek ele alinir ve
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metinde gegen 6zellikler belirlenir. Bu yéntem bilgisayarin gérece zayif donanima sahip
oldugu zamanlardan kalmadir. Dogrusal metin girdisinin her bir biriminin tek bir zaman
biriminde islendigi bir ydontemdir. Coklu veri akisi igin verilen 6rnek The Bank of English
adli derlemde kullanilan yontemdir. Bu derlemde gecen metinlerdeki her bir birimin
(s6zciik, noktalama isareti vb.) bir numarasi ve bu numaranin iliskili oldugu bir metni
bulunmaktadir, dolayisiyla, derlemde arama yapacak sozlik bilimci buldugu birimin
metnine daha kolay ve hizli bir bigimde ulagsmaktadir. Elde edilen sonug¢ SGML gibi

isaretleme diline cevrilebilmektedir [32].

1981'de Avrupa Bilim Kurumu bilgisayarlarin sozlik yayiminda kullanimi ve
sinirliklariyla ilgili bir ¢alistay diizenlemistir. Bu g¢alistayda ele alinan konulardan biri ¢ok
islevli sézlukler konusudur. Cok islevli sézlik konusunun giindeme gelmesinde daha

once de deginildigi gibi artan bilginin disiplinler arasi nitelik kazanmis olmasidir.

Kruyt, makinece okunur sozllik ve derlemleri dil kaynaklari adi verilen bir yapinin igcinde
ele alir. Dil kaynaklari icindeki dilsel veri tabanlarini da derlemler, sozliikler ve kavram
sozlikleri olarak diisinen Kruyt'a gore, dilsel veri tabanlari yapilandiriimis bir veri

dizeni degil bir cok ilsevli kullanilabilen dil kaynaklaridir [33].

Sozlukler, dil hakkindaki bilginin dlzenli bir bigimde tutuldugu rezervuarlardir.
Makinece okunur sozllkler, insanin kullanimi icin elverisliyken bir bilgisayar destekli
sozlik sistemi icin yeterince yapilandirilmis degildir. Bilgisayarca degisik uygulamalarda
insan dilinin anlasilabilmesi i¢in ¢cok daha acik ve algoritmik, daha yapisal bir sozlik
yapisi olmali ve bir makinece okunur so6zIligin (MOS) bu duruma getirilmesi de uzun ve
zor bir calisma silirecini gerektirmektedir. MOS'larin bilgisayar uygulamalarinda
kullanilabilmesi icin bu sozliklerden bilgi cikarimiyla ilgili bir ycalismayr 1989'da
Boguraev ve Briscoe yapmistir. Yontem icin temel aldiklari s6zIlik Longman Dictionary
of Contemporary English (LDOCE)'dir. Ayrica tek bir MOS'tan bilgi ¢cikarimi yerine ¢oklu
MOS'tan cikarim icin Byrd ve arkadaslari, yine Boguraev ve Briscoe ve Atkins
calismislardir. Bu calismalarin tarihleri 1989-91 vyillari arasi olup, ¢alismalardan blyuk
boyutlu derlemlerin 6nemi o zamanlar icin daha iyi anlasilmistir. Church ve Mercer
bilgisayar uygulamalarinda kullanilacak so6zIlik yapilarinin veri yonelimli olmasi

gerektigini belirterek kural tabanli (rule-based) yontemlerin, gelisen depolama
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ortamlari ve bilgi islem glicliniin artmasiyla daha da 6nem kazandigini savunmuslardir

[33].

LDOCE'den bilgi ¢ikarimi ve kullanimi amaciyla Alshawi 1989'da bir tanim ¢dziimleyicisi
gelistirmistir. Kyurt'a gore, bu sistemin basarim orani % 88'dir. Uygulama, sozliikteki
tanimlari anlamsal bas adi verilen bir yapiya donistiirmektedir. Yani madde basi
tanimlari bir anlamsal digim olarak yorumlanmaktadir. Alshawi, bu uygulamada
Ustten-inme adi verilen bir bolimleme yéntemi kullanmigtir. Bu s6zliik igin bir bagka
uygulama 6rnegi Pentherovdakie ve Vanderwande'nin 1993'te gelistirdigi uygulamadir.
Uygulama, otomatik olarak sozlikte yer alan bigimbilgisel sézcuklerle anlamlari
arasindaki iliski kurmaktadir. Tliremis madde baslariyla bir ya da daha ¢ok anlam
arasindaki baglantiyi ortaya ¢ikarmak amaglanmistir. Basarim orani % 90 olarak

verilmistir.

Anlamsal ag sozlikleri ornekleri olan WordNet ve EuroWordnet de otomatik bilgi
cikarimi galismalarina konu olmustur. WordNet ingilizce icin hazirlanan tek dilli, her bir
s6zclgln bir kavram alani ile iliskilendirildigi yapisal bir sézliktir. Psiko dil bilimi
esaslarina gore hazirlanmistir. WordNet tizerinde 2000 yilinda Chai ¢alismis, bu sozligi
makine 6grenmesi yontemiyle cozimlemeye calismistir. Chai, calismasi sirasinda
onceden elle hazirlanmis bir etiketlenmis egitim setinin gerekliligini bu calisma igin
vurgulamistir. EuroWordnet icin benze bir calisma diller arasi bilgi cikarimi amacilya
Verdejo ve arkadaslari gerceklestirmistir. EuroWordnet ingilizce, ispanyolca gibi dillerin

de bulundugu diiler arasi indeks sistemi kullanilan bir yapi 6zelligi gbsterir [33].

Sozlik bilgisi ya da sozlige dayanan bilgi cikarimi bu acgiklamalarla birlikte sadece
sozIlik biliminin konmusu olmaktan g¢ikmaya baslamistir. Sozlik, yeni yapilandirma
anlayisiyla ceviriden, dil 6gretimine ve derlem olusturmaya kadar uzanan genis bir

sozlik tabanli ortamin ana veri saglayici nesnesi durumuna gelmektedir.

3.7. Derlem ve istatistiksel Cikarim

Metinsel cesitliligi ve dagilimi yapilandirilmis, temsil niteligi yeterli bir derlemden
istatistiksel tekniklerle dil bilimsel ¢coziimlemelere kaynaklik edecek listeler, dagilimlar

ve tablolar elde edilmektedir. Betimleyici ve yorumlayici istatistiksel yontemler olarak

26



baslica iki baslik altinda verilen istatistik yontemlerde ortalama, standart sapma, mod,
medyan gibi merkezi dagilim egilimleri var olan bitinin ya da veri setinde yer alan
birimlerin genel olarak dagilimi hakkinda bilgiler verir. Bir derlemden sadece siklik
listelerine dayali c¢ikarimlar yapilmasi eksik sonuglara neden olmaktadir. Birgok
derlemin karsilastirmali bilgisine dayal listeleri, sikhk bilgisine dayanan istatistik
teknikler icin girdi olabilmektedir. istatistik c¢ikarimlar icin hazirlanmis SPSS gibi
profesyonel ¢éziimler icin hazirlanmis yazilimlar hem betimleyici hem de yorumlayici

calismalar icin raporlar tretebilmektedir [29].

Dilsel hipotezlerin test edilmesi igin istatistiksel anlamlilik degerleri Olgit olarak
alinmaktadir. Elde edilen sonucun sansa dayah olup olmadigi O(Olasilik) <0.05 gibi bir
degerle test edilmektedir. Burada O olasihigl gosterir. Gozlemlenen degiskenlerdeki
farkliliklarin derecesi O <0.05 ya da kisaca 0.05'ten kiiciikse sonuglar anlamh kabul
edilmekte, verideki farkliliklarin sansa bagh olmadigi belirlenmektedir. Derlem dil
biliminde verinin test edilmesinde en ¢ok kullanilan testlerden biri ki-kare testidir. Bu
testte gozlemlenen degerle beklenen deger arasindaki fark ele alinir. Beklenen degerle
gozlemlenen deger arasindaki fark ne kadar biyiikse, farkin sans eseri olma olasilig
dismektedir. Bu durumun tersinde de aradaki farkin sansa bagl oldugu sonucuna
ulasilir. Sikga kullanilan bir baska test log-likelihood testidir. Bu test, dagilimi normal
olan veri lzerinde uygulanir. O degeri 0'a yaklastikca testin glvenirligi artmakta,

boylelikle test edilen degiskenin sansa bagli olmadigi anlasilmaktadir [29].

Esdizimli yapilar gibi sikhkla bir arada bulunan yapilarin istatistiksel otomatik
yontemlerle gikarimi glinimiizde olduk¢a 6nem kazanmistir. Bu yapilarin ¢ikariminda
en cok tercih edilen test teknigi mutual information (MI) teknigidir. Bu teknigin disinda

T testi ve Z testleri de 6zellikle T testi siklikla kullanilmaktadir.

MI teknigi bilgi teorisinden alinmistir. Bu teknikte, saginda ve solunda birka¢ birim
bulunan merkez birimin dort birim sagi ve dort birim solundaki pozisyona bakilir. Buna
4:4 penceresi (4:4 window) adi verilir. Ml bir esdizimlilik 6lctisi durumundadir. Ml
skoru ylikseldik¢e birimler arasindaki bagin glicii anlamh kabul edilir ve iki birimin

birlikteliginin rastgele olmadigli sonucuna ulasilir. Hunston, Ml skorunun 3 ve daha
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Uzeri olmasinin iki birimin esdizimli kabul edilmesi igin yeterli olacagini belirtmektedir

[29].

3.8. internet Uzerindeki Derlem Calismalari

Tim diinya Gzerinde haberlesmeden basit veri iletimine kadar bir¢ok alani kapsayan
internet, dil galismalarinin sayisallastirilmasi galismalarinin sonuglarinin da aninda
kullanicisina sunuldugu bir arastirma-gelistirme ortami o6zelligini son bes vyilda

kazanmaya basglamistir.

Derlemlerin basili metinlerden elde edilmesinin getirdigi glicllikler karsisinda internette
yayimlanan oOzellikle HTML sayfalari, internet tarayicisinin (browser) kopyalama 6zelligi

ile kolayca bilgisayarda saklanabilen veriler olarak kullaniimistir.

Son yillarda giderek artan oranda makale, kitap formu standardi PDF basta olmak
Uzere MS Word ve diger belge formlari da derlemlere ham veriler saglamaktadirlar.
Gunlik gazete ve dergilerin veri tabanina dayali yapilari internet tarayicisinda
cogunlukla kopyalanabilir 6zellikte gorintiilenmektedir. Bu nitelik, derlem arastirmacisi
icin sayfalarin tek tek kopyalayabilmesini saglamakla birlikte ge¢cmise donik gazete
metinlerinin toplanmasi ve bilylk boyutlu verinin toplanmasinin amag¢ edildigi
projelerde kullanissiz duruma gelmektedir. HTML olmayan diger belge bigimlerinin
derlenmesi icinse Google gibi arama motorlarinin gelismis arama 6zelliklerinin kullanici
tarafindan bilinmesi gerekmektedir. Google'da “ aranacak ifade filetype:pdf”, aranacak
ifade “filetype:doc” gibi bazi arama motoruna 6zel deyimlerin girilmesi aranan belgeyi
bulabilmektedir. internet ortaminda bilimsel makalelerin yayimlanmasinda PDF
belgeleri tercih edilmektedir. Bu durumun yayginlasmasinda karakter sorunlarinin
daha az yasanmasi, belge biciminin korunmasi ve isletim isteminden bagimsiz bir
yapisinin olmasi rol oynamaktadir. Derlemin bu tiirden bilimsel belgeye dayanan
verilerden olusturulmasi planlanmissa tam metin yayin yapan 6zgil bilimsel siteler

secilmektedir.

Derlem verisinin internet (zerinden derlenmesinde kullanilan kopyalama ve belge
indirme bicimlerinde kolayliklar saglayan yazilimlar bulunmaktadir. Toplu sayfa

indirme, sayfadaki belgeleri sitede yer alan baglanti agina gore site dizinine goére
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kullanicinin bilgisayarina indiren yazilimlardan biri Teleport'tur. Bu yazilim ayni anda
cok sayida adresten istenilen baglanti derinliginde sayfa ya da belgeyi indirip
depolayabilmektedir. Yazilm salt metin verisinden, diger dosya uzantilarini (.htm,
.html, .shtml vb.) desteklemektedir. Arastirmacilar igin internetten metin verisi elde
etmek, Ozellikle genis bant baglantili bilgisayarlar ve depolama hacmi vyiksek
donanimlarla gittikce kolaylasmaktadir. internet (izerinde derlem olusturma
yontemleri ve sorunlari Uzerine kuramsal bilgi iceren web siteleri yer almaktadir. Bu
sitelerde genel olarak derlem taniminin hemen her zaman yer aldigi goriilmekle birlikte
bazi sitelerde derlem konusunda kullanicinin bilgisinin Ust diizeyde oldugu kabul
edilerek dogrudan uygulamaya yonelik konular anlatilmaktadir. Hazirlanan sitelerin
biyik cogunlugu ingilizce icerikli ABD ve ingiltere kaynakl siteler olarak goze
carpmaktadir. Universitelere ait dil bilimi ve bilgisayar bilimi bélimleri derlem dil bilimi
icin ayri merkezler kurarak bu merkezlerin web sitelerini yayina sokmuslardir.
Universite sitelerinde derlem dil bilimi icin kurslar ve tanitimlari da bulunmaktadir.
Universitelerde diizenlenen konuyla ilgili sempozyum duyurulari ve ilgili baglantilar da

glincel olarak sunulmaktadir [28].

Derlem hakkinda kuramsal bilgiye dayanan site boélimlerinde derlemden nicelik ve
nitelik arastirmalarinin nasil yapilacagina dair bilgiler 6zellikle ingilizce metinler
Uzerinden orneklerle agiklanmaktadir. Bu sitelerin hemen hepsinde derlem igin

kullanilan yazilim sayfalarina baglantilar yer almaktadir.

Cevrim ici metin arsivlerinin ve koleksiyonlarinin olusturulmasi amaciyla ingiltere'de
kurulan AHDS (Arts and Humanities Data Sevices) adli kurulus kendi binyelerinde
tutulacak derlemlerin olusturulmasiyla ilgili 6 bolimlik bir kilavuz hazirlamistir.
Derlemde kullanilacak isaretleme ve etiketleme standartlari, s6zli dil icin malzeme
toplanmasi ve derlemin kullanicilar igin dagitimiyla ilgili konular bu kilavuzda ayrintili
bir bicimde yer alip kurulusun sitesi Gizerinden yayimlanmaktadir. Cobuild Concordance
and Collocations Sampler adli g¢evrimici yazilim, ingilizce hazirlanan ve 56 milyon
etiketlenmis sozclglin standardi kendi icinde olusturulmus etiketleme sistemiyle
sorgulanmasina  olanak  vermektedir.  Sitede verilen  Ornekte  Ornegin
fool|fools|fooling|fooled/VERB gibi bir sorguda fool sdzctgunin sozcukbicimleri
aranirken “|” karakteriyle bu bicimlerden herhangi birinin sonug olarak dondirilmesi
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ve fiil olarak etiketlenenler arasindan segilmesi istenmektedir. Fool sézcigunin fiil
olarak kullanilan butiin bigimleri iginse (fool|fools|fooling|fooled)/VERB. Deyimi
kullanilmaktadirzz. Bu ¢evrimigi yazilimin collocation sampler bolimi istatistiksel
esdizimlilik ¢ikariminda c¢ok kullanilan T testi ve mutual information yontemi
kullanilarak hazirlanmis, iki yontemin segenekli sorgu olarak kullaniciya sunuldugu bir
formdan olusmaktadir. Asagidaki 6rnekte ingilizce "computer" sdzciigiiniin T testi ile

hesaplanan esdizimlilik sonucundan bir kesit yer almaktadir [28].

Google arama motoru gibi calisan ancak interneti basli basina bir derlem gibi
kullanmayr amaglayan WebAsCorpus, sorgulamasi vyapilan sozciklerin  gectigi
baglamlari dizinlemekte, aralarinda Tiirkcenin de bulundugu 34 farkh dildeki web
sayfalarini islemektedir. Yazilimla; mantiksal arama (or, and operatorleri), n-gram
sorgulama, sorgulanan sozclgin degisik arama motorlarinda ka¢ kez gectigi gibi
oldukga gelismis sorgulama segenekleri sunulmaktadir. Arama sonuglari sinirlanmistir,
en fazla 500 sonug¢ gosterilebilmektedir. Gelismis arama seceneklerinde aranan
s6zclgln baglaminda bulunmasi istenen soézclik, sonuglarda gorintilenmesi
istenmeyen sozclkler, islenecek en fazla web sayfasi gibi yazilimin isleme yetenegini
Ozgullestiren yapilar bulunmaktadir. Cesitli veri tabanlarindan terim arama motoru da

yazilima eklenmistir [28].

Tirkcede derlem kavrami ve derlem dil bilimine yonelik arastirmalarin ¢ok yeni olmasi,
bu alanin dil bilimcileri de kapsayan genis bir arastirma alani olmasinin diinyadaki diger
ornekleri goz 6niine alindiginda zaman alacagl goriilmektedir. internet lizerinde

derlem ve derlem dil bilimine yonelik Turkge kaynaklar oldukga sinirli kalmaktadir [53].

3.9. Tiirkge icin Derlem Calismalari

Turkcenin bilgisayarla islenmesi Uzerine ilk calisma olarak 1976'da Aydin Kéksal'in
otomatik bicim birimsel ¢6zimleme konusunda hazirladigi “Automatic Morphological
Analysis of Turkish” adli doktora tezi 6ne ¢cikmakta, 1981'de Sagay'in ingilizce-Tiirkce
arasinda, 1987'de Stoop'un Almanca ve Tirkce arasinda otomatik ceviri sistemi
hazirlama calismalari ilk calismalar olarak gorilmektedir. 1990'h villarla birlikte
bilgisayar destekli dil bilimi calismalarinin tim diinyada internet'in gelismesiyle Tlrkce

bilgisayar destekli calismalarinin da proje dizeyinde yapilmaya baslandigi gorulir. Bu
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cercevede 1994'te NATO projesi olarak Oflazer ve Bozsahin'in Turkce dogal dil isleme
inisiyatifiyle ilgili projeleriyle hizlanan c¢alismalar, 2000 yilinda Tir'in Tirkge igin ilk
istatistiksel ¢ikarim ydntemine dayali doktora calismasiyla bir baska agidan ele
alinmistir. Bigim birimsel ve ¢eviri agirlikli ¢alismalarin yaninda 2001 yilinda Yondem'in
hazirladigi Tirkge icin soylem diizeyinde bélimleme konusundaki doktora galismasiyla
dogal dil isleme ve derlem dil bilimi alani, tim diinyada oldugu gibi Tlrkiye'de de
oncelikle bilgisayar bilimciler ve dil bilimciler arasinda taninmaya baglamistir. Yukarida

s6zi edilen calismalarin blyilk boliminde kural tabanli yontemler kullaniimistir [34].

Geleneksel dil galismalarinda metne dayali ¢alismalar 6teden beri yapilmakla birlikte,
Tirkiye'de, tek tek metinlerden degil de metin bitlnlerinden topluca yararlanmak,
bitlnler arasi karsilastirma yapmak gibi derlem calismalarinda ayri ilgi ve ¢alisma alani
konulari tGzerine kapsamli olarak galismalar yeni baslamistir [27]. Dil bilimciler arasinda
yapilan bir ankette, arastirmacilarin % 41'inin ¢alismalarinin derleme dayali oldugunun
ortaya ¢iktigini belirtmektedir. Derlem olarak nitelenen bu g¢alismalarin buyik
¢ogunlugu, kisisel ¢abalarla elektronik formlar disinda toplanmis ve paylasima acik

olmayan yapidadir.

GUnumuzde derlem kullanim amaglarindan biri dogal dil isleme uygulamalarina
gereksinim duydugu veri tabanini saglamaktir. Etiketlemesi gerceklestirilmis bir derlem
NLP uygulamalarinin hata oranini distirmektedir. Tiirkge NLP uygulama g¢alismalarina
kaynaklik edebilecek dengeli ve temsil glicii hesaplanmis ilk derlem Orta Dogu Teknik
Universitesinde (ODTU) hazirlanan ve 1999-2003 yillari arasinda tamamlanan ODTU
Tiurkce Derlemi'dir. Derlem, 1990 sonrasinda toplanan yazili kaynaklara dayali
metinlerden olugsmaktadir. Derlem genel amagli bir derlem olarak nitelenmis, sézIi dile
dayanan o6rnekler bir araya getirilmemistir. Derlem dil bilimi literatlirinde denge ve
temsil gliciine yonelik hazirlama 6lcutleri de bu derlemin hazirlanmasinda géz 6niline
alinmis, boylece 14 metin tlrld her biri 2000 s6zclklik 999 6rneklem (201 kitap, 87
dergi 3 ginlik gazete) bir araya getirilerek toplam 2 milyon etiketlenmis sozciklik

derlem olusturulmustur.
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Cizelge 3.1 ODTU Tiirkge Derlemi Metin Tiirleri Dagihmi [27]

Ko ..
Tiir Ya°z§|:| Haber | Roman | Oykii | Makale | Deneme | Arastirma | Gezi | Soylesi | Diger
% 8 42 13 11 8 7 5 2 1 3

Derlem igin metin toplama, isaretleme ve sorgulamaya yonelik yazilimin gelistirilmesi
¢alisma plani izlenmistir. Metinler Unicode salt metin olarak kaydedilmis, derlemde yer
alan sozcikler igin Oflazer'in 1994' te hazirladigl bigim birimsel ¢6ziimleyici
kullanilmistir. XEROX Arastirma Merkezi Sonlu Durum Araglari kural tabanh ¢oéziimleyici
olarak bigim birimsel ¢o6zimlemede kullanilmistir. Derlem daha sonra Sabanci
Universitesi'yle ortaklasa yiiriitiilen bir proje kapsaminda ODTU-Sabanci Agac¢ Yapili
Derlemi adini almistir. Bu ortak proje kapsaminda 7300 ciimle ve 65.000 so6zclik

etiketlenmistir.

Bicimbirimsel ¢c6ziimlemede birden ¢ok sonug veren yapilar icin insan kontroliine dayali
bir etiketleme standardi olusturulan isaretleme yaziminda yer alarak belirlenen XML
tabanli derlem etiketleme standardi yonergesi izlenerek etiketlemenin son olarak

varsa hatalarinin diizeltilmesi etiketleyici kisiye birakilmistir.

Dil bilimciler icin sorgulama yazihminda dizenli ifadeler ve mantiksal sorgulama (ve,
veya) secenekleri olugturulmustur. Bigim birimsel ¢dziimleme disinda cliimle diizeyinde
otomatik ¢oziimleme icin de baglihk grameri adi verilen ve Tirkge icin ¢ekim
obeklerinin belirlendigi bir form g6z énline alinmistir. Derlem ve yaziliminin internet

ortaminda arastirmacilara lcretsiz olarak paylasima agik bicimi bulunmaktadir [28].

Tirkge igin derlem gelistirme galismalarinda Cebi ve Varliklarin olusturdugu ve TurCo
adi verilen isaretlenmemis derlemdir. TurCo'nun internet lzerinden toplanan bolimi
10 farkh web sitesinin internet tarayici yaziliminin salt metin kaydetme o6zelligi
kullanilarak olusturulmustur. Bu islemde en bliyik sorun olarak site sayfalarinda gecen

baglanti bilgileri (hyperlink), tekrarlanan meni adlari gésterilmistir [35].

Derlemdeki toplam soézcik sayisi 50.111.828 olarak verilmistir. Farkli sozclk sayisi
686.804 olarak gikarilmistir. Derlemin % 90.40" internette yayimlanan gazete, dergi

gibi giincel yayinlar ve Tirkiye Blayiuk Millet Meclisi (TBMM)'nin internet sitesinde
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yayimlanmis metinlerinden ve Devlet istatistik Enstitlisii (DIE)'niin web sayfalari
taranarak elde edilmistir. Derlemin bilgisayar ortamindaki toplam buylklGglu 362
MB'dir. TBMM tutanaklarinin yazili ve s6zIi Tiirkceyi temsil ettigi derlem bilgisi olarak

belirtiimektedir.

Derlemde kirlilik yaratacak unsurlarin yer almasi, derlem ekibini ilk olarak metinlerde
cliimle sonu bulma algoritmalarini yazmaya yoneltmistir. Bunun disinda s6ézciik kdk ve
govdelerinin  bulunmasi, sozcik tirlerinin  belirlenmesi ve veri tabanlarinin

olusturulmasi ¢alismalarinin derlem icin diistintldUgi de belirtiimektedir.

Derlem igin veri tabani yonetim sistemi seciminde MS-SQL ve MySQL gibi popdiler
yazihmlarin, dogal dil isleme ¢alismalarinin kendi 6zel sorunlari ve ¢6zim
gereksinimleri geregince yetersiz kaldiklari, XML gibi isaretleme standartlarinin bu

nedenle TurCO'nun isaretlenmesinde kullanilacagi vurgulanmistir [35].

Derlem gelistirme silirecinde karsilasilan gugliklere karsi TurCo ekibinin 6nerdigi
¢o6zimlerin basinda dil bilimcilerle bilisim arastirmacilarinin is birliginin saglanmasi
gerektigidir. Bu konuyla ilgili olarak Tirk Dil Kurumu'nun 2005 yilinda Tirkiye'de ilk
olarak bilisim bilimcilerle dil bilimcileri bir araya getiren Bilgisayar Destekli Dil Bilimi
Calistayr diizenlenmistir. Calistay siresince Tirkce Uzerine bilgisayarda gelistirilen

derlemlerle, genel olarak NLP uygulama alanlari tartisiimistir [28].
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BOLUM 4

SEKANS ETIKETLEME

4.1. Giris

Sekans etiketleme bir giris dizisine karsilik bir ¢ikis dizisinin Gretimidir [36]. Makine
0grenmesinde kullanilan oriintli tanimanin bir gesididir. Agirlikh olarak POS Etiketleme,
NER gibi uygulamalarinda kullanilir. Bir diziyi etiketleme de kullanilan algoritmalar
olasiliga dayanan istatistiksel ¢ikarsama algoritmalaridir. Verilen bir giris sekansina
karsihk bir c¢ikis sekansinin Uretilmesine Dizi etiketleme de kullanilan en yaygin

istatistiksel modeller HMM, MEMM ve CRF sistemleridir.
Kullanim Alanlari:

e POS Etiketleme (Pos Tagging)

e Terim Cikarma (Term Extraction)

e Yizeysel Parcalama (Shallow Parsing)

e Konusma Tanima (Speech Recognition)

e Boliimleme (Segmentation )

e Varlik ismi Tanimalama (Name Entity Recognition)
e Nesne Tanima (Object Recognition)

e Biyomedikal Varlik ismi Tanima (ldentify Biomedical Named Entities)
e imza Cikarma (Signature Extraction)

e Bilgi Cikarimi (Information Extraction)

e Anlamsal Rol Etiketleme (Semantic Role Labeling)

e Biyoinformatik (Bioinformatics)
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e Tablo Cikarimi (Table Extraction)
e Gen Tahmini (Gene prediction)
e El yazisi Tanima (Handwriting Recognition)

e Video Analiz (Video analysis)

4.2. Sekans Etiketlemede Kullanilan Yontemler

4.2.1. Sakh Markov Model (HMM)

Markov analizi gegmisteki olaylardan bagimsiz olarak, sadece mevcut siire¢ durumuna
bagl kalan siirecin, gelecekte nasil gelisecegini iceren olasiliklari bulunduran farkli bir
ozelligi vardir [37]. Sakli Markov Modeli (HMM) dogal dil isleme, ses tanima, video
isleme ve bunun gibi zamana bagl degiskenlerin oldugu alanlarda kullanilan baglanti
tabanli bir modeldir. SMM vyapisi itibariyle Markov Model teorisine dayanmaktadir.
Markov Model yapisi ardisik olarak gelen diagumlerin (¢cizge modeli) olasiliginin
bulunmasinda kullaniir. Markov model yapisinda diglimler sadece goézlemlenen

Ogeleri ifade eder.

Markov modelinde gézikmeyen bir islemin modelinden s6z edilemez. Tim Markov
modeli gozlemlenen olayla bire bir ortlsitr. Ancak HMM, goézlemleyemedigimiz ve
varsaydigimiz  baglantilar icin sakli diGglimler olusturarak baglantilari  bizim
varsayimimiza gore yapar. Bir Markov Modeli ile bir denklemin matematiksel bir

modeli ¢ikarilirken, HMM ile bu denkleme yakinsayan bir model ¢ikarilir [38]

HMM iki stokastik siirec icerir. ilk olan Markov siireci, zaman ile ilgili degisikliklerde
kullanilir ve durumlari iceren bir Markov zinciri Uretir. Diger siire¢ gézlemlenebilir olan

Ozellik parametrelerini veya gozlemler denilen rastgele degiskenleri igerir.

HMM'in yapisi Sekil 4.1' degdsterilmektedir. HMM bir durumlar zincirinden meydana
gelir. HMM zinciri Gzerindeki her durum kelimenin bir parcasina karsilik gelir. Her
durum bir digerine gegislerle baghdir. Gegisler, gegis olasiliklarina (a;) bagh olarak
durum degistirmeye imkan verir. Durumlara ilistirilen stirim (Emission) olasiliklari (b;)
bir 6znitelik vektorinin, referansin belirli bir zaman araligiyla olan spektral benzerligini

gosterir. Sistem girdisine gore olusturulan oOznitelik vektorleri dizisine bagh olarak,
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model (zerinde birinci durumdan baslayan farkli yollar izlenebilir. Bazi durumlarin
tekrari veya atlanmasi kullanicinin  konusma hizindaki degisimlere sistemin
adaptasyonunu saglar. Bir kelimenin taninabilmesi icin referans olarak alinan
durumdan itibaren izlenen yolun en son duruma kabul edilebilir bir olasilikla ulasmasi

gereklidir [39].

a2l

X1 = X2 X3

a2l

b3l
b14 b21
b24
b23
bh22
b13
bl2
h32
bh34
b1l ba3
4
“‘mx\

b1l{ol) b2{o2) b3(o3) bd{od)

Sekil 4.1 Sakli Markov Model durum gecisleri [39]

Buna gore HMM'de gozlemler, gozlemlerden durumlara gegis, Sakh durumlar,

durumlar arasi gecisler s6z konusu olmaktadir.
HMM'i 6zetlersek [40];
e Yonlii Uretimsel (Genaratif) grafiksel model,
e Ozellikler birbirinden bagimsiz,
e P(s,0) maksimize etmeye calisir,
o Gelecek gozlemleri dikkate alir,

e GoOzlenen oOzellikler arasindaki birden fazla etkilesimi ve uzun menzilli

bagimhliklar gosteremez.

HMM ile ilgili forml Esitlik 4.1' de verilmektedir.
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Sekil 4.2 Sakl Markov Model [40]

P(5,0) = I, P (sefses ) P (odls) (4.)

Or: Secretariat is expected to race tomorrow.
"is" icin ilgili hesaplama
x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR

P(is|x)= P(is|Secretariat) P(x|is)

4.2.2. Maksimum Entropi Markov Model (MEMM)

HMM'de durumlar gozlemci icin saklidir. Durumlarin bilinmesi ¢ikislarin tahmin edilme
basarisini artiracaktir. MEMM'de durumlar sakh degildir. Yonlu graf yapisini kullanarak
durumlar arasi gecis sarth olasiliklari ve durumlarin ¢ikislari Gretme sartli olasiliklarini
birlesiminden  ¢ikis  etiketlerini  bulmaya calisir.  Olusturulan  niteliklerin
agirliklandiriimasi yerel yapildigindan o6tiri distk olasilikh niteliklerde hesaba katilir.
Bu durum etiket onyargisi probleminin olusmasina ve yanls etiketlemelere neden

olmaktadir [41].

MEMM'i 6zetlersek [40];
e Yonll Sarth (Diskiriminatif) grafiksel model,
e Ozellikler birbirinden bagimsiz degil,
o Gelecek gozlemleri dikkate almaz,

e P(s|o) maksimizie etmeye calisir,
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e Etiket 6nyargl problemi vardir.

MEMM ile ilgili forml Esitlik 4.2' de verilmektedir.

?/-»

Sekil 4.3 Maksimum Entropi Markov Model [40]

-

P(slo) = 12 7——exp (%) yf; (s 50-1) + T B (50,00)) (4.2)

St—1.0t

Or: Secretariat is expected to race tomorrow.

icin ilgili hesaplama

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR

P(is|x)=exp (Zj a;f; (is, Secretariat) + X Brgx (is, x))

4.2.3. Sarth Rastgele Alanlar (CRF)

CRF, Lafferty ve arkadaslari tarafindan onerilen istatistiksel dizilim siniflandirmasina
dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir [42]. Dizilim siniflandiricilari bir dizilim
icerisindeki her birime bir etiket atamaya calisirlar. Olasi etiketler Gizerinde bir olasilik
dagilimi hesaplar ve en olasi etiket dizilimini secerler. Buna gore CRF modeli p(o*|s*)
olasiligini hesaplamak Uzere gelistirilmis bir olasilik modeli olarak tanimlanabilir.

Burada o* =04,...,0, olasi ¢ikti etiketlerini belirtirken, s*=s,,...,s, giris verilerini belirtir.

Grafiksel olarak HMM modelini ele alirsak, ard arda gelen digimlerin birbiri ardindan
meydana gelme olasliklarini etkiledigi dastnalir. HMM ve MEMM gibi dizilim
siniflandiricisi olan CRF, bir dizilim icerisindeki her bir birime etiket atamaya calisir [43]

. Olasi etiketler lizerinden en olasi etiket dizilimini secer. CRF, NER, POS etiketleme, SP
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vb. gibi problemlerde siklikla basvurulan bir yéntemdir. CRF ile ilgili formul Esitlik 4.3'
de ve sekli Sekil 4.4'de verilmektedir.

Sekil 4.4 Sarth Rastgele Alanlar [40]

P(slo) = 7= TI2 exp (5 yf; (st 5e-t) + T B (50,00)) (4.3)

Z) tum olasi etiket dizileri icin normallestirme faktoéridar.

Egitim derlemindeki her bir sozclik icin nitelik fonksiyonlari belirlenir. Egitim
kiimesinde, nitelik fonksiyonlari belirlenen sozcliklerin etiket bilgileri de mevcuttur.
Buna gore nitelik fonksiyonlari ve etiket dizilimleri belirlenen so6zcilklerden
faydalanalilarak her bir nitelige ait agirlik degeri hesaplanabilir. Bazi nitelikler o etiket
tirini o sozclge atamak icin yiksek agirlikta olabilirken, bazi niteliklerin o etiketi
atamamak icin agirligi disik olabilir. Sistemi egitmek sayesinde her bir nitelik icin
agirlik degerlerini bulabilecegimiz bir CRF modeli olusturulur. Egitim sayesinde
olusturulmus CRF modeli, daha 6nceden etiketlenmemis sozcikleri etiketlemek igin
kullanilabilir. Her s6zcigin niteligi belirlendikten sonra, her bir niteligin agirliginin belli
oldugu CRF modeli sayesinde, her bir s6zcliglin her bir etikete atanma olasiligl

hesaplanabilir [44].

Sonug olarak en olasi etiket dizilimine Y* dersek. Her bir sdzclik dizilimi (o) igin en
yuksek olaslikl etiket dizilimi denklem 4.4'de verildigi gibi en yliksek olasiligl segerek

bulunabilir.
Y*=argmax(P(s|o)) (4.4)
Or: Secretariat is expected to race tomorrow.
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"is" icin ilgili hesaplama

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR

P(is|x)=exp (Zj a;f; (is, Secretariat) + X Brgx (is, x))

CRF, MEMM'den farkli olarak etiket Onyargi sorununu ¢dzmektedir. Yani Onceki
sozcliklerden az bilgi tasiyanlari hesaba katilmaz. MEMM'de nitelik fonsiyonlarinin
agirhk degerleri normalize edilmezken, CRF'de nitelik fonksiyonlarinin agirlik degerleri
normallize edilir ve bu sayede ¢ok diisiik agirhkli degerlerle ugrasiimamis olunur. CRF
cok sayida sekans etiketleme gorevlerinde hem MEMM'ler hem de HMM'lerden daha

ustundur [45][46][47].
CRF'yi ozetlersek [40];
e Yonsuz Sarth (Diskiriminatif) grafiksel model,
o Ozellikler bagimsiz degil,
o Gelecekteki gozlemleri dikkate alir,
e Parametre tahmini global optimumu bulmaya galisir,
e Egitim algoritmasi yavas yakinsama saglar,
e Parametre tahmininde biyik hesaplama maliyeti gerektirir.

CRF, hiz olarak MEMM ve HMM'den yavas olsa da dogruluk anlaminda diger iki
yontemden daha basarilidir. CRF ve MEMM sartli modeller olarak gecerken HMM
Uretimsel model olarak adlandirilir. CRF'de normalizasyon islemi genel iken diger iki
yontemde normalizasyon yereldir. MEMM'de HMM'den daha yavas ama daha basarili

bir ydontemdir.

4.3. Malt Parser

Baglihk Ayristirma teorisinin Tesniere'in 1959'daki calismasina dayandigl soylenebilir.
Tesniére'e gore "Ciimle, kendisini olusturan oOgeleri sodzcikler olan dizenli bir
topluluktur" [48]. "Zihin, cliimleyi olusturan sozclkler ve komsulari arasinda iliskiler

bulur ve bu iliskilerin butini cimlenin iskeletini olusturur. Her bir iliski bir alt terimi bir
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Ust terime baglamaktadir." Gliniimuzde DDA alaninda kullanilan Baglihk Ayristirma bu

iliski bagimh(alt terim)-sahip(Ust terim) iliskisi olarak tanimlanmaktadir [49].

Sekil 4.5 Baglilik Grafigi [49]

Baglihk Ayristirmasi, metin icerisinde gegen her bir tlimce igin o tlimceyi olusturan
sozclkler arasindaki alt terim-Ust terim iliskilerinin bulunmasidir. Bu yontem, Ust diizey
uygulamalar i¢in anlaml bilgi Gretilmesine hizmet etmektedir. Baglilik ayristirmasi,
climle ici sozclik dizilisleri serbest olan dillerde (Tirkce gibi) oldukca yetenekli bir
yontemdir. Climle analizinde kullanilan bu yontem Duygu Analizi (Sentiment Analysis-

SA) uygulamalari icin de bir alt basamaktir [50].

Ayristirci, bir ciimlenin baghlik agacini olusturmak amaciyla olasi bitiin baghlik
kombinasyonlari icerisinden optimum olani bulmaya calisir. Ayristircilarin genel olarak
Ayristirma  Algoritmasi  ve Ayristirma  Modelinden olusmaktadir.  Ayristirma
algoritmalari, en iyi agaci olusturmak lzere ayristirma modelinden faydalanirlar. Son
yillara kadar, Ozellikle istatistiksel ayristirma alaninda Ayristirma Algoritmalarinda
cesitli dinamik programlama algoritmalari kullanilmistir. Bu algoritmalar ayristirma
modelinin kendilerine verdikleri ikili baghlik olasiliklarini kullanarak, arama uzayinda

yer alan en yuksek olasilikli ayristirma agacini bulmaya calisirlar [51].

Bu yontemden tamamen farkli olan bir baska yaklasim da gerekirci ayristirma
algoritmalari kullanmaktir. Bircok calismada bu algoritmalarin yiliksek basarilar
raporlanmistir [52][53][54][55]. Gerekirci ayristirma algoritmalari, ayristiricinin her
adiminda bir sonraki hareketin ne olacagina ayristirma modeli yardimiyla karar verirler.
Bu durumda ayristirma modeli herhangi bir makine 6grenimi siniflandiricisi olabilecegi

gibi kural tabanl bir siniflandirici da olabilir.

41



Malt Parser, Joakim Nivre tarafindan isve¢'de Vaxjo Universitesinde gerceklestirilmis
gerekirci ayristirma algoritmasi olarak Otele-indirge (shift-reduce) ve ayristirma modeli
olarak Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine-SVM) kullanan bir
programdir. DP problemlerinin ¢éziimiinde dilden bagimsiz yapisiyla yliksek dogruluk

degerlerine ulasabilen popliler bir aractir.

Otele-indirge algoritmasi, genelde ciimleyi soldan saga dogru, iki farkl veri yapisindan
faydalanarak ayristirirlar. Yiginda islenmekte olan sozciklerin tutulurken, kuyrukta
islenmek lzere bekleyen sozciklerin tutulur. Ayristirici her adimda Ui¢ hareketten birini
uygular. Bunlar Oteleme, Soldan Saga Bagla ve Sagdan Sola Bagla seklindeki
durumlardir. Oteleme isleminde kuyrukta bekleyen elemanin yigina itilmesi demektir.
Bu 6nceki kelimeyle bir baglanti olusturulamadigi yada yiginin bos oldugu durumlarda
gerceklesir. Yigindaki eleman ile sirada bekleyen eleman arasinda saga dogru bir bag
varsa Saga Baglama islemi gerceklesirken, sola dogru bir bag varsa Sola Bagla seklindeki

islem gergeklestirilir [56].

Yigin (Stack) Kuyruk [Queue)
| saw a girl
shift
| | saw a girl |
shift
| | saw a girl |
r-left
| | +— saw a girl |
| +— saw a girl

shift

| | +— saw agirl |

i

r-left

| | +— saw a<— girl |

r-right

saw

e

/

girl

Sekil 4.6 Otele-indirge Algoritmasi [56]
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Ayristirma modeli, yiginin en Ustiindeki ve kuyrugun en basindaki elemana bakarak bir
sonraki hareketin ne olacagina karar verir. Buna sozciik bilgisine, tip bilgisine ve o ana
kadar yapilan islemleri dikkate alarak yapar. Malt Parser ayristima modeli olarak SVM

kullanir.

SVM, glicll istatistiksel teoriler lzerine insa edilmis bir makine 6grenmesi yontemidir.
ilk kez 1995 yilinda Vapnik tarafindan siniflandirma ve regresyon tipi problem
¢Ozlimleri icin Onerilmistir [57]. Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde c¢ok
sayida egitim verisine sahip olma istegi, diisiik yakinsama orani, yerel minimuma
takiilma ve fazla uyum-eksik uyum (overfitting-underfitting) problemleriyle
karsilasilmaktadir [58]. SVM, vyapisal risk minimizasyonu temelinde calisarak bu
problemlerin Ustesinden gelmistir. SVM, ylksek boyutlu fakat az sayida veri iceren
uygulamalarda da basarilidir [59]. Bu 6zelliklerinden dolayr SVM; veri madenciligi [60],
mdisterilerin dolandiricilik tespiti [61] ve gorintli siniflandirma [62] gibi bircok

uygulama alaninda kullaniimistir.
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BOLUM 5

YAPILAN CALISMALAR

5.1. Girisg

Tezin bu boliminde tez hazirlama suresince gerceklestirilen uygulamalar hakkinda

bilgiler verilecektir.

5.2. NERi¢in Gergeklestirilen Calismalar

5.2.1. NER igin Egitim Seti Boyutunun Basariya Etkisi

Bu calismada egitim setinin blyuklGginin test seti lizerindeki basariya etkisinin olup
olmadigini gérmek icin bir calisma gergeklestirilmistir. Kullandigimiz yazilim , L-BFGS
yontemi kullanarak CRF sistemlerinde etiketleme yapmaya yarayan bir yazilimdir.
Yazillm Visual Studio platformunda C# kodlariyla gergeklestirilmistir [63]. Egitim
setinde 1.24 milyon ciimle ve Cizelge 5. 1' deki 6zellik gikarim kurallari uygulandiginda

1.2 milyar 6zellik olusturulmaktadir.
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Cizelge 5.1 Ozellik Cikarimi igin kullanilan sablon

Sablon Kurallari - Unigram ve Bigram

#Unigram U08:%x[0,1] UO8:NNP
U01:%x[-1,0] UO01:New U09:%x[1,1] U09:VBP
U02:%x[0,0] U02:York U10:%x[-1,11/%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]

UO4:New/York

U12:%x[-1,11/%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]

UO7:NNP

U15:%x[1,0]/%x[1,1]

U15:are/VBP

#Bigram

1.24 milyon climleye sahip mevcut veri setinin egitim siiresinin mevcut bilgisayarimizda
¢cok uzun sirmesinden oturd, ilgili egitim seti icinden belli bir kismi (1.veri setimizde
1545 cimle- 2.veri setimizde 4006 cimle) egitim igin segilmis ve sistemin egitimi
tamamlanmis ve test setinde (1050 climle) kullanilarak sonuglar Cizelge 5.2' de

gosterilmistir.

Cizelge 5.2 Cimle (Sekans) Sayisina gore Etiket Basari Oranlari

1.VeriSeti | S_PER | B_PER | M_PER | E_PER | S_LOC | B_LOC | M_LOC

Hesaplanan 153 25 0 25 788 214 6
Gercek 269 87 3 87 996 277 22
eI 56.87 | 28.73 0 28.73 | 79.11 | 77.25 | 27,27
Orani

2.VeriSeti | S_PER | B_PER | M_PER | E_PER | S_LOC | B_LOC | M_LOC

Hesaplanan 173 38 0 38 849 241 8
Gergek 269 87 3 87 996 277 22
Eé)arianrl' 64.31 | 43.67 0 4367 | 8524 | 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

Yapilan calisma sonucunda elde ettigimiz veriler bize egitim setindeki cimle (sekans)

sayisinin artmasinin test seti Gzerindeki basariyi artirdigi géstermistir.
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5.2.2. Sablon Kurallarinin Sayisinin Ozellik Sayisina Etkileri

Bu c¢alismada, Cizelge 5. 1'de verilen 6zellik g¢ikarmak igin kullanilan sablonun bazi
kisimlarinin elenmesi ile olusturulacak olan 6zellik sayisindaki artis yada azalisin test

seti Uzerindeki basarisini gérilmeye calisiimistir.

Cizelge 5. 1 ' deki 6zellik sablonu kullaniimig ve 5050 cimlelik egitim seti igin farkl
ozellik ¢cikarma sablonlari kullanilarak sistem test edilmeye calisilmistir. ilk calismada
U01-U06 arasinda bulunan o6zellik ¢ikarma sablonlari kullaniimis ve 322.816 o6zellik
cikaniimigtir. ikinci ¢calismada ise U10-U15 arasinda bulunan 6zellik ¢ikarma sablonlari
kullanilmis ve 154.856 ozellik g¢ikariimistir. Test seti olarak 5000 cimlelik set

kullanilmistir.

Cizelge 5.3 Sablon kural sayisina gore basari oranlari

Kural Dogruluk
Orani
U01-U06 94.98
U10-U15 88.38

Bu calisma sonunda, Cikarilan 6zellik sayisinin artirilmasi islem zamaninin artmasina

neden olsa da test setindeki basariyi 6nemli dl¢lide artirdigi gorilmistar.

5.3. CRF' nin Olgeklenebilirligi

Bu c¢alismada, mevcut CRF sisteminin egitim asamasindaki egitim sirelerinin
hesaplanmasi Uzerine galisma gergeklestirilmistir. Burada olusabilecek bir non-lineer
durumdan yola ¢ikip durumu daha lineer bir hale getirebiliriz fikri ile yola ¢ikilmistir.

Yaptigimiz ¢alismaya ait sonuglar Sekil 5.1 ve Sekil 5.2' de gbsterilmektedir.
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208,93

Siire-Saniye

200

148,26

103,43

sl 8571

Sekans Say1si

o 100000 200000 300000 400000 500000 600000

Sekil 5.1 Sekans Sayisinin Egitim Sirelerine Etkisi
Siire-Saniye 64,35 64,2

20

10
3,83

Iterasyon Sayisi

Sekil 5.2 iterasyon Sayisinin Egitim Siirelerine Etkisi

Yapilan calisma sonucunda, mevcut CRF sisteminin yaklasik bir lineer calisma egrisine

sahip oldugunu gorilmustir.

5.4. CRF'nin Kollektif Ogrenme ile Kullanimi

5.4.1. Ayrik Alt Kiimeler ile CRF' nin Performansi

Bu calismamizda, bir Kollektif Ogrenme ydntemi olan Ayrik Alt Kiimeler yéntemi
kullanilmistir. Tek bir 0Ogrenici yerine birden fazla 6grenicinin birlikte model
olusturmasina Kollektif Ogrenme adi verilmektedir. Tiim makine 6grenmesi

problemlerinde (siniflandirma, kiimeleme ve regresyon) kullanilabilir.

Kollektif Ogrenme neden kullanilir sorusuna, bizlerde &nemli kararlarimizi farkli
zamanlarda tekrar tekrar disiniriiz, 6nemli kararlarimizi bircok bilene sorariz, bir

hastaligin teshisinde bircok doktordan gorts aliriz vb. cevaplar verilebilir.
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Veri kimemizin ¢ok bilylik olmasi durumunda, tek bir 6grenicinin tarafindan
modellenememesi gibi durumlarda veriyi alt kiimelere bolerek ayri 6greniciler

tarafindan modelleyerek sonuglari birlestirebiliriz.

Veri kiimemiz ¢ok kiiglik yada verinin karmasiklig1 yiksek ise mevcut veri kiimesinden
yeni alt kiimeler olusturarak, her alt kiimeyi farkli 6grenici ile modelleyip sonuglari
birlestirebiliriz. Veri kimemiz farkli tiirden bilgi(sayisal,kategorik vb.) iceriyorsa her veri
tlrd icin ayn alt kiimelere bollnlp ilgili 6grenici tarafindan modellenerek sonuclari

birlestirebiliriz.

Kisaca, Kollektif Ogrenme mevcut veri setini kullanarak daha dogru kararlar
olusturabilmek icin kullanilir. Kollektif Ogrenmenin artilarinin yani sira daha yavas
egitim ve test asamalarinin olmasi ve daha zor anlasilir bir model sunmasi eksiklikleri

olarak sayilabilir.

Yaptigimiz ¢alismada 50.000 sekans sahip egitim setini 2500 ve 5000 sekanslik alt Ayrik
Alt Kiimeler yontemiyle 6grenmeyi gergeklestirdik. Yaptigimiz egitim sonun da 5000
sekanslik test kiimemiz lzerinde test islemini gercgeklestirilmis 6grenme sonuglari

Cizelge 5.4' te gOsterilmigtir.

Cizelge 5.4 Ayrik Alt Kiimeler Dogruluk Oranlari

Yontem Egitim Kiimesi Boyutu Basari Orani

500 Climle (10.000 sekans) 72.77
CRF 2500 Ciimle (50.000 sekans) 74.065
5000 Ciumle (100.000 sekans) 73.907
Ayrik Alt Kimeler -5 (2500 ctimlelik Egitim Seti 500 climlelik 5 alt kiime) 74.02

Ayrik Alt ) o )
. Ayrik Alt Kimeler -10 (2500 ctimlelik Egitim Seti 250 ctimlelik 10 alt kime) 73.343

Kimeler CRF

Ayrik Alt Kiimeler -20 (2500 cumlelik Egitim Seti 125 ctuimlelik 20 alt kime) 74.057

Bu c¢alisma sonuncunda, Ayrik Alt Kimeler yonteminin test sonuglarinin dogrulugu

azda olsa artirdigi gérilmustar.
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5.4.2. Bagging ile CRF' nin Performansi

Bu calismada, bir Kollektif Ogrenme ydntemi olan Bagging yoéntemini kullanarak
CRF'nin performansini gérmek istedik. Bagging (Bootstrap Aggregating) bir topluluk
yontemi olup siniflama ve regresyon modelleri i¢in uygulanmaktadir. Asiri 6grenmeye
karsi gicli olan bu yontem siniflamada dogru siniflama oranini arttiran ve varyansi
disiren bir yontemdir. Veri setinde kayip verilerin oldugu durumlarda da siniflamada

oldukga basarilidir.

Bagging yontemi, bir ¢ok siniflama modeline uygulanabilmekle birlikte daha ¢ok karar
agaclari icin kullanilmaktadir. Bagging yontemi veri setinden sinif yapisini bozmayacak
sekilde rastgele ornekler secilerek (bootstrap) olusturulan ¢ok sayidaki karar agacinin
yaptig1 sinif tahminleri oylamaya tabi tutularak en ¢ok oyu alan sinifi nihai sinif tahmini
olarak belirleyen 6grenme yontemidir. Bagging yonteminde art arda olusturulan
agaclar onceden olusturulan agacglara bagimh degildirler ve agaglar orijinal veri

setinden bootstrap drnekleme yapilarak olusturulmaktadir.

Mevcut veri setindeki verilerden her defasinda yerine koyarak farkl érnekler segip yeni
bir veri seti olusturmak miimk{indir. Bu sekilde yeni veri setleri olusturmaya bootstrap
metodu denilmektedir. Yapilan galismada 10 ve 20 farkh egitim kiimesi olusturulup
bunlarin performansi hesaplanmistir. Yapilan ¢alisma ait bireysel basarilar Cizelge 5.5'

te ve Bagging sonuclari Cizelge 5.6' da gosterilmektedir.
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Gizelge 5.5 Egitim kiimelerinin bireysel basarilari

Egitim Kiimesi | 2500 Sekans | 5000 Sekans
1.Egt.Kimesi 71,26 73,36
2.Egt.Kimesi 71,98 73,24
3.Egt.Kimesi 73,22 73,6
4.Egt.Kiimesi 72,56 73,7
5.Egt.Kimesi 73,3 73,08
6.Egt.Kimesi 72,92 73,68
7.Egt.Kimesi 72,62 73,7
8.Egt.Kiimesi 73,14 73,36
9.Egt.Kimesi 72,88 73,76
10.Egt.Kiimesi 73.1 73,6

Cizelge 5.6 Bagging islemi Sonunda Olusan Basari Oranlari

Yontem Egitim Kiimesi Boyutu Basari Orani
50 Climle (1000 Sekans) 71.98
100 Cimle (2000 Sekans) 74.28
CRF 500 Ciimle (10.000 Sekans) 77.77
2500 Cuimle (50.000 Sekans) 79.04
5000 Ciimle (100.000 Sekans) 78.93
10 Egitim Kiimesi 20 Egitim Kiimesi
Bagging-100 (100 Cumlelik Egitim setinden
100 climle yerine koymali rastgele segim) 70.33 7291
Bagging-500 (500 Cumlelik Egitim setinden 76.37 77.42
Bagging CRF 500 ctimle yerine koymali rastgele segim) : :
Bagging-2500 (2500 Ciimlelik Egitim setinden
2500 ciimle yerine koymali rastgele secim) 7857 78.66
Bagging-5000 (5000 Ciimlelik Egitim setinden
5000 climle yerine koymali rastgele segim) 7883 78.78
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Bu c¢alisma sonuncunda, bagging islemi sonuglarinin normal egitim sonucunda elde
edilen test sonuglarinin dogruluguna yaklastigini ama altinda kaldigi gorilmiustir.
Ayrica egitim kiimesinin sayisinin artirilmasinin dogruluk (zerinde azda olsa basariyi

artirdig1 gorilmustar.

5.5. Eksik Veri ile ilgili Calismalar

Bu calismada, sekans etiketleme problemlerinde sikga karsilasilabilen eksik veri
olusmasi durumlarinda simdiye kadar kullanilan ve O6nerdigimiz y6ntemlerin
performanslarini gorilmek istenmistir. Veri kimelerindeki eksik degerlerle basa
cikabilmek icin eksik veriyi gbz ardi etmek, ilgili kaydi silmek, sifir ile doldurmak, sik
gecen ifade ile doldurmak veya ilgili kayit ya da niteligin satir, siitun ortalamasi ile
doldurulmasi gibi basit klasik yontemler karmasik hesaplama ydntemlerinin yerine
kullanilmaktadir. Fakat bu gibi basit klasik yontemler eksik gozlemleri yok sayarak
verimi dislrmekte ayni zamanda var olan veriyi yanlilastirarak sistematik anlamda

kalitesizlestirmektedir.

Ornegin hava durumlari kayitlarinin tutuldugu bir veri kiimesinde yagmurlu havalarda
Olcim yapan metrekareye disen yagmur miktarini 6lcen agirlik sensori gorevini
yapmadiginda tiim yagmurlu hava kayitlarinin silinmesi, hava durumu kayitlarinin
tutuldugu bolgeye hic vyagmur vyagmadigi gibi gosteren bir veri kimesi
birakabilmektedir. Yine buna benzer bir durum olarak bir ankette katilimcilardan siyasi
gorus, vyas, kilo veya maas durumlari ile ilgili bilgiler istendiginde 6rnek olarak
katihmcilar ¢ok yiksek ya da cok disiik maas aldiginin bilinmesinin istemedigi icin
alakali soruya yanit vermekten c¢ekinebilmektedirler. Boyle bir veri kiimesinde eksik
cevap yerine ortalama maas degeri ya da nitelikte sik gecen ifadeyi (dislik, orta,
yuksek) koymak vyapilmak istenen anket c¢alismasi sonuglarina olan glveni
azaltabilmektedir. Kaliteli veri madenciligi ancak kaliteli veri ile yapilabilmektedir. Bu ve
benzeri durumlarda eksik olan degerin eksik olmayan diger nitelik ve kayitlara bakilarak

hesaplanmasi ve bdylece verinin kalitesinin artirilmasi daha uygun gorilmektedir.

Bu calismada, anlatilan klasik yontemlerin yani sira 6nerdigimiz toplam 13 farkh eksik

veri tamamlama yontemlerini basari oranlari lizerine etkileri anlatilacaktir.
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Egitimde kullanilmak Uzere 50 climlelik(1000 sekans) egitim seti , 5000 cimlelik
(100.000 sekans) test seti kullaniimistir (Sonug 1). Sonug 1 igin basari orani 67.8'dir.
Egitim setinden % 1, % 5, % 10, % 25 ve % 50' lik ¢ikiglari bosaltilmistir ardindan gikislari
bos olan sekanslar egitim kiimesinden c¢ikarilmistir (Sonug¢ 2). Cikislari bos olan
sekanslarin gikisina egitim setinde en fazla olan c¢ikis atanmistir (Sonug 3). Cikislari bos
olan sekanslarin ¢ikisina ilgili cimledeki en fazla olan ¢ikis atanmistir (Sonug 4).
Cikislari bos olan sekanslarin cikisina egitim setindeki girislere en fazla atanan cikis
atanmistir (Sonug 5). Cikislari bos olan egitim kiimesinin sekanslarin ¢ikisina k koyulup
egitilip, ayni egitim kiimesi ile test edilmis ve olasilhgl yiksek olan deger ¢ikis olarak
atanmistir (Sonug 6). Sonuc 6'da yapilan calismada cikisa atanan k degeri arttik¢a test
kiimesinin 1.,2.,3.,4. ve 5. oncelikli ¢ikislarinda hala k goriilmeye devam ettiginde bu
cikislar rastgele cikis degeri Uretilerek egitim yapilip test edilmistir (Sonug¢ 7). Egitim
kiimesindeki her sekanstan sirasiyla birbirini takip eden 1,2,3,4,5 satir silinip egitim
kiimesi olusturulup test edilmistir (Sonuc 8). Egitim kiimesinden elde edilen cikislarin
birbirini takip etme olasiliklari ¢ikarilarak sirasiyla eksik veriye sahip egitim kiimelerine
eklenmis, egitilip test edilmistir (Sonuc 9). Eksik veriye sahip egitim kiimesinden elde
edilen gikislarin birbirini takip etme olasiliklari gikarilarak sirasiyla eksik veriye sahip
egitim kiimelerine eklenmis, egitilip test edilmistir (Sonuc¢ 10). Gergeklestirdigimiz 9

farkl veri tamamlama yontemlerine ait sonuclar Cizelge 5.7' de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.7 Eksik Veri Tamamlama Galismalari-1

Sonug¢ 1= 67.8

Silinen Cikis Orani

Yontem %1 %5 %10 | %25 | %50

Sonu¢2 | 67.48 | 67.21 | 66.04 | 61.82 | 50.01

Sonu¢3 | 67.13 | 65.71 | 63.13 | 55.47 | 39.54

Sonu¢4 | 67.31 | 65.41 | 62.27 | 58.81 | 41.26

Sonu¢5 | 67.16 | 66.97 | 65.51 | 63.17 | 56.36

Sonu¢ 6 | 68.34 | 68.03 | 66.85 | 60.37 | 27.36

Sonug¢7 | 68.17 | 67.92 | 67.03 | 61.27 | 46.48

Sonu¢8 | 65.4 | 64.97 | 64.91 | 63.65| 63.3

Sonu¢9 | 67.07 | 65.53 | 62.6 | 54.38 | 40.66

Sonug¢ 10 | 67.02 | 65.53 | 63.01 | 55.09 | 38.41

Gergeklestirdigimiz ¢alisma sonucunda, bos olan cikislara egitim kiimesinde en fazla
bulunan ¢ikisin atanmasinin %50'i silinmis veri seti lzerinde en yiksek dogruluk
oranina ulasan Sonug 5'i temel ¢ikis noktamiz olarak kabul ederek yéntemler lizerinde
degisiklik yapmaya calisildi. Ayrica cikis kiimesi eleman sayisini da 3 ve 5 kabul ederek

bunun sonuglarini da gérmeye calistik.

Gergeklestirdigimiz g¢alismayi ¢ikis kiimesinin eleman sayisini 3 ve 5 olacak sekilde 4
farkl yontem igin tekrarladik. Sonug 1 igin 3 ¢ikista basari orani 61.89 iken 5 ¢ikis igin

basari orani 67.8 olmaktadir. Diger sonuglar Cizelge 5.8' de gortilebilmektedir.
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Gizelge 5.8 Eksik Veri Tamamlama Galismalari-2

Yontem

3 Cikis (x,y,2) - Sonug¢l =61.89

5 Cikis (x,y,z,t,u) - Sonu¢1=67.8

Silinen Cikis Orani

%1

%5

%10

%25

%50 %1 %5

%10

%25

%50

Sonug¢ 5

62.12

61.93

61.26

61.31

59.65 | 67.16 | 66.97

65.51

63.17

56.36

Sonug 6

62.76

62.36

61.96

58.33

26.01 | 68.34 | 68.03

66.85

60.37

27.36

Sonug 7

62.76

62.44

62.14

60.72

46.76 | 68.17 | 67.92

67.03

61.27

46.48

Sonug 8

61.4

60.78

61.13

60.05

59.85 | 65.4 | 64.97

64.91

63.65

63.3

Yapilan bu ¢alisma sonucunda bos olan cikislara ait sekansin silinmesi egitim basarimizi

artirmis olsa da bunun elimizdeki eksik verilerin egitim setinden g¢ikarilmasi sonucu

olustugundan bize olumlu bir katki sunmayacagina karar verilmistir.

Ayni calismanin devaminda, cikislara (x=1, y=2, z=3,t=4 ve z=5) degerlerini atadik.

Ardindan Sonug 5'de yaptigimiz gibi girislere gore ¢ikis sayilarini hesaplayip, bunlari

ilgili cikis degeri ile carpip toplam adet sayisina bolerek ilgili ¢ikisi atadik (Sonug¢ 11).

Sonug 11'deki islemi tim egitim kiimesinin ¢ikis olasiliklarina gore hesaplayip

gerceklestirdik (Sonug¢ 12). Sonug¢l1'deki islemi cimle bazh duslinerek gerceklestirdik

(Sonug 13). Gergeklestirdigimiz veri tamamlama yontemlerine ait sonuglar Cizelge 5.9'

da gosterilmektedir.
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Gizelge 5.9 Eksik Veri Tamamlama-3

3 Gikis (x,y,z) - Sonug¢l =61.89 5 Cikis (x,y,z,t,u) - Sonugl1=67.8

Yontem Silinen Cikis Orani

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

Sonu¢5 | 62.12 | 61.93 | 61.26 | 61.31 | 59.65 | 67.16 | 66.97 | 65.51 | 63.17 | 56.36

Sonu¢ 11 | 61.79 | 61.32 | 60.13 | 56.91 | 49.67 | 67.07 | 66.18 | 63.45 | 57.19 | 47.5

Sonu¢ 12 | 61.68 | 60.98 | 59.57 | 56.09 | 42.41 | 67.1 | 65.68 | 63.01 | 55.5 | 39.63

Sonu¢ 13 | 61.68 | 60.98 | 59.57 | 57.92 | 43.94 | 67.27 | 65.88 | 63.03 | 54.44 | 37.72

Yapilan bu c¢alisma sonucunda, c¢ikislarin agirliklandiriimasi yonteminin basari
oranlarinin da temel hipotezimizden daha dusilik basari gostermesinden o6tirii bu
yontemin kullanilamayacag gortlmiustir. 5 farkli ¢ikis icin kurallarimiz ¢alistirildiginda
olusturulan veri setinin % 78'i olusurken kalan % 22'lik kisim rastgele cikislar ile
dretilmistir. 3 Cikis ise kurallar ile veri setinin % 71'i olusturulurken kalan % 29'luk kisim

rastgele atanmistir.

5.6. CRF' nin Yari-Egiticilli Ogrenme Performansi

Bu calismada, CRF' nin performansini yari egiticili 68renme ile egiterek gormek istedik.
Makine 6grenmesi igerisinde egiticili siniflandirma yaklasimlari, siniflandirma modeli
olusturmak icin verilere iliskin 6zellikleri (features) ve sinif etiketlerini kullanmaktadir.
Ancak sinif etiketlerinin toplanmasi; konusma tanima, istenmeyen e-posta tespiti,
medikal teshis gibi gercek diinya problemleri icin zor, pahali ve zaman alici bir sirectir.
Bu problemi ¢dzmenin bir yolu, 6grenme siireci sirasinda etiketsiz veriler ve etiketli
verilerden vyararlanabilecek siniflandirma algoritmalarini  gelistirmektir. Bu tir
algoritmalar, makine o6grenmesi icerisinde “yari-egiticili siniflandirma yaklasimlar”

olarak adlandirilmaktadir.

Arastirmacilar, modelleme icin yeterince etiketli veri olmadigi durumda etiketli

verilerle birlikte etiketsiz verilerden de yararlanmak icin oldukca iyimserdir. Problem
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alani igin etkin bir yari-egiticili siniflandirma modeli olusturmak, distintldiginden ¢ok
daha zordur. Bir¢ok calismada etiketsiz veriler kullanildigi durumda; siniflayicilarin
performansinda iyilesmeler saglandigini  raporladigindan, makine 0grenmesi
toplulugunda mevcut egilim, etiketsiz verilerden siniflayicilar igin mimkiin olan her
zaman vyararlanma seklindedir. Etiketsiz veriler kullanildigi zaman, siniflayici
performansinda azalmalari gosteren deneysel kanitlar mevcut oldugu igin, etiketsiz

verileri kullanma konusunda bu iyimser yaklagsimin degismesi gerekmektedir.

Yaptigimiz ilk calismada yapay egitim ve test seti lizerinde c¢alisma gerceklestirdik.
Elimizde bulunan etiketli 50 cimle ile sistemi egitip 5000 climlelik test seti ile
calistirdik. Ardindan elimizde bulunan 500 ciimlelik etiketsiz veri setinin etiketlerini CRF
ile tahmin edip mevcut etiketli 50 climle ile sistemi egitip ardindan test islemini

gerceklestirdik. ilgili sonuglar Cizelge 5.10' da gériilmektedir.

Cizelge 5.10 CRF'nin Yari-Egiticili Ogrenme Sonuglari-1

Ciimle Sayisi Basari Orani
50 (Etiketli) 67.812
50(Etiketli)+500(Etiketsiz) 68.006

Yari egiticili 6grenme sonucunda sistemin dogruluk oraninin azda olsa arttigini

gorebilmekteyiz.

Yaptigimiz ¢alismada egitim kiimesinde bulunan 50 adet etiketlenmis veri ile 500 adet
etiketlenmemis climleyi kullanarak bir egitim kiimesi olusturmaya calistik. 500 adet
etiketlenmemis egitim kimesinin ¢ikislarinin  tahmini icin CRF yonteminden
faydalanarak en yiksek olasiliga karsilik gelen cikislari atayarak sistemi test ettik.
Ardindan yaptigimiz calismada 500 etiketsiz veriyi etiketleyip kullanmak yerine CRF
sonras! olusan ciimle basari yizdelerine gore bazi ciimleleri egitim kiimesi dahil ettik
yada cikarttik. Boylelikle normalde elde ettigimiz basariyl ayni seviyeye cekmeye yada
gecmeye calistik. Sonuclar Cizelge 5.11' de goriilmektedir. Test Kiimesi 2840 climlelik

bir veri kimesidir.
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Cizelge 5.11 CRF'nin Yari-Egiticili Ogrenme Sonuglari-2

Ciimle Sayisi Basari Orani
Etiketli Etiketsiz S Dahil S Harig
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

Yapilan bu calisma sonuncunda, yari egiticili 6grenme ile sistemin dogruluk oraninin
azda olsa arttig1 gortlmustir. Ayrica onerilen ciimlelerin basari oranlarina gore egitim
setine eklenmesi ya da cikarilmasi sayesinde sistemin dogruluk orani ayni sekilde artis

gorilmustir.
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Bu kisimda yaptigimiz bir diger ¢alismada ise ¢ikislara mevcut girislere gore frekansi en
yuksek olan ¢ikisi atamak ile bir 6nceki yada bir sonraki durumdaki ¢ikislarin atamanin
bize bir katkisi olabilecegini distinerek sistemi bir de bu sekilde calistirdik. Bir ciimlede
gecen bir kelimenin turinin bir 6nceki cimlede yada bir sonraki ciimlede de benzer
gorevde gecebilecegi varsayimindan hareket ederek sistemi test edilmis ve sonuclar

Cizelge 5.12' de gosterilmistir.

Cizelge 5.12 CRF'nin Yari-Egiticili Ogrenme Sonuglari-3

Yiiksek Cikis Atamasi

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

S Dahil | 90.51 | 90.44 | 90.33 | 90.18 | 89.38

S Hari¢ | 33.06 | 31.13 | 28.91 | 26.88 | 12.11

1 6nceki Cikisin Atanmasi

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

S Dahil | 90.51 | 90.44 | 90.16 | 90.18 | 89.38

S Hari¢ | 33.06 | 31.13 | 28.91 | 26.88 | 12.11

1 sonraki Cikisin Atanmasi

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

S Dahil | 90.51 | 90.44 | 90.33 | 90.18 | 89.38

S Hari¢ | 33.06 | 31.13 | 28.91 | 26.88 | 12.11

Yapilan calisma sonucunda, Onerilen yontemin sistemin dogrulugunu artirici yada

azaltici bir etkisinin olmadigi gérilmustar.

5.7. CRF'nin ML Yontemleri ile Karsilastiriimasi

5.7.1. Yapay Veri Seti icin Yapilan Calisma

Bu calismamizda, CRF' nin sinirlarini belirleyebilmek icin egitim setini ve test setini

kendi kurallarimizla olusturacak bir yazim gerceklestirdik. Sistemi 2 Giris ve 1 Cikis
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olacak sekilde planlayarak elimizdeki hazir olan CRF sistemi lzerinde galistirabilmeyi

hedefledik. Bu ¢alismada kullandigimiz girisler ve ¢ikis kiimelerimiz,
Girisl Kimesi E{a, b, ¢, d, e}

Giris2 Kimesi E{f, g, h, i, j}

Cikis Kimesi E{x, v, z, t, u} 'dir.

Kurall-Kural5 arasi kurallarin ¢alistirilmasi sonucunda bir c¢ikis degeri atamasi
gercgeklestirilemiyorsa Kurall1 tetikleniyor ve mevcut ¢ikis kiimemizden bir ¢ikis degeri
¢cikis olacak sekilde ataniyor. Ardindan Kural6-KurallO calistirilarak uygun cikislar
Uzerinde glincelleme islemi gergeklestiriliyor. 20 sekans olusturulduktan sonra ciimle
sonuna geldigimizi kontrol edebilmek icin ". PUN Nokta" sekansi cimlenin sonuna

ekleniyor.

« Kural 1- Eger xyy)=b ve xa=h ise Cikig=x

« Kural 2- degilse Eger x(y=C ve Xy1)=g ise Cikig=y

« Kural 3- degilse Eger xyy=a ve Xy1)=f ise Cikig=z

« Kural 4- degilse Eger x1y)=b ve xy)=g ise Cikig=t

« Kural 5- degilse Eger x(y=c ve xy)=f ise Cikis=u

« Kural 6- Eger xy(.1)=€ ve Xyp=h ise Cikig=u

« Kural 7- degilse Eger xy(t.1)=a ve Xat-1)=g ise Cikis=t

o Kural 8- Eger xy+1)=a ve Xp(1)=g ise Cikis=y

o Kural 9- Eger Xy(t+1)=b ve Xpp.1)=Ff ise Cikig=x

o Kural 10- Eger Xy(t+1)=C Ve Xy=h ise Cikis=z

« Kural 11- degilse Cikis=(Rastgele Uretilen (x,y,z,t,u)'dan biri)
« Kural 12-20 sekansta bir ". PUN Nokta" sekansi Uretiliyor

Yukarida verilen kurallari calistirarak 5000 sekanslik bir egitim seti olusturabilmek icin

yazilimin kurallari ¢alistirma ylizdeleri Cizelge 5.13' de verilmektedir.

Cizelge 5.13 Kural Olusturma Yuzdeleri

Kurall | Kural2 | Kural3 | Kural4 | Kural5 | Kural6 | Kural7 | Kural8 | Kural9 | Kural10 | Kural 11

5.96 6.17 6.34 7.19 7.3 8.21 7.08 | 10.64 | 10.32 9.58 213
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5 elemanl Giris kiimeleri kullanildiginda Kural 11(bir baska ifade ile rastgele deger
atama)'in  c¢ahlstirilma oranlari yaklasik %50'e olmaktaydi. Biz girisleri 3'e c¢ekerek
sistemin Urettigi cikislarin rastgeleligini azaltmak istedik. Bu c¢alismada rastgelelik
yaklasik % 21 civarinda gergeklestirildi. Bir baska ifade ile CRF ile sistem c¢alistirildiginda
% 79 'a yakin bir dogruluk elde edilmesi gerekmekteydi. Yapilan calismada 5 girise
sahip ve 3 girise sahip egitim setleri 5 kural ve 10 kural halinde calistirilarak sonuglar
Cizelge 5. 14' te gosterilmistir. Egitim ve Test Kiimesi sekans sayilari ve frekanslari

Cizelge 5. 15' de verilmistir. Egitim Seti 5000 climle ve Test seti 50 000 ciimleliktir.

Cizelge 5.14 Kural ve Giris Sayisinin Dogruluga Etkileri

7 Kural-Giris 12 Kural-Giris 12 Kural-Giris
Sekans
Kiimeleri 5 Kimeleri 5 Kiimeleri 3
Sayisi
elemanli elemanl elemanli
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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Cizelge 5.15 Egitim ve Test Kiimesi Frekanslari

1.Girig | Egitim Seti | Test Seti
a 1713 16675
b 1655 16654
c 1632 16671

2.Giris
F 1649 16606
G 1653 16796
H 1698 16598

Cikis
X 1093 10587
y 1011 10524
z 1219 12127
t 880 8671
u 797 8091

Bu calisma sonucunda, kural sayisi arttiginda bir bakima rastgelelik azaltildiginda
sistemin dogruluk orani artis gostermektedir. Giris sayisinin azalmasinda ayni sekilde
olasiliksal olarak sistemin belirsizligini duslirdigiinden basariyi 6nemli 6lclide

artirmistir.

Yapay verisetleri (zerinde yaptigimiz bir diger calismada, CRF ve Klasik Makine
Ogrenmesi (KMO) ydntemlerinin karsilastirilmasi yapilmistir. Calismada Yapay Veri seti
tizerinde CRF ve KMO yéntemlerinin performansi dlgiilmistir. KMO yéntemleri icin

WEKA programi [64], CRF icin CRFSHARP programi [63] kullaniimistir.

Calismanin bu asamasinda yapay veri setleri olusturmak igin kurallar tanimlanmistir. 4
farkl kural tanimlama sekli belirlenerek 4 farkh yapay veri seti olusturulmustur.
Calismanin bir sonraki arastirma alani gercek veri setleri lzerinde Varlik ismi
Tanimlama belirlendiginden veri setleri 2 girisli ve 1 cikisli olacak sekilde

tasarlanmistir.
1.Veri setini olusturmak icin elimizde ;
Giris Kimesi-1 {g1[0], g1[1], g1[2]} , Giris Kimesi-2 {g2[0], g2[1], g2[2]}

Cikis Kiimesi E{x, y, z, t, u}, seklinde kimelerin oldugu varsayimindan yola cikarak

asagidaki kural olusturma sablonu kullanilarak veri seti olusturulmustur.

e Kural 1- Eger x31=81[1] ve xa1)= g2[1] ise Cikig=x
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e Kural 2- degilse Eger xyy)= 81[2] ve xy)= g2[1] ise Cikis=y

e Kural 3- degilse Eger xy(y)= 81[0] ve x)= g2[0] ise Cikis=z

e Kural 4- degilse Eger x1y)= 81[1] ve xo= g2[1] ise Cikig=t

e Kural 5- degilse Eger xyy)= 81[2] ve xyn)= g2[0] ise Cikis=u

e Kural 6- Eger xyt-1= 81[2] ve xyy= g2[2] ise Cikis=u

e Kural 7- degilse Eger xyt-1)= 81[0] ve xyi-1)= g2[1] ise Cikis=t

e Kural 8- Eger xy+1)= 81[0] ve xo)= g2[1] ise Cikis=y

e Kural 9- Eger Xyu+1)= 81[1] ve Xpu41)= 82[0] ise Cikig=x

e Kural 10- Eger xy(t+1)= 81[2] ve xy0= 82[2] ise Cikis=z

e Kural 11- degilse Cikis=(Rastgele Uretilen (x,y,z,t,u)'dan biri)

Bu calismada Cizelge 7.25' deki kurallar yardimiyla tiiretilen kurallar kullanilarak
50,100,500,2500 ve 5000 cimlelik egitim ve 2500 cumlelik (52500 sekans) test seti

kullanilmistir.  Yapilan ¢alismaya ait sonuglar Cizelge 5.16 ve Cizelge 5.17' de

gorilmektedir.

Cizelge 5.16 Calisma sonuglari

Ciimle Sayisi | 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
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Cizelge 5.17 CRF Karisim 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 | O 0
u 0 0 0 0 1617 0
Nokta | O 0 0 0 0 725

Cizelge 5.16' dan da goruldugi Gzere CRF, Naive Bayes disindaki makine 6grenmesi

yontemlerinden daha basarisizdir.

CRF' nin sadece "u" ¢ikisi icin %100 basari gdstermesinin nedeni, Eger x1(t)= g1[1] ve
x2(t)= g2[1] ise Cikis=u kurahnin disinda hicbir kuralin u ciktisi Gretmemesidir. Ayni
durum Nokta ciktisi icinde sdéylenebilir. Dolayisiyla baska bir olasilik olmadigindan
girisler kurali sagladigi durumda cikis "u" olarak isaretlenir. Bundan sonraki yapilan

denemeler bunu test etmek icin yapiimistir.

Olusturulan 2. , 3. ve 4. setlere ait kural listesi asagida gorulmektedir. Bu kurallar

kullanilarak yapilan denemelere ait sonuglar Cizelge 5.18' de goriilmektedir.
e 2. Kural Kiimesi Listesi
o Kural 1- Eger xyiy= g1[0] ve xoy)= 82[0] ise Cikig=z
o Kural 2- Eger xyiy= g1[0] ve xp1)= g2[1] ise Cikis=t
o Kural 3- Eger xyiy= g1[1] ve xa1)= 82[0] ise Cikis=x
o Kural 4- Eger xyiy= g1[1] ve xyn= g2[1] ise Cikis=y
e 3.Kural Kiimesi Listesi

o Kural 1- Eger xyiy= g1[0] ve x;1= g2[0] ise Cikis=y
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o Kural 2- Eger xyiy= g1[0] ve xa1)= 82[1] ise Cikis=x

o Kural 3- Eger xyiy= g1[1] ve xa1= 82[0] ise Cikis=x

o Kural 4- Eger xyiy= g1[1] ve xyn= g2[1] ise Cikis=y
4.Kural Kiimesi Listesi

o Kural 1- Eger xyiy= g1[0] ve xa1)= 82[0] ise Cikis=x
o Kural 2- Eger xyiy= g1[0] ve 1= g2[1] ise Cikis=y
o Kural 3- Eger xyiy= g1[0] ve xy1= g2[2] ise Cikis=y
o Kural 4- Eger xyiy= g1[1] ve xa1= g2[0] ise Cikis=x
o Kural 5- Eger xyiy= g1[1] ve xa1)= 82[1] ise Cikis=x
o Kural 6- Eger xyy)= 81[1] ve xy)= 82[2] ise Cikis=y

Cizelge 5.18 ikinci Calisma Sonuglari

Kural Kiimesi | CRF | NB | IBK | Bag. | J48

2 100 | 100 | 100 | 100 | 100
3 52 | 52 | 100 | 100 | 100
4 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Cizelge 5.19 2.Kural Kiimesi Olusturma Matrisi

g2[0] | g2[1]

gl[0] z t

gl[1] | «x y

Cizelge 5.20 3.Kural Kiimesi Olusturma Matrisi

g2[0] | g2[1]

gi[o] | vy X

gi[1] | «x y
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Cizelge 5.21 4.Kural Kiimesi Olusturma Matrisi

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

gl[o] | x y y

gl[1] X X y

Cizelge 5.19 ve Cizelge 5.21' de goruldugi gibi cikislar tek bir dagilimdan geldiginde
CRF ve NB, KMO yoéntemleriyle benzer basari gosterirken, Cizelge 5.20' deki gibi
cikislarin birden fazla dagihmdan geldiginde CRF ve NB' nin basarilari diismektedir.

5.7.2. Gergek Veri Seti icin Yapilan Calisma

Bu calismada, CRFSharp sitesi tzerinden elde edilen veri seti kullaniimistir [67]. Egitim
icin 5050 climle ve test icin 2840 climle kullanilmistir. Yapay veri seti izerinde yapilan
¢alismada klasik makine o6grenmesi yontemleri CRF' ye gbre daha iyi sonuglar
Uretmistir. Gergek veri seti ile yapilan uygulamada ise CRF klasik makine 6grenmesi
yontemlerinden daha basarili sonuglara ulagsmistir. Bunda egitim uzayinin blyiimesinin
etkili oldugu sonucuna ulasiimistir. Egitim uzayinin genis tutulmasi halinde CRF daha iyi
bir optimizasyon sunmakta ve sonuctaki basari artim gostermektedir. Bunun igin
oncelikle elimizdeki egitim ve test veri seti arff dosya formatina c¢evrilmesi
gerekmektedir. islemin yapilabilmesi icin pencere boyutu 3 olarak alinmis ve ona gore
islemler gerceklestirilmistir. Arff dosyasina ¢evirmek i¢in kullanilan 6zellik sablonu Sekil

5.3" te ve arff dosya 6rnegi Cizelge 5.22' de gorilmektedir.

Ozellik 1 Ozellik 2 Ozellik 3
l.GiriSq—E@ @ @ York are major financial centers .
ZG||’|54— NNP cC NNP NNP VEP 11 1 NNS PUN

/ 1} I -
Cikis« //_ LDCAT|07/ S | B_LOCATI E_LOCATION | s 5 5 5 5
| |
R S SR )
Ozellik 4 Ozellik5 kg Ozellik 6

Sekil 5.3 Ciimleye sablonun uygulanmasi
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Gizelge 5.22 Arff dosyasi formati

Oz1 | 0z2 | 6z3 | Oz4 | Oz5 | Oz6 Cikis
? Tokyo | and ? NNP | CC | S_LOCATION
Tokyo | and | New | NNP | CC | NNP S
and New | York | CC | NNP | NNP | B_LOCATION

Yapilan ¢alisma ile ilgili sonuglar Cizelge 5.23' te gosterilmektedir.

Cizelge 5.23 CRF ve Klasik Makine Ogrenmesi Yontemlerinin Karsilastirmasi
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3 3 a ] a S a & ] & & & & & b & & &
Gerceklestirilen calisma sonucunda CRF’nin KMO yéntemlerinden daha iyi sonuglar

verdigi gortlmustar.

5.7.3. Frekansi Diisiik Olan Terimlerin Ogrenmeye Etkileri

5.7.2.'de yapilan CRF calismasinda yaklasik 50.000 stitunluk bir matris olusmustur. Her

terim bu matrise bir stitun olarak eklenmektedir. Buda ¢alisma uzayini genisletmekte

ve calisma zamanini artirmaktadir. Bu ¢calismada, mevcut egitim ve test kiimesinde

frekansi distik olan (1,10 ve 15'in altinda) terimler "xxx" terimiyle degistirilip calisma

sureleri ve basarilan 6lctilmek istenmistir. Yapilan calisma sonuclari Cizelge 5.24' te

gorilmektedir.
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Cizelge 5.24 Frekansi diisik olan terimlerin 6grenmeye etkileri-1
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Elimizdeki veri setinde S etiketi frekansi yliksek oldugundan onu ¢ikartip egitim basari

degerlerini tekrar hesapladigimizda Cizelge 5.25' deki sonuglara ulasgiimistir.

Cizelge 5.25 Frekansi diislik olan terimlerin 6grenmeye etkileri-2 (S Haric)
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Bu calismada kullanilan 5050 egitim climlesi Gzerinde uygulanan Cizelge 5.1'deki 6zellik

sablonuile 512421 6zellik olusturulmustur.

Terim sayisi belli frekansin altinda olan terimlerin degistirilmesi sonucunda yeni olusan

egitim ve test setindeki farkli terim sayilarini Cizelge 5.26' da gorilebilmektedir.
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Cizelge 5.26 Terim sayisi azaltilmis Egitim ve Test Seti (CRF igin)

Egitim Test

1.giris | 2.giris | Cikis | 1.giris | 2.giris | Cikis

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

Yapilan ¢alismalara ait slire ve basari sonuglari Cizelge 5.27' de gosterilmektedir.

Cizelge 5.27 Sire ve Basari Oranlari

Basari | S harig . Ozellik
% % sayisl

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

Sonug olarak frekansi az olan terimlerin egitim setinden gikarilmasinin egitim siiresi

Uzerinde azalan yonde bir etki ettigi soylenebilir.

5.8. CRFile Yan Ciimleciklerin Tespiti ve Ogelerine Ayirmaya Etkisi

Clmle, bir duyguyu, bir dlisiinceyi, bir istegi veya bir yargiyi belirten s6z dizisidir. Bu s6z
dizisinde bir veya daha fazla yargi bulunabilir. Yiklemi birden fazla da olabilir. O zaman
climledeki yargi cimlenin yapisiyla ilgilidir. Cimleleri yapi bakimindan inceledigimizde

temel olarak 2 gruba ayrildigini goriiriz.

icinde tek bir yargi bulunan ciimlelere basit ciimle , icinde birden fazla yargi bulunan

climlelere bilesik climle olarak isimlendirilmektedir.
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Basit Climle Ornekleri;

e Derslerine gok galigmalisin.

e Agag sevgisi her insanda olmalidir.
Bilesik Ciimle Ornekleri

Simdi memleketimde olmak (Yan Climlecik) / varmis.(Temel Cimlecik)

Metni glizelce okuyarak (Yan Ciimlecik) / anlamaya calis. (Temel Cimlecik)

5.8.1. CRF ile Yan Ciimleciklerin Tespiti

Biz bu galismamizda elle etiketlenmis climleleri egitim asamasinda kullanarak etiketsiz
ciimleler Uzerindeki yan ciimlecikleri bulmayi hedefledik. Oncelikle cesitli haber
sitelerinden ve romanlardan edindigimiz 1278 climleyi elle yan cimleciklerine ayirdik.

Sekil 5.4' te 6rnek bir gosterim goriulmektedir.

Al'ninMuazzezile evlenmesinden  hosnutolmayanSakir,  birddginde Ali'yivurup ~ Gldardr.

Insanlaryanigiplak dolagip, yemekbulamayacak  hale gelirler.

Sekil 5.4 Yan ctiimleciklerine ayrilmis 6rnek ciimleler

Ardindan elimizdeki ciimleleri Zemberek Dogal Dil islemi kitiiphanesini kullanan
FatihParser programi kullanilarak cimle igindeki kelimelerin ¢6ziimlemesi

gercgeklestirilmistir.

FatihParser Tirkge ve diger Tirki diller icin tasarlanmis bir s6zdizimsel ¢6ztiimleyicidir
[65]. Yani climleyi sézdizimsel bilesenlerine ayiran bir aracgtir. Bu bilesenler 6geler,
unsurlar, kelime gruplari ve kelimelerdir. FatihParser dilbilimcilerin daha asina olduklar

bir ifade ile "ciimle tahlili" yapan bir yazilimdir.

FatihParser programi ile elimizdeki 1278 cimledeki her kelimenin tek tek analizi

yapilmistir. Sekil 5.5' te 6rnek cimlelerdeki kelime ¢dziimlemeleri gorilebilmektedir.
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Sekil 5.5 Kelime Analizi yapilmis 6rnek climleler

1278 climle sisteme verilerek otomatik olarak etiketlenmesi saglanmistir. Gelistirilen
program araciliglyla otomatik olarak etiketlenen climleler, CRF sistemine verilebilecek
formata cevrilmesi saglanmistir. Etiketletmede kullanilan terimlerin aciklamalari
Cizelge 5.28' de gosterilmektedir. Otomatik olarak etiketlenen ve CRF sistemine

verilebilecek hale getirilen cimle 6rnekleri Cizelge 5.29' da gorilebilmektedir.

Cizelge 5.28 Etiketlerin Agiklamalari

Etiket Tanimi

Basla Yan/Temel ciimlenin bagladigini belirtir

Devam Yan/Temel ciimlenin devam ettigini belirtir

Bitti Yan/Temel ciimlenin bittigini belirtir
bos Ciumle icindeki bosluklari belirtir
Noktalama noktalama isareti oldugunu belirtir
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Cizelge 5.29 Otomatik Etiketlenmis Ciimle Ornekleri

Ornek Cimleler
Giris 1 Giris 2 Cikis
gocuk isim Basla
un isim_tamlama-in Devam
bos bos bos
ad isim Devam
| isim_belirtme Devam
bos bos bos
yusuf Ozel_isim Devam
tur isim_tanimlama_dir Devam
bos bos bos
ve conj Devam
bos bos bos
ol fiil Devam
en fiil_dénlstim_en Devam
ler fiil_kisi_onlar_ler Bitti
o pron Basla
nun gen Devam
bos bos bos
anne isim Devam
bos bos bos
ve conj Devam
bos bos bos
baba isim Devam
sl isim_sahiplik_o_1 Devam
dir isim_tanimlama_dir Devam
Nokta Bitti

Yapilan galisma sonucunda elimizdeki 1278 ciimle once elle etiketlenmis, ardindan
FatihParser ile kelime analizi yapilmis ve son olarak da gelistirilen yazilim yardimiyla
otomatik olarak etiketlenmistir. Elimizdeki 1278 climlenin 250'si test icin 1028 tanesi
egitim icin ayrilmistir. CRF programi ile 1028 cliimle egitim icin kullaniimis ve 104080
ozellik cikarilmistir. Ardindan da 250 ciimle ile test asamasi gerceklestirilmistir.
Elimizdeki egitim setindeki etiketlerin frekanslari Cizelge 5.30' da, Egitim Cimle
Sayisina gore basari oranlari Cizelge 5.31' de ve Etiket Basari Oranlari Cizelge 5.32' de

gosterilmektedir.
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Gizelge 5.30 Egitim Seti Etiket Frekanslari

Etiket 1026 Cumle | 500 Ciimle | 250 Cimle | 100 Ciimle
Basla 2353 967 250 239
Devam 17423 7986 3778 1536
Bitti 2354 967 466 239
bos 7910 3701 1725 697

Noktalama 1500 698 336 133
Cizelge 5.31 Egitim Seti Basari Oranlari
Egitim Seti Ciimle Sayisi | Cikarilan Ozellik | Basari Orani
100 21025 98.49
250 37355 98.46
500 59015 99.3
1028 104080 99.59
Cizelge 5.32 Etiketlerin basari oranlari
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
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5.8.2. Yan Ciimleciklerin Ogelerine Ayirmaya Etkisi

5.8.1' de cumleyi yan cimleciklerine ayirmayi gerceklestirmistik. Buradan hareketle
climleyi 6gelerine ayirma isleminde cliimleyi bir biitlin olarak degil de yan climleciklere
bolinmis halinin basariya olumlu etki yapacagi distnilmektedir. Bu ¢alismada 6nce
cimle yan clmleciklerine bdélinmekte ardindan climle Ogelerine ayrilmaktadir.
Ogelerine ayrilan ciimleler etiketlenmekte ve 1000 adet basit ciimle ile egitilmis sistem
Uzerinde test edilmektedir. Test icin 100 cimlelik bilesik ciimle ve yan cimlelerine
ayrilmis 225 ctimle kullanilmistir. Cimleleri etiketlerken kullanilan etiketlet Cizelge

5.33' te gosterilmektedir.

Cizelge 5.33 Kullanilan Etiketler

Etiket Tanimi

) Ozne

bn Belirtili Nesne
bsn Belirtisiz Nesne

dt Dolayli Timleg

zt Zarf Timleci

y Yiklem

Noktalama | Noktalama isaretleri (.-, vb.)

Yan ciimleciklere ayrilmis ve etiketlenmis olan climleler birlestirilerek 100 adet bilesik
ciimle haline getirilerek birinci test seti olarak kullaniimistir. ikinci test seti olarak yan
climleciklerine ayrilmis ve etiketlenmis veri seti kullanilacaktir. Sekil 5.6' da 6rnek bir

etiketleme verilmistir.

Insanlar yan pplak  dolap  yemek bulamayacak hale gelirler

Ozne T ZafT,  Yiklem Yiklem BN, Yiklem  Nok

Sekil 5.6 Ornek Etiketleme
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1000 adet basit climle Gzerinde yapilan morfolojik ayristirma isleminin ardindan elle
etiketleme yapilarak ciimleler 6gelerine ayrilmis ve CRF sistemine verilebilir bir hale
gelmistir. Ayni islemler test setleri icinde yapilmig ve 2 ayri test seti sisteme verilecek

hale getirilmistir. Sekil 5.7' de 6rnek bir egitim seti cimlesi gérilmektedir.

sim
raman toful f sim copul zarf ulat Mokta
kalma

zard tim. Noktalama

Sekil 5.7 Egitim seti 6rnek ciimle

Egitim ve Test setleri (izerinde yapilan calismalar sonucunda Cizelge 5.34' teki sonuclar

elde edilmistir.

Cizelge 5.34 Calisma Sonuclari

Test Seti Basari Orani

Zero Rule - Ry 36.15

Bilesik Climle (Test Seti-1) 43.91

Yan Ciimlecikli (Test Seti-2) 59.58

5.9. Ardisik CRF Yapisi Kullanarak SL islemenin Gergeklestirilmesi

Bu calismada, 6zellikle baghlik ayristirmasi uygulamalarinda karsilasilan Etiket ve ID
bulma problemi icin iki asamali bir sistem tasarlanip, gerceklenmeye calisildi. Baglilik
Ayristirmasinda ozellik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilan CoNLL formatindaki

kalip Sekil 5.8' de gosterilmektedir.
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1 Bu bu DET DET _ 2 Determiner
2 _ akul MNoun Moun A3sg|Pnon | Loc 3 Deriv

3 okuldaki B adj adj Rel 4 Modifier

4 Sgrencilerin | Ggrenci Moun Moun A3pl|Pnon|Gen 8 Possessor
5 &n &n Adwv Adwv _ 7 Maodifier

[ _ akl Moun Moun A3sg|Pnon | Mom 7 Deriv

7 _ B adj adj With 8 Deriv

E zkilliz _ Noun Zero A3zg|P3sg| Mom 14 Subject

k| surada sura MNoun MNoun A3sg|Pnon|Loc 10 Locative. Adjunct
10 _ dur Verb Verb Pos 11 Deriv

11 duran _ Adj ApresPart _ 13 Maodifier
12 | kigik kigiik Ad] Ad _ 13 Madifier
13 _ kiz MNoun MNoun A3sg|Pnon | Nom 14 Deriv

14 kizdir _ Verb Zero Pres|Cop|A3sg 15 Sentence
15 . . Punc Punc _ a ROOT

Sekil 5.8 CoNNL Veri Bigimi

Oncelikle CRF'nin KMO yéntemlerinden daha iyi oldugunu kanitlamak icin 5635 METU-
Sabanci derleminden 5000 ciimle alinmistir. 4500 ciimle egitim ve 500 ciimle test seti
olarak kullanilmak tzere ayrilmistir. Girislerimiz Sekil 5.8' deki LEX ve CPOS situnlari,
cikis ise DEP situnudur. KMO yéntemleri icin WEKA programi kullanilacagindan
elimizdeki veriler arff dosya bicimine donustirtlmustir. Arff dosya formatina ¢evirme
islemi icin Sekil 5.3' teki 6zellik sablonu kullanilarak dosya formati olarak Cizelge 5.22'
deki hale getirilmistir. WEKA ve CRFSHARP (zerinde sistem calistirilarak sonuglar

Cizelge 5.35' te gosterildigi gibidir.

Cizelge 5.35 DEP icin CRF ve KMO karsilastirmasi

Yontem CRF Naive Bayes Bayes Net IBK KStar | LogitBoost Decision Table

Bagari Orani | 79.51 73.53 66.83 73.78 | 74.27 71.66 61.55

DEP icin yapilan calisma sonunda CRF'nin KMO ydntemlerine gére daha yiiksek basari

gosterdigi Cizelge 5.35' te goriilmektedir.

CRF'nin KMO yéntemlerinden daha yiiksek dogruluklara eristigini gérdikten sonra

calismamizda CRF'yi kullanmayi uygun gordiik. Amacimiz , CRF'yi kullnarak Sekil 5.8'
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deki veri yapisinda gorilen 7. sutundaki ID ve 8. sUtundaki Etiket degerleri dogru

isaretleyebilmektir. Bu problem iki asamada ¢ézilmeye ¢alisiimistir.

CRF'nin 1l.asamasinda amacimiz DEP yani baglanti tiiriini bulabilmektir. Bunun igin
CRF'nin 1.asamasindaki egitim seti cimlemiz igin girislerimiz ve ¢ikisimizin Sekil 5.9' da

gorilmektedir.

Inputs
P Output

Sekil 5.9 CRF 1.Asama-DEP igin girisler ve ¢ikis

Egitim asamasinin ardindan test setimiz igin DEP etiketlerimi Uretilmis ve l.asama
sonuclandirilmistir. 2.Asama da ise isimiz biraz daha karmasiklasmaktadir. Sekil 5.8'
deki DEP-ID stutununu bulmak icin birka¢ isleme daha ihtiyacimiz olmaktadir. DEP-ID
situnundaki sayisal degerleri CRF'nin yiksek dogrulukla bulmasi zordur. Burada bir

doénisim ihtiyacimiz vardir. Gerekli olan bu dontisiim Sekil 5.10' da gorilmektedir.

4 _ e ——

1 _B-u.!__,-——'—hu— TET TET - 2 Determiner
-

2 = okul Noun Noun Adsg | Pnon | Loc 3 Deriv

2 okuldaki s Adj Adj Rel 1 Modifier

1 Bu bu DET DET _ Determiner | Deriv v

2 = okul MNoun Noun A3sg|Pnon | Loc Deriv Modifier

\3 okuldaki = Adj Adj Rel Modifier Determiner ’J

Sekil 5.10 CRF 2.asama-DEP-ID yerine DEP atanmasi

2.asamada yapilan islemler su sekilde siralanabilir. Oncelikle DEP-ID'ye karsilik gelen
satira gidilir. ilgili satinrn DEP situnundaki deger DEP2 siitunu olarak tanimlanir.
Boylelikle DEP-ID siitunu yerine elimizde artik DEP2 adinda yeni bir situn olmus

olmaktadir. CRF ile bu asamada elde edilen egitim setimiz ile sistem egitilip ardindan
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test islemi uygulanarak sonuglar elde edilmistir. 2.Asamada kullanilan egitim seti giris

ve cikislari Sekil 5.11' de goriilmektedir.

Inputs Output

Sekil 5.11 CRF 1.Asama-DEP2 igin girisler ve ¢ikis

2.agama sonunda elimizde DEP ve DEP2 alanlari hesaplanmis olmaktadir. Ama bizim
DEP ve DEP-ID sutunlarina yani baglanti etiketine ve ID'ye ihtiyacimiz vardir. DEP
sttunu elimizde oldugundan baglanti tiri igin bir islem yapmamiz gerekmez. DEP2 igin
ise 2.asamada yaptigimiz donlisimi tersine ¢evirmemiz gerekmektedir. Sekil 5.12' de

bu durum gorilmektedir.

1 Bu bu DET DET Detﬁrminer’.- Deriv

[-%]

okul MNoun Moun Adsg|Pnon|Loc Deriv ‘( Modifier

3 okuldaki W\ndj Rel Modifier Determiner

>
1 Bu bu DET DET o Determiner | 2
2 5 okul Moun Noun Adsg |Pmon| Loc Deriv 3
3 okuldaki - Adj Adj Rel Modifier 1

Sekil 5.12 DEP2 degerinin ID'ye gevrilmesi

Donlsim islemi yapilirken elimizdeki Turkge verisetinin histogrami ¢ikarilmistir. Sekil
5.13' teki Tirkge icin hazirlanan histogramlar gostermistir ki, verisetimizdeki kelimeler
agirlikh olarak saga bagimlidir. Bu yizden yazilan bir program araciligiyla mevcut
kelimenin 6nce sagina sonra solana bakilmis ve etiket ile eslesen satirin ID'si ilgili
kelime icin ID alanina eklenmistir. Bu sekilde olusturulan sistemin Tirkge icin sonuclar

Cizelge 5.36' da gosterilmistir.
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Cizelge 5.36 Tirkce icin sonuclar

30000

25000

20000

15000

10000

5000

Dil ASy AS,
Eryigit ve Ark.[11] | 76.1 | 67.4
Tirkge Malt Parser 77.16 | 67.23
CRF 77.5 | 70.64
40000 1 Frekans
35000

Sekil 5.13 Tiirkge icin Histogram Grafigi

Tiirkce disinda Hollanda, Danimarka,Portekiz ve isvec dilleri icinde sistem denenmistir.

Tirkge igin gergeklestirilen islem basamaklari bu diller iginde aynen uygulanmistir.

Cizelge 5.37' de bu dillere ait baglanti tir( (DEP), ASy, AS, basarilari verilmistir. Ayrica

isvec diline ait histogram Sekil 5.14' te, Hollanda diline ait histogram Sekil 5.15' te,

Danimarka diline ait histogram Sekil 5.16' da ve Portekiz diline ait histogram Sekil 5.17'

de gorilmektedir.

Cizelge 5.37 Tiirkce Disindaki Diller icin Sonuclar

Dil Yontem DEP ASy AS,
. Malt parser | 0.87 | 0.88 | 0.82
Isveg Dili
CRF 0.84 | 0.54 | 0.51
Malt parser | 76.23 | 75.09 | 71.94
Hollanda Dili
CRF 81.79 | 42.57 | 39.35
Malt parser | 87.03 | 84.91 | 80.16
Danimarka Dili
CRF 87.57 | 37.66 | 35.44
Malt parser | 87.89 | 84.35 | 80.21
Portekiz Dili
CRF 88.63 | 44.92 | 42.56
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Sekil 5.14 isveg Dili Histogrami

1600
1400
1200
1000

-10 -9 -8
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Sekil 5.15 Hollanda Dili Histogrami

2000

1000

-10 -9 -8

-f &6 -5-4-3-2-101 2 3 45 & 7 B 910

Sekil 5.16 Danimarka Dili Histogrami
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Sekil 5.17 Portekiz Dili Histogrami

Tirkce icin CRF ile gerceklestirilen calisma sonucunda ASy ve AS, metriklerinde artis

saglanmistir.

Turkce disindaki diller icin yapilan calismalarda ise DEP metrigi haricinde basari diisik
kalmistir. Bunun sebebi olarak Sekil 5.14 - Sekil 5.15 - Sekil 5.16 ve Sekil 5.17' de
gorildiugl tzere bu dillerin Turkge icin gecerli olan saga bagimlilik ilkesinden farkh bir

yapi gostermesidir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Sekans Etiketleme bir giris dizesine karsilik bir ¢ikis dizesinin Gretimidir. Giris ve Cikis
dizesinin iceriklerine gére Dogal Dil islemenin bircok uygulamasi (Varlik ismi
Tanimlama, Makine Cevirisi, Cimleyi Ogelerine Ayirma vb.) sekans etiketleme olarak

tanimlanabilir.

Bu calismada Sekans Etiketleme icin iki hipotez gelistirilmis ve yapilan uygulamalarla bu

hipotezler kanitlanmaya ¢alisiimistir.

Birinci Hipotezimiz , karmasik bir problemi daha basit pargalara bélmenin problemin
¢O6zUimini kolaylastiracagl ve bu durumun basari orani lizerinde olumlu etki yapacagi
yonindedir. Bu hipotezimizi gerceklestirmek icin yaptigimiz ciimleyi 6gelerine ayirma
uygulamasinda, bilesik bir climleyi sisteme bir bitin haline vermektense alt parcalara

(yan cimleciklere) bélmenin sistemin dogrulugunu olumlu yénde artirdig1 gorilmastr.

ikinci Hipotezimizin temelinde de karmasik bir problemi daha basit alt parcalara bélme
fikri yatmaktadir. Problemi alt pargalarina bélmenin yani sira Baghlik Ayristirmasi gibi 2
cikish problemlerinin ¢6zimi icin ardisik olarak iki asamada ¢6zmenin sistemin

basarisini artiracagi yonindedir.

Tirkce icin yapilan calismalarda, Destek Vektdor Makineleri (Support Vector Machine-
SVM) tabanl bir yapi kullanan Malt Parser ile belirli bir dogruluk oranlarina erisilmistir.
Malt Parser ozellikle baghlik ayristirmasi problemini ¢ozmek icin gelistirilmis gerekirci
ayristirma modeli olarak isimlendirilir. Gerekirci ayristirma algoritmalari, ayristiricinin

her adiminda bir sonraki adimi tahmin etmek icin ayristirma modelleri kullanirlar.
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Ayristirma Algoritmasi olarak otele-indirge yontemini kullanarak en iyi agac
oluturmaya calisir. En iyi agaci olusturmaya calisirkende Ayristirma modeli olarak énce
cimle igindeki kelimeler arasindaki ikili iliskileri bularak ise baglamaktadir. Ardindan
bulunan ikili iliskileri baglanti tiirt ile gruplamaktadir. Sonraki asamalarda ise bulunan
her grup igin olasiliksal agirliklar hesaplanmakta ve test kimesi (zerinde

denenmektedir. Ayristirma modelinde siniflandirici olarak SVM kullanilmistir.

Bizim onerimizde, iki bilinmeyenli (Baglilik Tirl ve Baglanilan Kelime-ID) bir problem
olan Baglilik Ayristirmasini iki parcaya bolerek ¢cézmeye calisiimistir. Oncelikle sisteme
kelimeler ve baghlk turleri verilmistir. Egitimin ardindan Test kiimesi (izerinde baghhk
turleri bulunarak kaydedilmistir. ikinci asamada ise baglanilan kelime (ID) yerine ilgili
kelimenin baglanti tlarl verilmistir. Sistem bu yeni hali egitildikten sonra ilk test
asamasi sonucunda baglanti tlrleri belirlenmis olan test kiimesi sisteme verilmis ve 1D
karsilik baglanti tird bulunmus olmaktadir. Burada yapilmasi gerekenislem bir 6nceki
asamada baglanilan kelime (ID)'ye karsilik baglik tdrliinin atanmasi islemi terse
cevrilmektdir. ikinci asamada Uretilen baglanti tiirii ayni ciimle icerisinde énce saga
sonra sola dogru aranir. Bulundugu takdirde ilgili satirin ID'si sistem tarafindan
atanmaktadir. Bulunmamasi halinde ise ilgili ciimledeki ROOT etiketine bagli ID atamasi

gerceklestirilir.

Yapilan calismalar sonucunda sekans etiketleme problemlerinin ¢6ziiminde siklkla
kullanilan CRF'nin ardisik sekans etiketleme problemlerinin ¢6ziimiinde 6zellikle Tiirkce
icin daha 6nce yapilmis ¢alismalardan ve 6zellikle Baglilik Ayristirmasi alaninda sikga

kullanilan Malt Parser'a gére daha iyi sonuglar elde etmistir.

Tiurkce disinda kullanilan Hollanda, Portekiz, Danimarka ve isveg dilleri icin CRF'nin
performansinin daha geride goriilmesinin nedeni CRF'nin performansindan ziyade test
asamasindan sonra yapilan etiketten ID'ye cevirme isleminde kullanilan saga bagimh
yapinin bu diller i¢in uygun olmamasidir. Bu problemi ¢ézmek icin dncelikle bu dillere
ait verisetlerin histogramlari cikarilarak cevirme isleminde kullanilan algoritmanin

glincellenmesi ile bu verisetlerine ait basari oranlarinin artirabilecegi disinilmektedir.

Sistemin dile bagiml yapidan kurtarilmasi ve Tirkce disindaki diller icin basarinin

artirilmasi icin gereken calismalarin yapilmasi gelecek hedeflerimizdir. Baglanilan
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kelimenin baglanti tiiri yerine sinifinin ya da alt sinifini gibi ayirt ediciligi daha yiksek

olmasi muhtemel alanlarin koyulmasi sistemin performansini artirabilir.

Yapilan calismalar sonucunda Malt Parser'in baglanilan kelimeyi (ID) bulma
performansi, CRF'nin de Baglanti Tirl (DEP)'ni bulma performansindaki dogruluk
degerleri daha vyiksektir. Gelecek planlari icerisinde bu iki yontemin hibrit

kullanabilecegi bir yontem gelistirmek sayilabilir.

Ayrica Yan climleciklere boéllinen bir veri setinde climleyi 6gelerine ayirma islemi daha
basarili olmustur. Bunu bir adim ileriye gotiirerek yan climleciklere bolinen bir ciimleyi
so6z oObekleri,isim tamlamalari vb. alanlara bolerek sistemin performansinin

degerlendirilmesi yine gelecek hedefleri arasindadir.
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