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ONSOz

Varlik ismi Tanima, Dogal Dil isleme’nin ¢alisma alanlarindan biri olup kisi, yer, kurum,
zaman, tarih, formil ve para gibi farkh varlk isimlerinin bulunup, anlamsal agidan
siniflandirilmasidir. Varlk ismi Tanima’nin iki temel amaci vardir. Birincisi varliklarin
bulunup taninmasi, ikincisi ise bu varliklarin siniflandirilmasidir.

Varlik ismi Tanima’da kural tabanli veya makine &grenmesi veya bunlarin birlikte
kullanildigi sistemler ile tanima yapilabilmektedir.

Bu calismada, konudan bagimsiz resmi olmayan dokiimanlardan Sartli Rastgele Alanlar
kullanilarak kisi, kurum ve yer isimlerinin etiketlenmesi gerceklestirilmistir.

Bu calismanin basindan sonuna kadar yapmis oldugu oneriler, karsilikh tartismalar ve
yonlendirmeleri ile tezde yapmis oldugu detayl incelemeler ve katkilari icin hocam
Dog. Dr. Banu Diri'ye ¢cok tesekkiir ederim.

Hayatim boyunca desteklerini hi¢cbir zaman eksik etmeyen, beni ylreklendiren ve bana
glivenen sevgili aileme cok tesekkiir ederim.

Ocak, 2013
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OZET

TURKCE METINLERDE SARTLI RASTGELE ALANLARLA VARLIK iSMi
TANIMA

Serap OZKAYA

Bilgisayar Mihendisligi Anabilim Dal

Yiiksek Lisans Tezi
Tez Danismani: Dog¢.Dr. Banu DiRi

Varlik ismi Tanima, Dogal Dil isleme’de bilgi ¢cikarimin bir alt dali olup, kisi ve kurum
ismi, yer, zaman, saat, kisaltma ve para gibi dnceden belirlenmis olan varlik siniflarini
dile bagimh veya dilden bagimsiz olarak bir dokiiman icerisinde arayip bulan
sistemlerdir.

Varlik ismi Tanima icin kullanilan ilk sistemler kural tabanl iken, son zamanlarda
makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak modern sistemler gelistirilmistir. Hem kural
tabanli hem de makine 6grenmesini birlikte kullanan hibrit sistemler de mevcuttur.

Bu tez calismasinda resmi olmayan bir dilde yazilmis Tirkce dokimanlar icin
tasarlanmis, Sartll Rastgele Alanlari kullanan Varlik ismi Tanima calismasindan
bahsedilmektedir. Siniflama ve etiketleme islemi kisi, kurum ve yer isimleri temel
olmak (zere tarih ve para varliklari icin de gerceklestirilmistir. Calismanin
gerceklenmesi sirasinda makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak daha verimli sonuclar
elde etme islemine odaklaniimistir.

Calisma li¢ adimdan olusmaktadir. ilk olarak, resmi olmayan bir dilde yazilmis Tiirkce e-
postalar icerisinden Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak 6zel isimlerin etiketlenerek
cikartilmasi gerceklestirilmistir. Calismanin ikinci adiminda, belli bir calisma alanina
bagli olmayan, konudan bagimsiz dokiimanlar icin Sartli Rastgele Alanlar kullanilarak
dokiimanlardaki varlik isimlerinin belirlenmesi gerceklestirilmistir. Calismanin son

Xi



adiminda ise, yari egiticili teknik ile uygulanan calisma kural tabanl yontem ile
desteklenerek dokiimanlardan varlik isimlerinin ¢ikartilmasi gerceklestirilmistir.

Varlik ismi Tanima icin gerceklestirilen calismada, egitim verisi ne kadar cok
etiketlenmis varlik icerirse basari orani da o 6lclide etkilenmektedir. Calismada Sarth
Rastgele Alanlar yontemi ile kisi isimlerinde elde edilen basari kurum ve yer isimlerinde
elde edilen basaridan daha yiiksek ¢citkmistir.

Anahtar Kelimeler: Varlik ismi Tanima, Dogal Dil isleme, Sartli Rastgele Alanlar, Resmi
Olmayan Tirkce, Tlrkce E-Posta

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESi FEN BiLiIMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

NAMED ENTITY RECOGNITION BY CONDITIONAL RANDOM FIELDS FROM
TURKISH INFORMAL TEXTS

Serap OZKAYA

Department of ComputerEngineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc.Prof. Banu DIRI

Named Entity Recognition is a subtask of information extraction that seeks to locate
and classify predefined entities, such as names of persons, locations, organizations,
etc. in unstructured texts.

Named Entity Recognition rule-based approach used for the first, while the recently
developed modern systems using machine learning techniques.It is a hybrid system
that uses both rule-based and machine learning are also available.

In this study, Conditional Random Fields has been used to extract name from informal
texts. Classification and labeling is based on people, organization and location names
including date and the money. The study of implementing more efficient by using
machine learning techniques during to process focused on achieving results.

The study consists of three steps. First, Conditional Random Fields has been used to
extract name entities which are person, location and organization names from
informal Turkish e-posta. The second step of the study, Conditional Random Fields has
been used to extract name entities from domain independent for formal and informal
texts. In the last step of the study, Semi-supervised learning approach enrichment with
the rule based approach has been used to extract name entities.
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The training data contains so much labeled entity that the success rate can be

influenced for the Named Entity Recognition system that includes a machine learning
component.

Keywords: Named Entity Recognition, Natural Language Processing, Conditional
Random Fields, Turkish informal texts, Turkish e-posta

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS
Varlik ismi Tanima olarak Tiirkge’ye cevirdigimiz “Named Entity Recognition-NER”, veri
ve dokiiman madenciligi, dogal dil isleme, bilgi ¢cikarimi ve bilgiye erisim gibi bircok
disiplinle iliskilidir. Varlik ismi Tanima’nin amaci resmi olan veya olmayan bir dilde
yazilmis, belli bir calisma alanina bagli veya bagimsiz olan tiim dokiimanlar icerisinden,

dile bagiml veya bagimsiz olarak varlik isimlerini bulmak ve bunlari kisi, kurum ve yer

ismi, zaman, tarih ve parasal ifadeler olarak siniflandirmaktir.

Dogal dil isleme alaninda yaygin olarak kullanilan Varlik ismi Tanima ilk defa 1996
yilinda 6. Mesaj Anlama Konferansi'nda (Sixth Message Understanding Conference-
MUC-6) tanilmistir [1]. Varlik ismi Tanima’ya yénelik yapilan miihendislik ¢éziimlerinin
hepsindeki standart yapi, girdi olarak bir dokiimani alan ve cikti olarakta bulunan
varliklarin tiirleri ve siniflari hakkinda bilgi veren bir Varlik ismi Tanima sistemidir.
Giiniimiizde Varlik ismi Tanima yontemleriyle biiyiik dokiiman koleksiyonlari ¢cok daha

cabuk ve verimli bir sekilde taranabilmektedir.

1.1 Literatiir Ozeti

Varlik ismi Tanima ile ilgili calismalar 1990’li vyillarda baslamis olup, “Message
Understanding Conference-MUC” platformunda farkh diller icin yapilan calismalar ile
devam etmistir. Calismalarda ozellikle yaygin olarak kullanilan dil ingilizce olup, Varlik
ismi Tanima’da basarim %90’larda olmaktadir. ingilizce’nin disinda Arapga, Cince,
Japonca, Hintce gibi farkli dillerde de cok sayida calisma yapilmistir. Bu alandaki ilk
calismalardan biri Rau [2] tarafindan yapilan dokiiman icerisinden sirket isimlerini

ctkarmak ve tanimaktir.



Varlik ismi Tanima icin kullanilan ilk sistemler kural tabanl iken, son zamanlarda
makine 6grenmesi tekniklerini kullanan modern sistemlerde gelistirilmistir. Hem kural
tabanli hem de makine 6grenmesini birlikte kullanan hibrit sistemler de mevcuttur.
Yapilan ¢alismalar, kullanilan dile (tek dil veya ¢ok dilli), dokiimanin tirine veya alanina

ve varlik isminin cesidine gore degerlendirilmektedir [1].

On bes yildan fazla bir siiredir, ileri temel bilgi ve miihendislik yéntemleri ile Varlik ismi
Tanima icin bir ¢ok sistem gelistirilmistir. Gelistirilen bu sistemlerin hemen hemen
hepsinde veri girisi olarak bir dokliiman verilir ve cikti olarakta girilen dokiimanda
bulunmasi istenilen varlk isimleri isaretlenerek gosterilecek sekilde sonug Uretilir. ilk
yapilan calismalarda cogunlukla elle olusturulan kural tabanli yontemler kullanilirken,
son zamanlarda vyapilan calismalarda ise egiticili makine 0grenme teknikleri

kullanilmistir [3].

Guniimiizde Varlik ismi Tanima’da kullanilan 6grenme yéntemleri egiticili, yari-egiticili
ve egiticisiz olmak Uzere Uc¢ grupta ele alinmaktadir. Egiticili sistemlerde Sakh Markov
Modelleri, Karar Agaclari, Maksimum Entropy Modeli, Destek Vektér Makineleri ve
Sartli Rastgele Alanlarin kullanimi érnek olarak verilebilir. Bu sistemlerde isaretlenmis
genis bir derlem, ezberlenecek varliklar listesi ve belirsizligi giderecek kurallar kullanilir
[1]. Yari egiticili sistemlerde ise, baslangicta 6grenmek icin kiiclk bir kime kullanilarak
egitim yapilir, sonrasinda sistem kendi kendine 6grenir. Egiticisiz yontemlerde ise genel
yaklasim kimelemedir. Grup ici benzerlikler minimum, gruplar arasi benzerlikler
maksimum tutularak varlik isimleri taninmaya calisilir. Egiticisiz yontemlerde bazen

WordNet gibi s6zliiksel kaynaklarda kullanilir [4].

Yari denetimli 6grenme teknigini temel alan Brin [5], 1998 yilinda kitap basliklari ile
yazarlarinin eslestirildigi bir listeyi olusturabilmek icin belirli bir diizene gore isletilen

sozclik ozelliklerini kullanan bir sistem tasarlamistir.

Turkce icin yapilan Varlik ismi Tanima c¢alismalari ise sinirlidir. Bunlardan ilki Cucerzan
[6] tarafindan gerceklestirilen dilden bagimsiz olarak Tirkce, ingilizce, Romence,
Yunanca ve Hintce dillerinde varlik tanima c¢alismasidir. Tirkce finans haber
dokiimanlari icerisinde kisi isimlerinin belirlenmesine yonelik yapilan calismada ise

sadece Tirkce dilbilgisi yapisi kullanilarak varlik isimleri belirlenmistir [7]. Tlirkce igin ilk



kural tabanli varlik ismi tanima calismasini yapan Kliclik [8], haberler, makaleler, cocuk
hikayeleri ve tarihsel metinler gibi farkli tirlerdeki dokiimanlarda sistemin basarisini
Ol¢climlemistir. Benzer bir calisma [9] tarafindan yapilip, Tilrkce icin konudan bagimsiz
kural tabanh yer, kurum-kurulus ve 6zel isimlerin dokiiman icerisinden etiketlenerek

cikartilmasina yonelik bir sistem gelistirmistir.

Son zamanlarda makine 6grenmesi teknikleri kullanilarak Tiirkce’de Varlik ismi
Tanima’ya yonelik calismalar da vyapilmistir. Sakli Markov Model kullanilarak
istatistiksel yaklasim modeli ile ingilizce icin gelistirilmis Varlik ismi Tanima sisteminin
bir benzeri baska bir calismada Tirkce icin gelistirilmis ve sonuclar karsilastiriimali
olarak verilmistir [10]. Morfolojinin Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sistemlerdeki
etkisinin belirlenmesine yonelik yapilan calismada ise, Sartli Rastgele Alanlar
kullanilmistir. Morfolojik 6zelliklerin kullanilmasinin yaninda yeni bir sembollestirme

sunarak diger calismalardan farkli bir yaklasim [11] da sergilenmistir.

Varlik ismi Tanima icin kullanilan istatistiksel modellerden biri olan Sartli Rastgele
Alanlar’in Tirkge icin kullanildigi baska bir calismada [26], Tlirkce morfolojik 6zellikleri
Sartli Rastgele Alanlar ile birlikte uygulanarak genel haber metinlerinde varlk
isimlerinin c¢ikartilmasina yonelik bir sistem gelistirilmistir. Tlrkce varlik isimlerinin
belirlenmesinde morfolojik 6zelliklerin kullanilmasina yénelik baska bir calisma yapan
Cicekli [27], diger eklemeli dillerde de kullanilabilecek bir sistem gelistirmistir. Varlik
isimlerinin belirlenmesine yonelik hibrit bir sistem sunan calismada ise kural tabanli

tanima islemi istatistiksel yontem (Rote learning-Freitag,1998) ile gelistirmistir [28].

1.2 Tezin Amaci

Varlik ismi Tanima icin yapilan calismalarin cogu ingilizce, Cince, Japonca ve Arapga icin
olurken, Tirkge icin yapilan calismalar ise sinirlidir. Ozellikle ingilizce icin blyiik sézliik
veritabani olmasi ve cesitli alanlarda yeteri kadar veri seti olmasindan, Varlik ismi
Tanima’ya yonelik yapilan calismalarda kullanilan yontemler cesitlilik gostermektedir.
Tirkce bir dokiimanda varlik isimlerinin belirlenmesine yonelik yapilan ¢alismalarda ise
genellikle iki yaklasim goriilmektedir. Birinci yaklasim Turkge dilbilgisi yapisi kullanilarak
varlik isimlerinin belirlenmesi, ikinci yaklasim ise kural tabanh bir sistem gelistirilerek

varlik isimlerinin belirlenmesidir.



Bu calismada, Tirkce icin konudan bagimsiz olarak belli bir calisma alanina bagl veya
bagimsiz dokiimanlarda Sarth Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields) kullanilarak
kisi, yer ve kurum-kurulus isimlerinin etiketlenerek cikartilmasi icin bir calisma
yapilmistir. Bu calisma ile yari egiticili makine 6grenme teknigi kullanilarak uygulanan

yontemde daha verimli sonuglar ¢ikartilmaya odaklaniimistir.

Yapilan calisma li¢ adimdan olusmaktadir. ilk olarak, resmi olmayan bir dilde yazilmis
Tirkce e-postalar icerisinden Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak 6zel isimlerin
etiketlenerek cikarilmasina yonelik bir uygulama gelistirilmistir. Yapilandiriimis
dokiman formatina sahip olan e-posta’lardan elde edilen deneysel sonuglar 5.2’de

degerlendirilmistir.

Calismanin ikinci adiminda, belli bir calisma alanina bagh olmayan konudan bagimsiz,
resmi olmayan dokimanlar icin yari egiticili makine 6grenmesi teknigi olan Sartlh
Rastgele Alanlar kullanilarak dokimanlardaki varlik isimleri ¢ikarilmistir. Elde edilen

deneysel sonuglar bélim 5.3’de degerlendirilmistir.

Calismanin son adiminda ise, yari egiticili teknik ile uygulanan calisma kural tabanl
yontem ile zenginlestirilip dokiimanlardan varlik isimlerinin ¢ikartiimasi hedeflenmistir.

Elde edilen sonuclar karsilastirmali olarak béliim 5.3’de sunulmustur.

1.3 Hipotez

Varlik ismi Tanima, varliklarin anlamsal acidan siniflandirilmasidir. Varlik isminin iki
temel amaci vardir. Birincisi varliklarin bulunup taninmasi, ikincisi ise bu varliklarin
siniflandiriimasidir. Tilrkge icin yapilan ¢alismalarda ¢ogunlukla yerel dilbilgisi yaklasimi

veya kural tabanl yaklasim kullaniimistir.

Yerel dilbilgisi yaklasiminda varlik isimlerinin belirlenebilmesi icin net bir sekilde 6rinti
olusturulmasi gerekmektedir. Ayrica, vyerel dilbilgisi yaklasiminin Tirkceye
uygulanabilirligi icin uygunluk analizi ve esdizimlik analizine ihtiya¢c bulunmaktadir.
Yerel dilbilgisi yaklasiminin resmi olmayan dokimanlarda ki basari orani ise

ylkseltilememektedir.

Varlik ismi Tanima’da kural tabanli yaklasim cok maliyetli olup, basariyi yiikseltmek icin

cok kural tanimlamak gerekmektedir. Yerel dilbigisi yaklasimina benzer sekilde resmi
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olan ve yapilandiriimis dokiiman formatlarinda basari orani daha yiiksek iken konudan
bagimsiz resmi olmayan dokiimanlardaki basari orani ise daha dustktir. Ayrica,
glinimizde kural tabanh yaklasimlarin ¢cogu belli bir alana gore hazirlanmis dokiiman
turleri icin kullanilmaktadir. Bu sekilde gelistirilen bir sistem baska bir alana ait
dokimanlar icin uygulanmak istenildiginde, tanimlanan kurallar yetersiz

kalabilmektedir.

Arastirmalar gdstermistir ki; belli bir alana gére olusturulan Varlik ismi Tanima
sistemleri baska bir alan icin kullanildiginda yetersiz kalmaktadir. Bu c¢ikarim kural

tabanli, sembolik yaklasim ve olasilik yaklasimlariicin de gecerlidir [3].

Tirkge morfolojik olarak zengin bir dil olup, Varlik ismi Tanima’da kullanilan istatistiksel
modellerden biri olan Gizli Markov Model tek basina verimli olmamaktadir. Karmasik
dil yapisina sahip olan dillerde Gizli Markov Model olasilik tanimlamada yetersiz

kalmaktadir [15].

Varlik ismi Tanima’da kullanilabilen Sartli Rastgele Alanlar kural tabanli uygulamalara
gore yapilandirilmamis dokiimanlarda ¢ok daha yiksek basari orani sunmaktadir.
Ayrica, Sarth Rastgele Alanlarla gelistirilen Varlik ismi Tanima calismalarinda dokiiman
tlrindn bir 6nemi olmadigindan farkh alanlar igin kullanildiginda basari oraninda bir

degisme gorilmemektedir.

Sarth Rastgele Alanlar istatistiksel modellerden biri olup, Maksimum Entropi Markov
Model ve Gizli Markov Modeli ile birlikte kullanilarak bir olasilik sundugundan tek
basina Gizli Markov Model’e gére de daha yiiksek basari géstermektedir. Varlik ismi
Tanima icin gelistirilen calismada basari oranini yiikseltigi icin Sartli Rastgele Alanlar’in

kullanilmasi tercih edilmistir.



BOLUM 2

SARTLI RASTGELE ALANLARLA VARLIK iSMi TANIMA

Dogal dil islemede bilgi ¢cikarimi yontemleri kullanilarak bir dokiiman icerisindeki belirli
kriterlere uyan bilgilere erisim yapilabilmektedir. Bu islem sirasinda 6rnegin, bir kaliba
uygun olan verilerin gikartilmasi istenebilir. Bilgi ¢ikarim isleminde amag ¢cok miktardaki
veriyi otomatik olarak isleyen bir yazihm dreterek, insan midahalesini minimum
seviyeye indirmektir. Bilgi ¢cikarimin bir alt dali olan Varlik ismi Tanima’da da bir veri
kaynaginda gecen varliklarin ve isimlerinin algilanmasi hedeflenir. Bu varlklar Kkisi,

kurum, yer, soyut varliklar veya sayisal ifadeler olabilir.

Varlik ismi Tanima’da kullanilan gesitli ydntemler olmasina karsin giiniimiizde makine
o0grenmesi teknikleri kullanilarak yeni sistemler gelistirilebilmektedir. Egiticili
sistemlerden Sartli Rastgele Alanlar kullanilarak dokimandaki varlik isimleri

belirlenebilmektedir.

2.1 Sirali Verinin Etiketlenmesi

Bir dizi gozlem dizilerine etiket siralarinin atanmasi biyobilisim, bilisimsel dilbilim ve
konusma tanima [6, 10, 12] dahil olmak lzere bircok alanda yapilmaktadir. Dogal dil

islemede sézciik tiirli analiz ile sirali veri etiketlenebilmektedir. Ornegin;

<isim>Ahmet</isim><TamlayanEki>in</TamlayanEki><isim>baba</isim><TamlananEki
>si</TamlananEki>,<Sifat>beyaz</Sifat><isim>koyun</isim><NesneEki>u</NesneEki><i
sim>araba</Isim><DigerZarflar>ile</DigerZarflar><isim>kéy</isim><DolayhTiimlecEki>

e</DolayliTiimlecEki><Yiiklem>getir</Yiiklem><ZamanEki>di</ZamanEki>
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Cumlelerin bu sekilde etiketlenmesi, daha Ust dizey dogal dil isleme gorevleri icin
faydali bir isleme adimidir: S6zdizimsel analiz, acik olarak dilin 6ziinde bulunan bazi

yapilara sadece isaret etmek suretiyle sdzciklerin icerdigi bilgileri arttirir [19].

Boyle bir etiketleme ve pargalara ayirma gorevlerinin gerceklestirilmesi icin kullanilan
en yaygin yontemlerden birisi, herhangi bir cliimledeki sozciikler i¢cin en olasi etiket
dizisini tanimlamak amaciyla, Gizli Markov Modelleri (GMM) [13] ya da olasiliksal sonlu

Ozdevinirin kullanilmasidir.

Gizli Markov Modeli dogal dil isleme, ses tanima, video isleme ve bunun gibi zamana
bagh degiskenlerin oldugu alanlarda kullanilan baglanti tabanh bir modeldir. GMM
yapisi itibariyle Markov Model teorisine dayanmaktadir. Markov Model yapisi ardisik
olarak gelen digimlerin (cizge modeli) olasiliginin bulunmasinda kullanilir. Markov
Model yapisinda digimler sadece gozlemlenen varliklari ifade eder. Ancak, GMM
gozlemleyemedigimiz ve varsaydigimiz baglantilar icin sakli digimler olusturarak

baglantilari bizim varsayimimiza gore yapar.

Markov Model ile bir denklemin matematiksel bir modeli c¢ikarilirken, GMM ile bu
denkleme yakinsayan bir model cikarilir [10]. GMM iki stokastik siirec icerir. ilk olan
Markov sireci, zaman ile ilgili degisikliklerde kullanilir ve durumlari iceren bir Markov
zinciri Uretir. Diger slire¢ gézlemlenebilir olan 6zellik parametrelerini veya gozlemler

denilen rastgele degiskenleriicerir [22].

GMM’ler, gozlem dizileri ve bunlarla iliskili etiket siralari boyunca sirasiyla yayilan X ve
Y’nin rastlantisal degiskenler oldugu bir p(X,Y) ortak olasilik dagilimini tanimlayan
Uretken bir model bicimindedir. Bu yapidaki bir ortak dagilimi tanimlamak icin tretken
modellerin tim olasi gozlem Ogelerini siralamasi gerekir ve bu gorev, bir gozlem
dizisinde diger elemanlardan bagimsiz olarak gézlem elemanlari izole edilmis birimler
seklinde temsil edilmedikce bircok alan icin zorlu bir gorevdir. Zaman icinde herhangi
bir andaki gozlem elemani sadece o zamandaki bir duruma ya da etikete dogrudan

bagl olabilir. Bu, birkag basit veri dizileri icin uygun bir varsayimdir [19].

Bu temsil sorunu sirali verilerin etiketlenmesinde en temel problemlerden birisidir.
izlenebilir cikarimi destekleyen bir model gereklidir ama, nedensiz bagimsiz varsayimlar

yapmadan verileri temsil eden bir model de arzu edilmektedir. Bu her iki kriteri yerine
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getiren bir yol, hem etiket hem de gozlem dizileri boyunca bir ortak dagilim yerine,
belirli bir x gézlem dizisinde etiket dizileri boyunca p(¥Y|x) sarth olasihgini tanimlayan
bir modelin kullaniimasidir. Sarth modeller, p(y.|x,) sarth olasiligini arttiran y, etiket
dizini secmek suretiyle x, yeni gozlem dizini etiketlemek icin kullanilir. Bu tir
modellerin kosullu dogasi, gozlemleri modellemede herhangi bir caba harcanmadigi ve
bu diziler hakkinda nedensiz bagimsiz varsayimlar yapmak zorunda olmadigi anlamina
gelir; modelleyicinin bu 6zelliklerin nasil iliskili oldugu hakkinda endiselenmesine gerek

kalmadan, gézlem verisinin rastgele 6zellikleri bu modelle elde edilebilir.

Sarth Rastgele Alanlar [19] sirali verilerin etiketlenmesi ve parcalara ayrilmasi igin,
kosullu yaklasima dayali bir olasiliksal cercevedir. Sartli Rastgele Alanlar, belirli bir
gozlem dizisindeki etiket dizileri boyunca bir tek log-lineer dagilimi tanimlayan yonsiiz
bir grafik modeli bicimidir. Sarth Rastgele Alanlarin Gizli Markov Modele gére temel
avantaji, GMM'’lerin gerektirdigi bagimsiz varsayimlardan rahatlamaya neden olacak
sekilde sarth yapida, olmalaridir. Buna ek olarak, Sarth Rastgele Alanlar, Maksimum
Entropi Markov Modelleri [10] (MEMM’ler) ve yonlendirilmis grafik modellerine dayali
diger sarth Markov modelleri tarafindan sergilenen bir zayiflik olan etiket 6nyargi
problemini 6nlerler. Sartli Rastgele Alanlar ¢ok sayida dizi etiketleme gorevlerinde hem

MEMM’ler hem de GMM'’lerden Gstunddr [2, 14, 15].

2.2 Yonsuz Grafik Modelleri

Sartli Rastgele Alan, gozlem dizilerini temsil eden rastgele degisken olan X (izerinde
global olarak devam eden yoénsiz bir grafik model ya da Markov Rastgele Alan [3]
olarak gorulebilir. Formal olarak, Y’'nin bir Y, elemanini temsil eden her bir rastgele
degiskene denk disen bir v € V digiimi olacak sekilde bir yonsiiz grafik olarak G= (V, E)
seklinde tanimlanir. Sayet, her bir Y, rastgele degiskeni, G yoniinden Markov 6zelligine
uyarsa, bu durumda (Y, X) bir sarth rastgele bir alandir. Teoride, modellenmekte olan
etiket dizilerinde kosullu bagimsizliklari temsil etmesi sartiyla, G grafiginin yapisi
rastgele olabilir. Ancak, diziler modellenirken karsilasilan en basit ve en yaygin grafik
yapisl, Sekil 2.1’de gosterildigi gibi, Y bicimi elemanlarina denk diisen digimlerin basit
birinci derece zincir olusturmasidir. Sekil 2.1’de goérildigia gibi Y, basit birinci

dereceden zincir olusturur [19].



}P1 Ya }':3 }Fn—l }l—”

_Y = /1\-]_\----)1-1’1—1_*/1\-?’!

Sekil 2.1 Diziler i¢in zincir yapili Sarth Rastgele Alanlarin grafik yapisi. Golgesiz
diglimlere denk diisen degiskenler model tarafindan Uretilmemistir.

2.2.1 Potansiyel Fonksiyonlar

Sarth Rastgele Alanin grafik yapisi, ¥’nin Y, elemanlari boyunca ortak dagilimini,
kosullu bagimsizlik kavramindan tiretilmis pozitif gercek degerli potansiyel islevlerin
normallestirilmis bileskesini ¢arpanlara ayirmak icin kullanilabilir. Her bir potansiyel
islev, G’'deki kose noktalar tarafindan temsil edilen rastgele degiskenler alt dizisinde
islev goriir. Yonsiz grafik modelleri icin sarth bagimsizlik tanimina gore, G’deki iki kdse
noktasi arasinda bir kdsenin yoklugu, bu kose noktalari tarafindan temsil edilen
rastgele degiskenlerin bu modeldeki tim rastgele degiskenlerde sarth olarak bagimsiz
oldugunu isaret eder. Bu nedenle potansiyel islevlerin, sartli bagimsiz degiskenlerin
ayni potansiyel islevde goriinmeyecek sekilde, ortak olasiligl carpanlara ayirmanin
mimkin oldugunu saglamasi gerekir. Bu gerekliligi yerine getirmenin en kolay yolu,
her bir potansiyel islevin iliskili kose noktalarinin G icinde maksimal grup olusturan
rastgele degiskenler dizisinde islev gérmesini gerektirmektir. Bu, hicbir potansiyel
islevin, kdse noktalari dogrudan baglantili olmayan herhangi bir rastgele degiskenler
ciftine isaret etmemesini ve sayet iki kose noktasi bir grupta goriiniirse, bu iliskinin acik
olmasini saglar. Sekil 2.1’de sergilendigi gibi zincir yapih Sarth Rastgele Alanlar
durumunda ise her bir potansiyel islev, Y; ve Y;,; komsu etiket degiskenlerinde islev

gormektedir.

izole edilmis potansiyel bir islevin dogrudan olasiliksal yorumu olmayip, bunun yerine
tanimlanan islevdeki rastgele degiskenler konfigiirasyonunda sinirlamalari temsil

etmektedir. Bu da sonucta global konfiglirasyonlarin olasiligini etkiler; yani yiiksek



olasiliga sahip bir global konfiglirasyon, distk olasiliga sahip bir global konfiglirasyona

gore bu sinirlamalardan bir cogunu yerine getirmesi olasidir.

2.3 Sarth Rastgele Alanlar

Lafferty ve digerleri [25] x gbzlem dizisindeki belirli bir y etiket dizisinin, her birinin
Esitlik 2.1’de olusturuldugu gibi potansiyel islevlerin normallestirilmis bileskesi

olacagini tanimlar:

exp Z Aty Vimy, yi X, 1) + Z Wesk (i, x, 1) (2.1)
7 X

burada tj(yi_l,yl-,x, i) tum goézlem dizisinin ve etiket dizisindeki i ve i—1
konumlarindaki etiketlerin gecis 6zellik islevidir; s (y;, x, i) ise i konumundaki etiket ve
gozlem dizisinin durum o6zellik islevidir; A; ve y, c¢alisma verilerinden tahmin edilecek

parametrelerdir.

Ozellik islevlerini tanimlarken, model dagilimini tutmasi gereken egitim verilerinin
ampirik dagiliminin bazi karakteristiklerini ifade etmek icin, gézlemin gercek degerli

dzellikler b(x, i) dizisi olusturulur. Béyle bir 6zelligin 6rnegi su sekildedir:

i konumundaki gézlem "istanbul" kelimesi ise

L (1
b(x, 1) = {O Diger durum

Sayet mevcut durum (durum islevi durumunda) ya da 6nceki ve tiim durumlar (gegis
islevi durumunda) belirli degerleri alirsa, her bir 6zellik islevi, bu gercek degerli gbzlem
dzelliklerinden b(x, i)’den birisinin degerini alir. Bu nedenle tim ozellik islevleri gercek

degerlidir. Ornegin, asagidaki gegis islevini diistintin:

) b(x,i) Eger y;_, sifatise,y; isimdir
ti(Vi-1, Yir %, 1) ={ 0 8T Vi1 Dige{ldurum
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Ayrica, bu notasyon asagidaki gibi yazilarak basitlestirilmistir:

s, x, 1) = s(Vi-1, ¥i, %, 1) (2.3)
ve
"
RO =) [0y @)
i=1

Burada her bir f;(y;_1,yi,x,1)'ye ya bir s(y;_1,¥;,x,1) durum islevidir ya da bir
t(y;_1,¥;, x,1) gegis islevidir [20]. Bu durum ise bir x gozlem dizisindeki y etiket dizisi

olasiliginin Esitlik 2.5’deki gibi yazilmasina izin verir:
POk ) = )exp(za ,) 25)
Z(x) bir normallestirme faktoruddr.

2.4 Maksimum Entropi

Sarth Rastgele Alanlar 6riintl tanimada kullanilan istatistiksel modellemelerden biridir.
Sarth Rastgele Alanlar sirali veriyi isaretlemek ve boélimlere ayirmak icin kullanilan
Maksimum Entropi Markov Model ve Gizli Markov Modelin genel halini yansitan bir

olasilik sunar.

Sartli Rastgele Alanin (2)’de verilen seklinde agirlikh olarak Maksimum Entropi ilkeleri
kullanilarak, egitim veri setinden tahmini olasilik dagilimi hesaplanmaktadir. Olasilik
dagilim entropisi bir belirsizlik 6lclstdir ve s6z konusu dagiim mimkin oldugu kadar
homojen oldugunda maksimize edilir. Maksimum Entropi prensibi sonlu egitim verileri
gibi yetersiz bilgi Gizerinden elde edilen olasilik dagiliminda bile mevcut kisitlamalari
temsil eden bir dizi maksimum entropi oldugunu belirtmektedir. Baska bir dagilim

yersiz varsayimlar icerecektir [7].

Egitim veri seti icerisinde bulunan bilgiler bir dizi 6zellik fonksiyonu ile sunulmaktadir.
Maksimum Entropi Model dagilimi egitim verisinde her bir 6zellik fonsiyonunun
sundugu ampirik dagilimin mimkiin oldugunca homojen olmasini beklemektedir

[16,21].
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BOLUM 3

SISTEM TASARIMI

Bilgi c¢ikarimin bir alt dali olan Varlik ismi Tanima’da bir veri kaynaginda gecen
varliklarin bulunmasi ve siniflandirilmasi hedeflenir. Varlik ismi Tanima’ya yonelik
gelistirilen sistemde ise resmi olmayan bir dilde yazilmis, belli bir ¢alisma alanindan
bagimsiz olan tiim Tirkce dokimanlar icerisinden, varlik isimlerini bulmak ve bunlari

kisi, kurum ve yer ismi olarak siniflandirmak amaclanmistir.

Tirkge’de Varlik ismi Tanima’ya ydnelik yapilan calismalarda kural tabanl yaklasim ¢ok
kullanilmasina ragmen, son zamanlarda makine ©6grenmesi teknikleri de
kullanilmaktadir. Varlik ismi Tanima’ya yonelik gelistirilen bu sistemde, makine
o6grenme tekniklerinden yari egiticili bir yontem olan Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak
dokiiman tird ve icerikten bagimsiz bir tasarim gerceklestirilmistir. Sistemin
gerceklenmesi sirasinda varlik isimlerini icerisinde tutan herhangi bir sézliksel kaynak

kullanilmamistir.

Calismada ilk dnce resmi olmayan bir dilde yazilmis Tirkce e-postalar icerisinden Sartl
Rastgele Alanlar  kullanilarak  varlik isimlerinin  bulunup, siniflandiriimasi

gerceklestirilmistir.

Tiurkce e-postalarda elde edilen basari ile uygulamanin belli bir formata ve c¢alisma
alanina bagli olmayan dokiiman tirleri icin gelistirilmesi hedeflenmistir. Sadece Sartli

Rastgele Alanlar kullanilarak varliklarin belirlenebilecegi gorilmdistdr.

Calismanin son asamasinda gelistirilen sistem, Tirkce’nin temel Ozelliklerine gore

kurallar eklenerek kural tabanh yaklasim ile zenginlestirilmistir. Boylece, hem makine
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o0grenmesi hem de kural tabanh yaklasim yontemi birlikte kullanilarak yiliksek basari

elde edilmeye odaklaniimistir.

3.1 Kullanilan Yontem

Gelistirilen sistemde 6n calisma olarak dokiiman icerisindeki kelimeler ayirt edilmistir.
Kelimelerin birbirinden ayirt edilmesinde kelimeler ve noktalama isaretlerinden sonra
gelen bosluklardan yararlanildig gibi, resmi olmayan yapilandiriimamis dokiimanlarda

noktalama isaretleri de dikkate alinmstir.

Varlik ismi Tanima’da 6riintii tanimada oldugu gibi olasilik degerlerini belirleyebilmek
icin kullanilan istatistiksel modellerden Sarth Rastgele Alanlar yari egiticili makine
o0grenmesi teknigi ile uygulanmistir. Sistemi egitebilmek icin ayrica egitim verisi
olusturulmus, egitim verisi artirildikca da olasilik degerlerinin daha verimli

belirlenebildigi gorilmustir.

Varlik ismi Tanima sistemi icin gelistirilen uygulama Java programlama dili kullanilarak

gerceklestirilmistir.

3.2 Tiirkge E-Posta icin Yapilan Calisma

E-postalar, yari yapilandirilmis bir formata sahip olup, resmi olmayan bir dilde yazilmis
Tiurkce e-postalarda yer, kurum-kurulus ve 6zel isimlerin etiketlenerek cikartiimasi
islemi yapilmistir. E-postalarin belirli bir formata sahip olmasi 06zelliginden

yararlanilarak kural tabanh yaklasim ve Sarth Rastgele Alanlar birlikte uygulanmistir.

E-posta icerisindeki her kelime bir nesne olarak distnilmustir. Olusturulan bu
nesnelerde kelime ve kelimenin uzunlugu, adedi, kisaltma olup olmadigi, tipi (isim,
sifat, zamir, vd.), climlenin ilk kelimesi mi gibi 6zellik degiskenleri tutulmaktadir.
Uygulama calistirildiginda, veri setindeki her e-posta ve icerisindeki her farkli kelime

icin bir nesne olusturulup:

o Ozellik cikariminda kullanilmak {zere kelime sikliklari ve karekter tabanli 1-

gram, 2-gram, 3-gram’lar cikartilir.

e Cikartilan her kelimenin daha 6nceden olusturulan kaynaklar listesinde yer alip
almadigi kontrol edilir.
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e Kelimenin biylk harfle baslamasi, noktalama isaretlerini icermesi, bashk
bilgisinde yer almasi gibi Ozelliklere bakilarak, her ozellik icin kelime

nesnesindeki 6zellik etiket degerine 1 atanir.

® FEtiketleme islemi bittikten sonra veri setinden cikartilan 6zellikler kullanilarak

siniflandirma icin optimizasyon parametreleri belirlenir.

Son asamada Sarth Rastgele Alanlar yontemiyle etiket sinifi belirlenir. Ancak,
siniflandirma isleminden 6nce uygulamaya belirlenen kural tanimlari verilmelidir.
Ornegin, bir kelimenin kisi ismi olabilmesi icin cikarilan kurallardan bir kagi asagida

verilmektedir.

<kisi_ismi>From/BlylkHarfleBaslama/<kisi_ismi>

Ornegin: From:Serap Ozkayaserap.ozkaya@gmail.com

<kisi_ismi>ForwardedBy/BuyikHarfleBaslama/BlylkHarfleBaslama<kisi_ismi>

Ornegin: Forwarded By Banu Diri

<kisi_ismi>Unvan/BiiylikHarfleBaslama/<kisi_ismi>

Ornegin: Dr. Haluk Bey
<kisi_ismi>BiylikHarfleBaslama/Unvan<kisi_ismi>

Ornegin: Merhaba Ahmet Bey
<kisi_ismi>DigerOzelKelime/BiyiikHarfleBaslamax<kisi ismi
Ornegin: Sayin Banu Hanim
<kisi_ismi>DigerOzelKelime/Unvan/BiiyiikHarfleBaslama<kisi_ismi>

Ornegin: Saygilarimla Av. Aysen

Sekil 3.1 Ornek Kural Listesi

3.2.1 E-Posta Veri Seti

E-postalar yazim kurallarina dikkat edilerek yazilmis dokiimanlar olmasada kendilerine

0zgl bir formata sahiptirler. Bir e-posta iletisinin 6zelliklerinden biri daha az s6z
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dizimine sahip iyi tanimlanmis bir baslik bilgisi ve iletinin sonunda yer alan ve genellikle
kisi ismi olan imza bilgisidir. Ancak, e-postalarda metin bilgisi yapisal ve gramer olarak
bir cok hatay icerisinde bulunduran, alici ve génderici tarafindan anlasilabilen 6zel

kisaltmalar ve jargonlari da icermektedir (Sekil 3.1).

Message-1D: <7788106.1072119990022 JavaMail evans@thyme:=
Date: Mon, 6 SEP 2010 09:27:45 -0800 (PST)

From: serap.ozkaya@gmail.com

To: banu@ce.yildiz.edu tr

Subject: Updated: llgaz Turu

Co:vildan@ce.yildizedu.tr

Mime-Version: 1.0

Content-Type: text/plain; charset=us-ascii
Content-Transfer-Encoding: 7hit

Slm Banu,

llgaz turmuzun ayrintili programi ektedir.

10 kisi ve uzeri sayida gruplar icin tur fiyati 15 ¥TL indirimlidir.

keyifli gezilerde bulusmak uzere.

fyi calismalar

serap Ozkaya

Sekil 3.2 Ornek E-Posta

Resmi olmayan Tirkce doklimanlardan kisi, kurum ve yer varlik isimlerini ¢cikartmak icin
akademik, kurumsal ve kisisel e-postalardan veri seti olusturulmustur. E-postalar,
maksimum 792 kelime, minimum da 98 kelime olmak Uzere ortalama 158 kelime
uzunlugundadir. Veri seti herbiri 50 adet olmak Uzere akademik, kurumsal ve kisisel e-

postalardan esit sayida toplanmis toplam 150 adet e-postadan olusmaktadir.
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E-postalarda Varlik ismi Tanima’ya yonelik olusturulan sistemde temel ozelliklerin
cikartilmasinda yardimci olan kisaltmalar, invanlar ve bazi 6zel kelimelerin tutuldugu
sozliikler kullanilmistir. Bu calismada 175 adet kisaltma listesi (ing., Fr., Tsk, Sok., Mah.,
TD, Sn, A.S., Ltd., vd.), 35 adet linvan listesi (Prof., Dr., Av., Gen., vd.), ve 32 adet 6zel
kelimeler listesi (Sayin, Hanim, Bey, Hocam, Universite, Bakanlik, Hastane, Dag,

Tepe,...) kullanilmistir. Detaylari Ek-1’'de verilmistir.

3.2.2 Temel Ozellikler

Temel Ozellikler, herhangi bir kaynak kullanilmadan sadece veri setinden
cikartilmaktadir. E-posta icin cikartilan bu Ozellikler; e-posta baslk bilgisi 6zellikleri,
etiketlenebilen oOzellikler ve kural tabanh ozellikler seklinde 3 farkli grupta

degerlendirilmektedir.

3.2.2.1 Baslk Bilgisi Ozellikleri

Her e-posta bir baslik bilgisiyle baslamaktadir. yi tanimlanmis bir baslik bilgisinde varlik
isimleri yer alabileceginden uygulamada asagidaki bashk bilgisi alanlarina

bakilmaktadir.

®* From, To, Cc ,Bcc, Send, Sender, In-Reply-to, Followup-to, Reply-to, Forwarded

by

e Konu bilgisi

3.2.2.2 Etiketlenebilen Ozellikler

Sartli Rastgele Alan yonteminde, veri setindeki kelimelerin ozellikleri etiket bilgisi ile
gosterilebilmektedir. Ornegin, “ilk_kelime_mi=1” atamasi kelimenin bir ciimlede ilk
kelime oldugunu gostermektedir. Eger kelime climledeki ilk kelime degilse bu deger 0

olacaktir [16].

E-postada gecen bir kelime asagidaki oOzelliklere sahip oldugu durumda etiket

degerlerine 1 atanir. Boylece kelimenin sahip oldugu 6zellik bilgisi tutulur.

e Biyuk harfle baslama : Kelime biyik harf ile basliyor ise,
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”

Noktalama isaretleri : Kelime (-; ,.” “) gibi noktalama isaretleriyle birlikte

yazilmis ise,

ilk kelime : Cimlenin ilk kelimesi ise,

Baslik bilgisi : Kelime baslik bilgisinde yer aliyorsa,

Unvanla baslama : Kelimeden dnce gelen kelime {invan listesinde var ise,

Ozel kelimelerle baslama : Kelimeden 6nce gelen kelime &zel kelimeler

listesinde var ise,

ozellik etiket degerlerine 1 atamasi yapllir.

3.2.2.3 Kural Tabanl Ozellikler

Kural tabanli ozellikler bir varlik isminin kisi, yer ve kurum isimlerinden biri olup

olmadiginin tahmininde kullanilmak icin e-postalardan c¢ikartilan 6zelliklerdir.

Ard arda gelen kelimeler : Veri setinde ele alinan her kelime icin kelimeden
once gelen ve kelimeden sonra gelen kelimeler belirlenir. Bu 6zellik daha ¢ok

isim-soy isim eslestirmesinde kullaniimaktadir.

Karekter tabanh 1-gram, 2-gram, 3-gram : Bazi son ekleri belirleyebilmek icin bu

ozellik kullanilmaktadir.

Kelime uzunlugu : Kelimenin kisaltma, Gnvan, vd. olup olamayacagl tahmin

edilebilmektedir.

isim, Soy isim : Ard arda gelen kelimelerden kisi ismi olabilecek kelimelerin

hangisinin isim, hangisinin soy isim oldugunun belirlenmesidir.

3.3 Dokiiman Tiriinden Bagimsiz Sarth Rastgele Alanlar Kullanimi

E-posta dokiimanlarinda elde edilen deneyim ve tecriibe ile birlikte resmi olmayan bir

dilde yazilmis belli bir calisma alanina bagli olmayan Tirkge dokiimanlar igin Varhk ismi

Tanima sistemi gelistirilmistir. Varhk ismi Tanima’da 6riinti tanimada oldugu gibi

olasilik degerlerini belirleyebilmek icin kullanilan istatistiksel modellerden Sartli

Rastgele Alanlar yari egiticili makine 6grenmesi teknigi ile uygulanmistir. Sistemi

17



egitebilmek icin ayrica egitim verisi olusturulup, egitim verisi artirildikca olasilik
degerleri daha verimli belirlenebilmektedir. Bu calismada herhangi bir sézliiksel kaynak

ya da baska bir dis kaynak kullanilmamistir.

3.3.1 Egitim Veri Seti

Varlik ismi Tanima’da yari egiticili makine 6grenmesi teknigini kullanabilmek icin egitim
veri setinin olusturulmasinda iki ayr calisma yapilmistir. ilk calismada, Varlik ismi
Tanima’ya yonelik daha onceden yapilan calismalarda kullanilan egitim veri setleri
toplanip sistemin bekledigi formata gore hazirlanmistir. Bu kapsamda gazete
makalelerinden derlenerek olusturulan ve [10] (Tur et al., 2003) ¢alismasinda kullanilan

veri seti temin edilmistir.

Egitim veri setinin olusturulmasinda ikinci calismada ise farkli alanlarda derlenen

dokimanlar elle 6zel anlamh varliklarin belirlenmesiyle olusturulmustur.

Elde edilen egitim veri setinde varlk isimlerinin etiketlenmesinde MUC-6 ve MUC-7
standartlarina gore yirmi arastirma gorevlisi tarafindan belirlenen etiketleme standardi

kullanilmistir[1].

<ENAMEX TYPE="PERSON”">Kisi [smi</ENAMEX>

<ENAMEX TYPE="ORGANIZATION”>Kurum ismi</ENAMEX>
<ENAMEX TYPE="LOCATION”>Yer ismi</ENAMEX>
<TIMEX TYPE="DATE”>Zaman</TIMEX>
<NUMEX TYPE="MONEY”>Para</NUMEX>
Sekil 3.3 MUC standartlari

Kisi ismi ya da isim-soyisim “PERSON” etiketi ile, kurum, sirket ya da dernek ismi
“ORGANIZATION” etiketi ile, siyasi ya da cografi olarak tanimlanan konum isimleri
(sehir, Ulke, uluslar arasi bolge, dag, nehir, vd.) “LOCATION” etiketi ile, glin, ay ve yil
degerleri “DATE” etiketi ile para miktari ise “MONEY” etiketi ile belirtiimektedir.

Ornegin;
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<ENAMEX TYPE="ORGANIZATION”>Davutpasa Kislasi</ENAMEX> <TIMEX
TYPE="DATE”>1999</TIMEX> yilinda <ENAMEX TYPE="LOCATION”>Istanbul</ENAMEX>'da
bulunan <ENAMEX TYPE="ORGANIZATION”>Yildiz Teknik Universitesi</ENAMEX>

milkiyetine verilmistir.

Sekil 3.4 Ornek MUC standardi

3.3.2 Olasilik Hesabi

Varlik ismi Tanima’da &riintli tanima icin olasilik degerlerinin belirlenmesinde Sarth
Rastgele Alanlar kullanilmaktadir. Sartli Rastgele Alanda agirlikh olarak Maksimum
Entropi ilkesi kullanilarak, egitim veri setinden tahmini olasilik dagihimi

hesaplanmaktadir.

Egitim verilerinin {(x(k),y(k))} bagimsiz ve esit dagitiimis oldugu varsayildiginda, Esitlik
3.1’deki fonksiyon parametresi olan A’'nin tim egitim serisinin olabilirligi (likelihood)
p({y®}|{x®}, 1) de ifade edildigi sekildedir. Maksimum olabilirlik egitimi olabilirlik
logaritmasinda (log-likelihood), olasiligi maksimize edecek sekilde parametre degerleri

secer [23]. Sarth Rastgele Alanlarda olabilirlik logaritmasi (3.1)’deki gibidir.

1
L) = Z logm + Z /1]-}?}- (y(k)’x(k)) (3.1
]

Burda verilen fonsiyon, global maksimum icin yakinsama garanti, i¢c blkey

fonsiyonudur [16].
Olabilirlik logaritmasinin farklilagtiriimasi A; parametresi ile belirtilir;

oL(A
% = Esvx) [F; (Y, X)] — Z E(vix,2) [F; (¥, x%N)] (3.2)
] k

Esitlik 3.2'de verilen p(Y,X) egitim veri setinin ampirik dagilimini, E,[.]'de p

dagihminin beklentisini gosterir. Burdaki tirevin sifir verimi icin Maksimum Entropi
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Model’in kisiti; her 6zelligin model dagilimi egitim veri setinin ampirik dagiliminin

altindaki degere esit olmasidir [16].

Sartli Rastgele Alanlarda en yiiksek olabilirlik parametre degerlerini belirleyebilmek icin
egitim veri seti icerisindeki her goézlem dizisinin her 06zellik islevinin dagilimini

hesaplamak mimkiin olmalidir. x® gézlem dizisi olmak tizere;

By B (729 = D p(r = y1x®, D, x¢) (3.3)
y

Gozlem dizisi x®’nin sahip oldugu n eleman igin n/?! kadar karsilik gelen etiket dizileri

vardir.

3.3.3 Ozellik Gikarimi

Varlik ismi Tanima’da 6zellik ¢ikarimi kelimelerin karekteristik yapisina gore
yapilmaktadir. Sartli Rastgele Alanlar’'da veri setindeki kelimelerin Ozellikleri etiket
bilgisi ile ifade edilmektedir. Ornegin, bir kelime eger biiyiik harf ile basliyor ise bu
kelimenin “biyiik _harf ile_baslama” 6zelligine 1 atanacaktir, eger bilyik harf ile

baslamiyorsa bu 6zellige 0 atanacaktir. Diyelim ki dokiiman icerisindeki her kelime icin;

e Blydk harf ile baslama. Eger bliyik harf ile basliyorsa 1 baslamiyorsa 0

atanacak.
e Kelime icerisindeki harf sayisi
e Kelimenin kendisi

seklinde U 6zelligi “Davutpasa Kislasi 1999 yilinda istanbul'da bulunan Yildiz Teknik
Universitesi miilkiyetine verilmistir.” ciimlesine uygulayip, dzellik vektdriini ¢ikartirsak

asagidaki gibi sonug alinacaktir.

<1, 9, Davutpasa>, <1, 7, Kislasi>, <0, 4, 1999>, <0, 7, yilinda>, <1, 8, istanbul>, <0, 7,
bulunan>, <1, 6, Yildiz>, <1, 6, Teknik>, <1, 12, Universitesi>, <0, 11, miilkiyetine>, <0,

11, verilmistir>
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3.3.4 Temel Ozellikler

Sartli Rastgele Alanlar yonteminde kullaniimak (zere belirlenen temel 6zellikler,
herhangi bir dokiiman tlrine bagh olmaksizin cikartilmistir. Temel 6zellikler Sarth
Rastgele Alanlar’da egitim veri setinden olasilik hesaplama icin kullaniimaktadir.
Dokiimandaki her kelime i¢in 6zelliklere bakilir. Sarth Rastgele Alanlarda her kelime igin

ozellik bilgileri etiket bilgisi ile belirtiimektedir.

3.3.4.1 Biiyik Harf Kullanimi

Turkce bir dokiimanda kelimenin biylk harf ile baslaylp baslamamasina dikkat
edilmektedir. Dokiiman icerisinde bir kelime blyik harf ile basliyorsa bu 6zellik etiket

ile belirtilmektedir.

Tirkce dili icin buyldk harf kullanim o6zelligi Turk Dil Kurumu (TDK) tarafindan
belirtilmistir. Blayldk harf kullanimi ile ilgili TDK kaynaklari baz alinarak tanimlamalar

yapimistir.

3.3.4.2 ilk Kelime Olmasi

Dokiiman icerisindeki bir kelime climlenin ilk kelimesi ise, bu 6zellik etiketi ile
belirtilmektedir. Tirkge’de cumleler blyuk harf ile basgladigindan biyik harf ile

baslama 6zelliginin yaninda ctimlenin ilk kelimesi olmasi durumu da dikkate alinmustir.

3.3.4.3 Noktalama isaretleri

Kelimeler kesme (‘), cift tirnak (“ ”), nokta (.), virgal (,), noktal virgll (;), iki nokta (:)
seklindeki noktalama isaretleri ile birlikte yazilmis ise noktalama isaret kullanimi 6zelligi

etiketlenir.

3.3.4.4 Numerik Deger icerme

Dokiman icerisindeki herhangi bir kelime sayisal bir deger icerdigi zaman bu 6zellik
etiketi kullanilmaktadir. Bu 6zellik tarih, para ve bazen de kurum isimlerini belirlemede

kullanilmaktadir.
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3.3.4.5 Ozel Kelimeler Kullanma

Tirkce'de kisi isimlerinde 6zel ad ile birlikte Gnvan veya makam sozcikleri
kullanilabilmektedir. Kisi adlarindan 6nce ve sonra gelen Unvanlar, saygi sozleri, ritbe
adlari kelime icin bir nitelik olup, kimi zaman 6zel adin yerine de kullanilmaktadir. Bir
kelimeden 6nce belirtilen bir Gnvan veya makam sozcigliniin olmasi durumunda 6zel

kelime kullanimi 6zelligi etiketlenmektedir.

Kisi isimleri ile birlikte kullanilan bu 6zel kelimelerin bir benzerleride kurum isimleri

icinde kullaniimaktadir. Unvan ve makam kullanimina érnek olarak;

Cumhurbaskani Mustafa Kemal Atatiirk, Sayin Do¢. Dr. Banu Diri, Mimar Sinan, Ayse

Hanim, Sinan Bey verilebilir.

3.4 Kural Tabanl Yaklasimin Eklenmesi

Tirkce bir dokiimanda Varlik ismi Tanima icin en cok kullanilan yéntemlerden biri kural
tabanli yaklasimdir. Kural tabanh yaklasimi tek basina kullanmak artik yetersiz
kalmaktadir. Ginimiizde dokiiman tiirline ve icerigine bagli olarak gelistirilen kurallar
dokiman tirinden bagimsiz herhangi bir alanda kullanildiginda verimli sonuclar
verememektedir. Kural tabanlh yaklasimda en blylik sorun siniflandirma iken bu
sorunu asabilmek icin cok fazla kural ¢ikartilmasi gerekmektedir. Ancak tanimlanan her

kural her dokiimana uyarlanamadigindan beklenilen sonug elde edilememektedir.

Kural tabanh yaklasimda elde edilen basarilar ve gozlemlenen eksiklikler géz 6niine
alinarak destekleyici yontem olarak kullanildiginda daha verimli sonu¢ elde
edilmektedir. Varlik ismi Tanima’ya yénelik gelistirilen Sartl Rastgele Alanlar yontemi
destekleyici olarak kural tabanh yaklasim ile zenginlestirildiginde sonuclar daha verimli
olabilmektedir. Boylece kural tabanlinin yetersiz kaldigi siniflandirma asamalari Sartli
Rastgele Alanlar ile asilirken, Tirkce diline 6zgli gliniimiize kadar ¢ikartilan kurallar ile

etiketle isleminde daha yliksek basari elde edilmistir.

Kural tabanl yaklasimda her bir varlik icin o tiire ait belirleyici durumlar arastirilip kural
haline getirilmistir. Varlik ismi Tanima icin tanimlanmis kurallar dért grup altinda ele

alinmstir.
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e Kisiisimleri
e Kurum isimleri
e Yerisimleri

e Tarih Varliklar

3.4.1 Kisi isimleri

Turkce bir dokiimanda en cok bulunan varliklar genelde kisi isimleri olmaktadir. Bir
sistemi diger sistemlerden ayiran en biylik 6zelliklerden biri kisi ismi belirlemedeki
basarisidir. Bu nedenle kural tabanli yaklasimlarda gelistirilen sistemlerde kisi ismi
belirleme icin daha cok kural tanimlanmaktadir. Tez calismasi icin gelistirilen sistemde

kisi isimlerinin tespiti icin tanimlanan kurallar soyle siralanabilir;

» Anahtar kelimelerin sonrasi ve oncesi incelenen dort kelimenin her birinin
blylk harf ile baslamasi. “Sayin Prof. Dr. Hasan Eren konu hakkinda a¢iklama
yapti” ciimlesinde “Sayin “ kelimesinden sonra ve 6nce ilk dort kelimeye
bakilmaktadir. “Sayin” kelimesi Sarth Rastgele Alanlar da 06zel kelime
kullanimina girmekte oldugundan bundan sonra gelen kisi isminin 6zellik
etiketine atanmaktadir. Ancak, bu kural ile birlikte “Sayin” kelimesinden sonra
gelen ilk dort kelimenin blyik harf ile baslamasina bakilmaktadir.

» Kisi ismi birden fazla kelimeden olusuyorsa bunlari bir butiin olarak
degerlendirebilmek icin aralarinda noktalama isareti olup olmadigina, “ve”,

"ile”, “la”, “’le” gibi baglaclarin aralarinda olup olmadigina bakilarak kisi isminin

bir den fazla kelimeden olusup olusmadigi belirlenir.

” A

> Kisi ismi olarak etiketlenmis bir kelimeden 6nce ya da sonra gelen “ve”, “ile”,
“la”, “le” gibi baglaclardan 6nce ya da sonra yazilan kelime biyik harf ile
basliyorsa kisi ismi olarak etiketlenmistir. “Cigdem’le Serap beraber buyddiler”
climlesinde “Cigdem” kisi ismi olarak belirlendiyse “Serap” kelimesinin kisi ismi
olama olasiligina bakilir. Bunun icinde buylk harf ile baslama, noktalama
isaretlerinin kullanilmasi ve ‘le” baglaci ile bir 6nceki kelime ile iliskilendirilmesi

etiketlerine bakilmaktadir.
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> Dokiman icerisinde ad veya soyad tek basina gegerse her birinin bulunmasi igin
Oonceden tespit edilen ad-soyad ikilisi dokiimanin sonraki kisimlarinda ayri ayri
da bakilmaktadir. Boylece ad, soyad tek basina gecerse her birinin tespit

edilmesi saglanmaktadir.

3.4.2 Kurum isimleri

Turkce bir dokiimanda kurum isimlerini belirlemek icin yapilan Varlik ismi Tanima
sistemlerinde Ulkemizdeki kurum, organizasyon, vakif, dernek gibi yapilarin temel
isimlendirilme 6zelliklerine bakilmaktadir. Kurum isimlerini belirlemede kural tabanli
yaklasimlarda en o6nemli nokta kisi isimlerini belirlemede kullanilan kurallar ile
catismamasidir. Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sistemde kurum isimlerini belirlemek

icin tanimlanan kurallar;

» Turkce’de kurum isimleri ¢cogunlukla kisaltmalarla ifade edilmektedir. Ancak
kisaltma denilince; bir kelimenin, terimin veya 6zel adin, icerdigi harflerden biri
veya birkaci ile daha kisa olarak ifade edilmesi oldugundan kisaltma olarak
verilen kurum isimlerinin diger varlik tirlerinden ayirt edilmesi islemi
gerekmektedir. Bunun icinde kurum isimlerini niteleyen, kurum isimlerinden
sonra gelen herhangi bir 6zel kelime kullanilmis mi diye bakilir. Eger kurum igin
tanimlanan 6zel kelime kullanilmis ise ve kurum isminin bitiin harfleri buyik
harf ile yazilmis ise bu kisaltma kurum ismi olarak etiketlenmektedir. Ornegin
asagidaki cimlede “TOG” kurum kisaltmasi olarak belirtilmistir. Bu kelimenin
kurum ismi oldugunu belirtebilmek icin bitlin harflerin biyik harf olmasi, 6zel
kelime kullaniimasi (“vakif”), cimlenin ilk kelimesi olmasi gibi oOzellikler

etiketlenerek kurum ismi olduguna karar verilmistir.

“Toplum Goéniilliileri Vakfi hizmete baslamistir. TOG vakfi genglerin kisisel

gelisimlerine katkida bulunmaktadir.”

» Kurum isimleri yazilirken ¢ogunlukla parantez icerisinde kurum ismi kisaltmasi
ya da kurumun acik ismi yazilmaktadir. Bu yazim o6zelligi dikkate alindiginda
kurum ismi tespitinde, bliylik harf ile baslayan kelimelerden sonra parantez

kullanma &zelligine bakilmaktadir. Ornegin;
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“Tiirk Dil Kurumu (TDK) Tiirk dilinin giincel sorunlariyla ilgilenerek ¢éziim yollari

arastirmaktadir.”

» Kurumun agik ismi bazen “ve” baglaci ile baglanmaktadir. Bir anahtar kelimeden
once gelen kelimeler icerisinde “ve” baglaci varsa ve bu kelimeler biyik harfler

ile baslamis ise, kelimeler kurum ismi olarak ele alinmaktadir.

“Bankacilik Diizenleme ve Denetleme Kurumu”

3.4.3 Yerisimleri

Tirkce bir dokiimanda yer isimleri kisi isimleri kadar cok sik kullaniimamaktadir. Varhk
ismi Tanima icin yapilan ¢alismalarda genellikle yer isimleri anahtar kelimelerle tespit

edilmektedir. Gelistirilen sistemde yer isimlerini belirlemek icin tanimlanan kurallar;

> Yer isimlerinde kullanilan -de, -da, -den, -dan, -te, -ta hal ekleri yer isimlerini
belirlemede kullanilabilmektedir. Bu hal eklerini alan bir kelime biiytk harf ile

basliyorsa bu kelime yer ismi olarak etiketlenmektedir.

> Yer isimleri bazen birlesik isim olabilmektedir. Birlesik isim olan yer isimlerini
belirlerken deniz, dogu, koy gibi sistemde tanimlanan 6zel kelimeler iceriyorsa

ve biiyiik harf ile kelime basliyorsa yer ismi olarak etiketlenmektedir. Ornegin;
“Karadeniz ve Ortadogu bélgelerinden yakin iliskiler icinde olan (ilkeler.”

”

» Turkce’de bazen ulke isimlerini belirtmek icin kullanilan “-istan, -ye, -ya

heceleri yer isimlerini belirlemede kullanilmaktadir. Ornegin;

“Ozbekistan, Kirgizistan, Rusya, Avusturya, Malatya”
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BOLUM 4

GELISTIRILEN SISTEM

Varlik ismi Tanima’ya yonelik olusturulan sistemde resmi olmayan bir dilde yazilmis,
belli bir calisma alanindan bagimsiz olan tiim Tirkge doklimanlar icerisinden, varlik

isimlerini bulmak ve bunlari kisi, kurum ve yer ismi olarak siniflandirmak amaglanmustir.

Varlik ismi Tanima igin gelistirilen sistem makine 6grenme tekniklerinden Sartlh

Rastgele Alanlar yontemi esas alinarak olusturulmustur.

Sistem ilk 6nce yari yapilandiriimis dokiiman formatina sahip olan, Tirkce e-postalar
icin tasarlanmistir. Ancak, daha sonrasinda dokiman formatindan ve iceriginden
bagimsiz yapilandiriilmamis tim dokimanlar hedef alinarak gelismis bir sistem

tasarlanmistir.

Bu bolimde ilk 6nce; Tirkce e-postalar icerisinden Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak
varlik isimlerinin bulunmasi icin gelistirilen sistem anlatilacaktir. ikinci asamada da
dokiiman tiirii ve alanindan bagimsiz dokiimanlar icin gelistirilen genisletilmis sistem

tanitilacaktir.

4.1 Veri Seti Kullanimi

Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sistemde veri seti olusturulmasi iki asamada
yapilmistir. ilk calismada e-postalar icin veri seti olusturulmustur. Sonraki asamada

dokiman tiriinden ve alanindan bagimsiz dokiimanlar icin veri seti olusturulmustur.

Tirkce e-postalarda 6zel anlamli varliklari tespit edebilmek icin yapilan ¢alisma (¢ farkli

alanda toplanan e-postalar Gzerinde uygulanmistir. Akademik alanda staj yapmak
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isteyen Ogrencilerden toplanan 50 adet e-posta, kurumsal sirketlerde vyapilan
yazismalardan elde edilen 50 adet e-posta ve kisisel yazismalardan elde edilen 50 adet
e-posta olmak Uzere toplam 150 adet e-postadan olusturulan bir veri seti ile

¢ahstinimistir.

Cizelge 4.1 E-posta veri seti 6zellikleri

E-posta Veri Seti Kaynagi Toplam Adet Sayisi Toplam Kelime Sayisi

Akademik E-postalar 50 6,320

Kurumsal E-postalar 50 3,762

Kisisel E-postalar 50 8,750

Dokiiman tiiriine ve alanina bagh olmadan gelistirilen Varlik ismi Tanima sistemini
egitebilmek icin egitim veri seti hazirlanmistir. Egitim veri seti dokiiman turiine bagh
olmayip resmi olmayan bir dilde yazilmis dokiimanlar igin yapilmistir. Olusturulan
egitim veri setinde kisi, kurum ve yer ismi Sekil 4.1’de gosterildigi gibi MUC-6 ve MUC-7
standartlarina uygun bir sekilde etiketlenmistir.

1 Su tek defnenin altina.
2 <ENAMEX TYPE="LOCATION">Rargacak yolu</ENAMEX>na mi?
3 Yok canim, <ENAMEX TYPE="LOCATION">Balik Rayasi</ENAMEX>'ndan yana. Onlar degil mi? Toplamislar bu kez salyangozlari?
4 Herhalde 8yle olacak. Bizi atlatmak igin hep. Ulan <ENAMEX TYPE="PERSON">Bacaksiz</ENEMEX>, diisersin elime sen.
S Bir sire konusmadan durdular. Daha dogrusu komusacak halleri kalmamisti. Bir siire daha git gikarmadan beklediler. Agizlarini bigak agmiyordu.
& Tam énlerinden gegerken <ENEMEX TYPE="PERSON">Vural</ENAMEX>, kesti yollarini: Hey! dedi. Durun orada. Kimildamayin!
7 Ikisi birden atladilar defnenin alt dallarindan.
Ne var sepetlerinizde? Salyangoz mu?

] Ne salyangozu? dedi <ENAMEX TYPE="PERSON">Bacaksiz</ENAMEX>. Dis mé gériiyorsun sen? .
10 Dési musu gosteririm sana. Ne var diyorum sepetlerinizde?
1 <ENRMEX TYPE="LOCATION">Balik Kayasi</ENAMEX>'ndan gelenlerin sepetinde ne olabilir, dedi <ENAMEX TYPE="PERSON">Tekin</ENEMEX>.

12 Gerisim <ENAMEX TYPE="PERSON">Bacaksiz</ENAMEX> getirdi: Evet, dedi. <ENAMEX TYPE="LOCATION">Balik Kayasi</ENAMEX>'ndan gelenlerin sepetinde k
13 da mezgit.

14 OUzerine ortdlen defne yapraklarini eliyle

15 topladi.

16  <ENAMEX TYPE="PERSON">Tbrahim</ENAMEX>, bir ara saskinlikla, Demek salyangoz yokmus, dedi.

17 Ne salyangozu be,  dedi <ENRMEX TYFE="PERSON">Bacaksiz</INAMEX>. Salyangoz da nerden gikti?

18 <TIMEX TYPE="DATE">Diin</TIMEX> sen Bayan <ENAMEX TYPE="PERSON">Mari</EMAMEX>'ye ne verdin, salyangoz vermedin mi?

19 Hadi ordan sen de. Gitir gitir ince kabuklu ceviz verdim, yoldan dontip geldim de. Oyle degil mi <ENEMEX TYPE="PERSON">Tekin</ENAMEX>?
20 Pekiii, dedi <ENAMEX TYPE="FERSON">Ibrahim</ENAMEX>, Oyleyse <TIMEX TYFE="DATE">bugiin</TIMEX> neden getirmedin?

21 Insan her gin baklava bérek yese bikar be. <TIMEX TYPE="DATE">Bugiin</TIMEX> de istavrit isterim diye tutturdu. Biz de kiramadik, indik <ENZMEX TY
22 Bu konusmalari duyan <ENAMEX TYPE="PERSON">Lui</ENAMEX>'yle <ENAMEX TYPE="FERSON">Pol</ENAMEX> de kosarak gelmislerdi. Balik tlerini

23 Bayan <ENAMEX TYPE="PERSON">Mari</ENAMEX> sesleniyordu mzaktan onlara: Heeey! <ENAMEX TYPE="PERSON">Tekin</ENAMEX>! <ENWAMEX TYPE="PERSON">Bahri</
24 <ENAMEX TYPE="PERSON">Tekin</ENAMEX>'le <ENAMEX TYPE="PERSON">Bacaksiz</ENAMEX> <ENBMEX TYPE="LOCATION">Candir Koy@</ENAMEX>n@n altindaki kumsalda
25 <ENRMEX TYPE="PERSON">Tekin</ENAMEX>, Bir dalip gikalim istersen, dedi

26 arkadaslarina.

27 <ENAMEX TYPE="PERSON">Bacaksiz</ENAMEX>'in akli baska verlerdeydi. <ENAMEX TYPE="PERSON">JUlyet</ENAMEX> gok ivi kiz, dedi. Beni <ENAMEX TYPE="
28 Fransizca bilmiyorsun ki. Ne isin var

29 <ENAMEX TYPE="LOCATION">Paris</ENAMEX>'te?

30 Babam Almanca biliyor mm? Orada

31 calisip para kazaniyor.

Sekil 4.1 Etiketlenmis egitim veri seti

Egitim veri seti olusturulurken ilk olarak daha 6nceden yapilan galismalarda kullanilan

egitim veri setleri ilk 6nce toplanmistir. Daha sonra elle farkli alanlardan derlenen
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dokiimanlar egitim veri setine eklenmistir. Sistemi egitebilmek igin olusturulan bu

egitim veri setindeki 6zel anlamli varlk sayilari Cizelge 4.2'de gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Egitim veri seti ozellikleri

Egitim Veri Seti Toplam Toplam Kisi Toplam Toplam Yer

Kaynagi Kelime Sayisi | Ismi Sayisi Kurum ismi ismi Sayisi

Sayisi

Diger Calismalardan

Derlenen Egitim Veri

530,031 24,101 16,105 13,540
Seti [10] (Tur et al.,
2003)
Manuel Olusturulan 406,984 6,280 2,817 3,150

Egitim Veri Seti

4.2 Tiirkce E-Posta icin Gelistirilen Sistem

E-postalari diger dokiiman tilrlerinden ayiran en biyilik 6zellik kendilerine 6zgi bir
formata sahip olmalaridir. Metin iceriginin anlasilabilmesi igin iyi tanimlanmis bir baslk
bilgisi, e-postanin kimden geldigi ya da kime godnderilecegi bilgilerinin belirtildigi
alanlar, e-posta iletisinin sonunda kurum ya da kisi isminin belirtildigi imza kismi bir e-
posta iletisinin temel o&zellikleridir. Ancak, bunlara ragmen Tirkce’de Varlk ismi
Tanima i¢in yapilan ¢alismalar arasinda e-postalar Gzerine yapilan ¢alismalar nerdeyse

bulunmamaktadir.

4.2.1 Kelime Nesnesi Olusturma

Varlik ismi Tanima igin gelistirilen sistem Java programlama dili ve &zellikleri
kullanilarak gelistirilmistir. Varlik ismi Tanima ve nesne tabanli yaklasimlarin dzellikleri
dislnllerek e-posta icerisindeki her kelime bir Java nesnesi olarak sistemde

olusturulmustur. Her nesne kelimeye 6zgi 6zellikleri icerisinde barindirmaktadir.
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4.2.2 N-Gram Cikarimi

Varlik ismi Tanima igin gelistirilen sistemde bazi son ekleri belirleyebilmek icin n-gram
cikarimina ihtiya¢ duyulmustur. N-gram, bir karakter katarinin n adet karakter dilimidir
[17]. Gelistirilen sistemde 6zellik ¢ikariminda kullanmak Gzere n-gram’in farkl birkag

uzunlugu olarak 1-gram, 2-gram, 3-gram’lar ¢ikartiimistir.

4.2.3 E-Posta Ozellikler Cikartilmasi

E-postalarin yapisina 6zgi o6zelliklere bakilarak bir kelimenin temel 6zelliklerinin bir
kismi bu asamada belirlenir. E-posta baslk bilgisi ile basladigindan bir cok bilgi bu
alanda bulunmaktadir. From, To, Cc, Bcc, Send, Sender, In-Reply-to, Followup-to, Reply-
to, Forwarded by alanlarina bakilmaktadir. Ayrica, e-posta konu baslik kisminda da 6zel

anlaml kelimeler olabileceginden bu alana da bakilmaktadir.

4.2.4 Etiketlenebilen Ozelliklerin Cikartilmasi

E-posta icin gelistirilen sistemde Sartli Rastgele Alanlar kullanilarak olasiligin
belirlenebilmesi icin belirlenen 6zelliklere bakilmaktadir. Kelimenin sahip oldugu her
Ozellik kelime icin olusturulan Java nesnesinde etiketlenerek tutulmaktadir. Buna goére

kelime nesnesinde tutulan ozellikler;
e Kelimenin kendisi
e Kelimenin uzunlugu
e Kelimenin gecme sikligi
e Kelimenin kisaltma olup olmadigi
e Cumlenin ilk kelimesi olup olmadigi
e Kelimenin biyik harf ile baslamasi
e Kelimenin 1-gram, 2-gram, 3-gram’lari
e Baslik bilgisinde yer almasi (From, To, Cc, Bcc, Send, Sender, vd.)
e Konu baslik bilgisinde yer almasi

e Biyuk harf ile baslamasi
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* Noktalama isareti ile birlikte yazilmasi

e Unvan ile baslamasi

o Ozel kelime listesindeki kelimelerin biriyle baslamasi

® Kelimeden dnce ve sonra gelen kelimeler

Temel Ozelliklerin belirlenmesi icin yapilan islemler Sekil 4.2’de kisaca belirtilmistir.

e J
\ Dokiimani Oku |
N

A 4

Kelimelerine Ayir ve Her
Kelime icin Nesne Olustur

\ 4

\ 4

A 4

\ 4

v

Konu Baglik
Bilgisine Bak

N-gram’lari ve
Diger Kelime
Ozelliklerini Cikar

Bagslik Bilgisi
Ozelliklerini Gikar

Kisaltma ve Gzel
Kelime Listesine
Bak

Kelime Oncesi ve
Sonrasi Kelimeler

Sekil 4.2 Ozellik ¢cikarimi

4.2.5 Siniflandirma

Turkce e-posta icin gelistirilen sistemde yukarida belirlenen 6zellik ¢ikarimi yapildiktan
sonra etiketleme islemine gecilir. Veri setinden cikartilan ozellikler kullanilarak
siniflandirma i¢in optimizasyon parametreleri belirlenir. Sarth Rastgele Alanlar yontemi

kullanilarak kelime icin etiket sinifi bulunur.

Sekil 4.3’de gosterildigi gibi 6zellik ¢cikariminda elde edilen degerler Sarth Rastgele
Alanlar da olasilik hesabi ve etiket sinifini belirleme icin kullanilmaktadir. Bir kelimeye
ait ne kadar ¢ok ozellik etiketlenebilirse Sartli Rastgele Alanlar yontemiyle ait oldugu

ozel anlamh varlik sinifini belirleme daha saglikli olmaktadir.
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Dokiimani Oku

<

Kelimelerine Ayir ve Her
Kelime igin Nesne Olustur

Ozellik Cikarimi Uygula

Sarth Rastgele Alanlar ile
Siniflandir

Sonucu Goster

Sekil 4.3 Uygulama akisi

4.2.6 Uygulamanin Calistiriimasi

Varlik ismi Tanima da Tiirkge e-posta icin gelistirilen uygulamada Sekil 4.3 de gésterilen

akis uygulandiginda herhangibir Tirkce e-posta icin kisi, kurum ve yer isimleri
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belirlenmektedir. Uygulamanin calistiriilmasina 6rnek olarak Sekil 4.4’de verilmistir.
Uygulama calistirildigi zaman c¢ikan kullanici arayliiz ekraninda 6zel anlamh varkliklar

renk kodlari ile gbsterilmektedir.

Ozel Anlamh Kelimelerin Belirlenmesi
Dosya Dizenle Smifla

[HInMEdal Dursan, B LOCATION ‘
Sent: Wednesday, september 22, 2010 2:18 PM
To: JAETse ¢ B PERSOHN

Subject: dzgegmisi
B ORGANIZATION

Arkadasim sistemci, de MGM { Mext Generation Metworks ) ile ilgili cahsryor. [#gEH[E
dba sertifikas da solaris sertifikalar falan war.

ilgili yverlere vonlendirirsen seviniirm.
Tesekkirler

Erdal

Sekil 4.4 Uygulamanin calistiriimasi

4.3 Yapilandirilmamis Dokiimanlar igin Gelistirilen Sistem

Varlik ismi Tanima icin dokiiman tiiriinden ve alanindan bagimsiz olarak sistem yeniden
tasarlanip, yeni bir uygulama gelistirilmistir. Tlirkce e-posta icin yapilan ¢alismada
makine 6grenmesi tekniklerinden Sarth Rastgele Alanlar kullanilsa da dokiman
yapisina bagh olarak uygulama hazirlanmistir. Bu calismada 6grenilen bilgi ve tecribe

ile daha gelismis bir sistem hazirlanmistir. Yapilandiriimamis Tiirkce bir dokiimanda

32



Varlik ismi Tanima icin Sarth Rastgele Alanlar kural tabanh yaklasim ile

zenginlestirilerek kullanilmistir.

Ayrica, sistem tasarlanirken Sarth Rastgele Alanlar yari egiticili makine 6grenmesi
teknigi ile uygulanmistir. Bu yontem ile istatistiksel bir model olan Sartli Rastgele

Alanlar’da olasilik hesabi daha basarili belirlenmistir.

Tiurkce e-posta calismasinda oldugu gibi Sarth Rastgele Alanlar’da kullanilmak Uzere
ozellik cikarimlari gerceklestirilmistir. Elde edilen degerler kural tabanh yaklasim ile

cikartilan kurallar ile genisletilmistir.

4.3.1 Sistemin Egitilmesi

Sartli Rastgele Alanlari yari egiticili makine 6grenmesi teknigi ile uyguladigimizdan test
veri setinden oOnce sistemi egitmek gerekmektedir. Sistemi egitebilmek icin daha

onceden hazirlanan egitim veri seti ile sistem egitilmistir.

Cizelge 4.2 de verilen egitim veri seti degerleri ile sisteme kisi, kurum ve yer isimleri
bilgileri tanitilmistir. Sisteme tanitilan egitim veri seti miktarina bagli olarak Sartl
Rastgele Alanlar yontemiyle belirlenen olasilik degerleri degiskenlik gostermektedir. Bu
nedenle egitim veri seti ne kadar dogru ve miktari ne kadar ¢ok olursa sistemin basari

orani o 6l¢tide etkilenmektedir.

4.3.2 Ozel Kelime Kullanilmasi

Ozel anlamli varliklari belirlemede kullanabilmek icin daha &nceden belirlenen 6zel
kelimeler listesi, egitim veri setinden sonra sisteme okutulmaktadir. Kisi, kurum ve yer
isimleri icin ayri 6zel kelime listesi olusturulmus olup, bu veriler sisteme bir kez
okutulmaktadir. Bir kelimeden 6nce veya sonra belirtilen Gnvan, makam ya da kisaltma

ozel kelime listesinde ise kelimenin 6zel kelime kullanimi 6zelligi etiketlenmektedir.

4.3.3 Ozellik Gikarimi

Ozellik ¢ikarimi gelistirilen sistemin temel noktalarindan biridir. Kelimenin karekteristik

yapisina gore cikartilan o6zellikler Sartli Rastgele Alanlar'da kullanabilmek igin
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etiketleme yontemi ile belirtiimektedir. Yapilandirilmamis dokiimanlar icin tanimlanan

temel 6zellikler baslica;
e Kelimenin kendisi
e Kelimenin gecme sikhgi
e Blyuk harf ile baslamasi
e Kelime uzunlugu
e Kelimenin kisaltma olup olmadigi
e Clmlenin ilk kelimesi olup olmadigi
e Noktalama isareti ile birlikte yazilmasi
® Numerik deger icermesi
e Ozel kelime listesindeki kelimelerin biriyle yazilmasi

® Kelimeden dnce ve sonra gelen kelimeler

4.3.4 Sarth Rastgele Alanlarin Kullanimi

Varlik ismi Tanima igin gelistirilen sistemde Sartli Rastgele Alanlar ydntemi ile ériinti
tanima icin olasilik degerleri belirlenmektedir. Olasilik degerlerini belirleyebilmek icin
ihtiyac duyulan etiket dizisi egitim veri setinden elde edilmektedir. Tanimlanan 6zellik
islevlerinin her biri etiketlenmis egitim veri setindeki degerlere gore belirlenmektedir.
Ayrica, Sartli Rastgele Alanlar yonteminin uygulanmasi icin [17] de verilen kitiphane

ozellikleri kullanilmistir.

4.3.5 Kural Tabanh Yaklasim

Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sistemde Sarth Rastgele Alanlar yéntemi ile
kelimenin ait olabilecegi varlik sinifi, olasilik izerine belirlenmektedir. Sartli Rastgele
Alanlar yontemine ek olarak kural tabanl yaklasim yontemi ile sistem genisletilmistir.
Kisi, kurum ve yer ismi icin ayri ayri tanimlanan kurallar 6zellik cikarimi disinda
uygulanmaktadir. Kural tabanli yaklasim gelistirilen sisteme sonradan eklenilmis olup,

deneysel sonuclarda karsilastirmali olarak etkisi belirtilmistir.
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4.3.6 Uygulamanin Calistinimasi

Gelistirilen sisteme egitim veri seti ile 6zel kelime listesi tanitildiktan sonra varlk
siniflarini  belirleyebilmek icin egitim veri setinden olasilik hesabi yapilmaktadir.
Boylece sistem herhangi bir dokiimani isleyip, varlik isimlerini belirleyebilmek icin hazir
olmus olacaktir. Test verisi girilip varlik isimleri belirlenmek istenildiginde; ilk adim
olarak sistemde tanimlanmis 6zellik ¢ikarimi test verisi icin uygulanir. Test verisinin
sahip oldugu &zellikler etiketlenerek saklanir. ikinci adim olarak kural tabanli yaklasim
ile belirlenen kurallarin 6zelliklerine bakilir. En son adim olarak etiketlenmis 6zellikler
kullanilarak Sartli Rastgele Alanlar yontemi uygulanir. Bu asamada egitim veri setinden
gozlemlenen olasilik degerleri kullanilmaktadir. Butin bu islemler sonucunda test

verisinin sahip oldugu varlik isimleri etiketlenerek belirtilir.

Sekil 4.5’de dokiiman tiirii ve alanindan bagimsiz olarak gelistirilen Varlik ismi Tanima

uygulamasinin akisi anlatilmaktadir.
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[

Egitim Veri Seti Test Verisi Girilir

Girilir
\ 4 \ 4
Etiketlenmis
Varliklarin Listesi Ozellik Cikarimi Yapilir
Olusturulur
v \ 4

/ Ozel Kelime ve

. . Tanimlanan Kurallar |
Kisaltma Listesi i

Girilir Uygulanir
\ 4
Varlik tipleri igin \ . Sarth Rastgele Alanlar I
Olasiliklar Cikarilir "l ile Siniflandirma Yapilir |

Etiketlenmis Dokiiman

Olusturulur

Sekil 4.5 Yapilandirilmamis dokiimanlar icin Varlik ismi Tanima
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Yapilandiriimamis dokiimanlar icin gelistirilen uygulamanin calistirilmasina 6rnek
olarak Sekil 4.6 verilmistir. Uygulama tarafindan tespit edilen 6zel anlaml varliklar

kullanici arayliz ekraninda 6zel renk kodlari ile gosterilmektedir.

ﬁ Annatation Results for Canakkale.bctxmi in D\Me\UIMA\uimaj-2.3.1-bin\apache-uima\examples\data\processed lﬂ

Click In Text to See Annotation Detail
# Annotations

Tarenlerde, Canakkale Gecilmez' yazh altn madalya, Tirk Bayragina takildi.

Turkye"in dért bir yamindan gelen vatandaslar, 18 Mart térenlerini coskuyla izledi,
Sehitlik zivaretinin ardindan, bu vil ilk kez Bofazdan savas gemileri ve denizaltlarin gedis tireni vaplacak.
Ganakkaledeki térenler, Tirk Yidizlanmin gsterisiyle sona erecek.

Anitkabir'deki Térenler
18 Mart Sehitleri Anma Giini ve Canakkale Zaferinin 95ind yildénimi dolayisiyla Ankara'da da bir dizi etkinlik dizenleniyor.

Ankara daki torenler, Canakkale Destaniin mimar Atatirkn kabrinin bulundugu Anitkabir de bagladi. Ankara Valisi Kemal
Onal ile birlikte kalabalk bir heyet, mozaleye Celenk koyarak Atamin huzurunda sayar durusunda bulundu.

Istiklal Margiin hep bir adizdan ckunmasinin ardindan Ankara Valisi Kemal Onal, Misak- Milli kulesine gegerek Anitkabir Gzel
Defterine sunlar yazd: [

"Varolusundan bugiin e bagimsizhgindan ve hiirriyetinden asla taviz vermeyen milletimiz, bitin kazanmlarin barglu oldugu
aziz gehitlerimizi, din oldudu gibi bugiin de yarin da minnet ve sikranla yad edecekiir.”

Anitkabir'de dizenlenen térene katlan cok sayida ddrend ve vatandas da, canini vatan icin seve seve feda eden aziz
sehitlerimize kars gérevlerini yerine getirdiler.

Sehitleri Anma GUnd dolayisiyla Ankara dak Cebed Askeri Sehitligi’ nde de bir téren dizenlendi. Anita celenk konulmasinin
ardindan saygl durusunda bulunuldu ve saygi ahs yapildi. Daha sonra Istiklal Marsi hep bir adizdan seslendirildi.

Genelkurmay Baskan Orgeneral flker Basbugun mesajinin okunmasindan sonra 6renciler tarafindan siirler okundu.

Ankara Valisi Kemal Gnal, sehitiic 6zel defterini imzalad.

Daha sonra Vali Kemal Onal ve Ankara Garnizon Komutan Korgeneral Mehmet Emin Alpman ile torene katlanlar, sehitierin
Wmezarlanna karanfil hrakth

Legend
Person Organization Location || DocumentAnnota. ..

[ Select All ][ Deselect Al ][ Hide Unselected ]

Sekil 4. 6 Uygulamanin calistiriimasi
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLARIN DEGERLENDIRILMESI

Varlik ismi Tanima icin gerceklestirilen calismanin temel amaci varliklarin bulunup
taninmasi ve bu varliklarin dogru olarak siniflandirilmasidir. Gliniimizde Tirkce icin
yapilan calismalarin ¢cogunda kullanilan yerel dilbilgisi yaklasimi veya kural tabanh
yaklasim ile elde edilen basari oranlari beklenen basariyi saglamamaktadir. Varlk ismi
Tanima’da kullanilabilen Sartli Rastgele Alanlar, yapilandirilmis veya yapilandirilmamis
dokiman tdrleri icin kullanilabilme 6zelliginden dolay! ¢cok daha yliksek basari orani
sunmaktadir. Temelinde istatistiksel yontemler olan Sartli Rastgele Alanlar egiticili ya

da yari egiticili ydontemler ile birlikte kullanildiginda verimli sonuglar vermektedir.

Bu calismada Sartl Rastgele Alanlar yari egiticili makine 6grenmesi teknigiyle kullanilip,
yari yapilandirimis ve yapilandirilmamis dokimanlar icin ayri ayri calistirilmis ve

sonuclari degerlendirilmistir.

Ayrica, ¢alismanin son asamasinda yapilandirilmamis dokimanlar icin sistem kural
tabanl yaklasim ile desteklenmistir. Bu yontem ile elde edilen sonuglar da ayri sekilde

degerlendirilmistir.
Gelistirilen sistemin basarisini 6lgimlemek icin standart F-6lcim yontemi kullaniimistir.

F-6lcim (F-measure) Esitlik 5.1'deki Tutturma (Precision) ve Esitlik 5.2’deki Bulma

(Recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir [18].

Dogru tespit edilen varlik sayisi

Tutt P)= N
utturma (P) Tespit edilen varlik sayisi (5.1)
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Dogru tespit edilen varlik sayisi
Bulma (R)= - - ; (5.2)
Test kiimesindeki toplam varlik sayisi

Tutturma ve Bulma degerleri ile F-6l¢lim degerinin belirlenmesini saglayan formil [18],

[24] ise;

2*PxR
P+R

F-Olgiim= (5.3)

5.1 Test Veri Seti

Yari-yapilandirilmis dokiiman tiirG olarak Tirkge e-postalar lizerinde g¢alisma yapilmis
olup gelistirilen sistemin basarisini belirleyebilmek igin resmi olmayan Tiirkce
akademik, kurumsal ve kisisel e-postalardan veri seti olusturulmustur. E-postalar
ortalama 158 kelime uzunlugunda olup, veri seti akademik, kurumsal ve kisisel e-

postalardan esit sayida toplanmis 150 adet e-postadan olusmaktadir.

Yapilandiriimamis dokiimanlar icin gelistirilen Varlik ismi Tanima sisteminde dokiiman
alanina ve tlrine baglh olmaksizin internet ortamindan toplanmis kaynaklar
kullanilmistir. Bu kaynaklarin sayilarindan ziyade uzunluklari esas alinip, igerisinde
bulunan kelime sayisina bakilmistir. Yapilandirilmamis dokiimanlar da sistemin
basarisini 6lgebilmek icin toplamda 50 sayfalik 23,369 kelimeye sahip test veri seti

kullaniimistir.

Cizelge 5.1 Test veri seti ozellikleri

Test Veri Seti Tipi Toplam Adet Toplam Kelime Sayisi

Yari-yapilandirilmis 150 E-Posta 18,832

Dokiimanlar

Yapilandiriimamis 50 Sayfa 23,369

Dokiimanlar
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5.2 Yari-yapilandirilmis Dokiimanlar i¢in Deneysel Sonuglar

Tirkce e-posta icin yapilan ¢alisma akademik, kurumsal ve kisisel olmak Uzere (g farkli
alanin her biri icin uygulanmis olup, basari oranlari bu alanlara goére ayri ayri

Olcilmuistar.

Cizelge 5.2’de lg¢ farkh dokiman tirinde yer alan toplam metin sayilari, her alan
icerisindeki isim, yer ve kurum varlik sayilari, sistem tarafindan tespit edilen varlik ismi
sayisl, sistem tarafindan dogru tespit edilen varlik ismi sayisi ve sistemden bagimsiz elle
yapilan varlik ismi tespitleri gosterilmektedir. Uygulamanin dogru tespit sayisi,
uygulama tarafindan tespit edilen varlik ismi sayilarindan hatal tespitler cikartilarak

olusturulmustur.

Cizelge 5.2 Tespit edilen varlik sayilari
(UT, Uygulamanin Tespiti, DT, Uygulamanin Dogru Tespiti, GT, Gercek Tespit)

E-Posta Tiirii Akademik Kurumsal Kisisel
UT/DT/GT UT/DT/GT UT/DT/GT
Kisi Ismi 159/146/150 175/172/180 160/141/145
Yer ismi 32/17/18 54/35/35 36/22/26
Kurum ismi 37/27/28 47/37/41 17/14/14

E-posta veri seti icin Cizelge 5.2’de elde edilen sonucglara gore F-6lcim degeri
hesaplanmistir. Akademik, kurumsal ve kisisel e-postalar icin ayri ayri kisi, yer ve kurum
varlik ismi belirleme F-6lciim degerleri sirasiyla Cizelge 5.3, Cizelge 5.4 ve Cizelge 5.5’

de gosterilmistir.
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Cizelge 5.3 Akademik E-Posta F-Ol¢clim degerleri

Akademik E-Posta Degerleri

Tutturma (P) Bulma(R) F-Olgiim
Kisi Ismi 0.91 0.97 0.94
Yer ismi 0.53 0.94 0.68
Kurum ismi 0.73 0.96 0.83

Cizelge 5.4 Kurumsal E-Posta F-6lciim degerleri

Kurumsal E-Posta Degerleri

Tutturma (P) Bulma (R) F-Ol¢iim
Kisi Ismi 0.98 0.95 0.97
Yer ismi 0.64 1.0 0.78
Kurum ismi 0.78 0.90 0.84

Cizelge 5.5 Kisisel E-Posta F-6l¢lim degerleri

Kisisel E-Posta Degerleri

Tutturma (P) Bulma (R) F-Olgiim
Kisi Ismi 0.88 0.97 0.92
Yer ismi 0.61 0.84 0.70
Kurum ismi 0.82 1.0 0.90

Sekil 5.1’de ¢ farkli e-posta tirinde kisi, yer ve kurum varlik isimlerinin taninmadaki
basarisi F-6lcim cinsinden verilmektedir. Gelistirilen kurallar ile en basarili sekilde
bulunan varlk kisi ismi olmustur. ikinci sirada ise kurum ismi gelmektedir. En disiik

performans yer isimleri olmustur.
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@ Kigi ismi
® Yerismi

O Kurum ismi

Akademik Kurumsal Kigisel

Sekil 5.1 Varlik isimlerinin farkli alanlardaki F-6lciim degerleri

5.3 Yapilandiriimamig Dokiimanlar icin Deneysel Sonuglar

Yapilandiriilmamis dokiimanlar icin gelistirilen Varlik ismi Tanima sistemi, dokiiman
tlrd ve alanindan bagimsiz olarak gelistirildiginden Tiirkce e-postalarda oldugu gibi ayri

turlerde hazirlanmis veri seti bulunmamaktadir.

Gelistirilen Varlik ismi Tanima sisteminde egitim ve test icin kullanilan veri seti, alandan

bagimsiz olarak islenmistir.

Gelistirilen sisteme daha sonrasinda kural tabanl yaklasim eklendiginden deneysel
sonuglar adim adim cikartilmistir. ilk asamada, gelistirilen sistemde sadece Sartli
Rastgele Alanlar kullanilarak varliklarin belirlenmesi islemi &l¢limlenmistir. ikinci
asamada ise Sarth Rastgele Alanlar, kural tabanli yaklasim ile birlikte uygulandiginda

varliklarin belirlenmesi ayri 6lgimlenmistir.

Kullanilan iki yaklasim ile tespit edilen varlik sayilar Cizelge 5.6’da gosterilmistir. Test
veri seti icerisinde bulunan yer, kurum ve isim varlk sayilari, sistem tarafindan tespit
edilen varlik ismi sayisi, sistem tarafindan dogru tespit edilen varlik ismi sayisi ve

sistemden bagimsiz elle yapilan etiketleme ile varlik ismi tespitleri gésterilmektedir.
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Cizelge 5.6 Yapilandiriimamis dokiimanlarda tespit edilen varlik sayilari
(UT, Uygulamanin Tespiti, DT, Uygulamanin Dogru Tespiti, GT, Gercek Tespit)

Uygulama Tiirii Sartl Rastgele Alanlar Sarth Rastgele Alanlar +
UT/DT/GT Kural Tabanh Yaklagim
UT/DT/GT
Kigi Ismi 568/501/531 556/509/531
Yer Ismi 289/234/269 289/241/269
Kurum Ismi 129/104/135 135/111/135

Sartli Rastgele Alanlar yari egiticili makine 6grenmesi teknigi ile uygulandiginda elde

edilen F-0lcim degerleri kisi, yer ve kurum ismi bazinda Cizelge 5.7’de verilmistir.
Cizelge 5.7 Sarth Rastgele Alanlar kullanildiginda F-Ol¢ciim degerleri

Sarth Rastgele Alanlar Kullanimi .
Tutturma (P) Bulma (R) F-Olgiim

Kisi ismi 0.88 0.94 0.91
Yer ismi 0.80 0.86 0.83
Kurum ismi 0.81 0.77 0.78

Sartli Rastgele Alanlar yontemi kural tabanli yaklasim ile desteklendiginde elde edilen
F-6lcim degerlerinin kisi, yer ve kurum ismi bazinda sonuglari ise Cizelge 5.8’de

gosterilmistir.
Cizelge 5.8 Kural tabanli yaklasim eklenildiginde F-6l¢cim degerleri

Sarth Rastgele Alanlar +

R R — Tutturma (P) Bulma (R) F-Ol¢iim
Kullanimi
Kisi ismi 0.91 0.95 0.92
Yer ismi 0.83 0.89 0.85
Kurum ismi 0.82 0.82 0.82
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Sarth Rasgele Alanlar, Kural Tabanli yaklasim ile desteklendiginde kisi varlik isimlerini
bulmada basari %91’den %92’ye yikselmistir. Yer isminde ise %83’ten %85’e, kurum
isminde de %78’ den %82’ye yikselmistir.

Yari-yapilandiriimamis dokiimanlarda yer varlik ismi digerlerine gore daha basarisiz
iken yapilandiriilmamis dokiimanlarda kurum isimleri daha basarisiz olmustur (Sekil

5.2).

088 -
.84 1
09 1
0.86 -
082
078 -
074 -
0.7 1
.66
062
058 -
.54 -
0.5

B 5arth Rastgele Alanlar

B Sarth Rastgele Alanlar +
Kural Tabanh Yaklazim

-

Kisi Ismi Yer lsmi Kurum ismi

Sekil 5.2 Varhk isimlerinin F-6lcim degerleri

5.3.1 Egitim Veri Setinin Etkisi

Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sisteme egitim veri setinin etkisini belirleyebilmek
icin ayri bir calisma yapilmistir. Sartli Rastgele Alanlar yontemi ile sistemi egitebilmek
icin hazirlanan egitim veri setinin dortte biri ile sistem egitildiginde elde edilen basari,
egitim veri setinin yarisi ile sistem egitildiginde elde edilen basari ve egitim veri setinin
dortte Ugl ile sistem egitildiginde elde edilen basari ayri 6lciimlenmistir. Boylece egitim

veri seti artirildik¢a egiticili sistemlerde basari oraninin etkisi gbzlemlenmistir.

Cizelge 5.9'da egitim veri setinin dortte biri olan 234,200 kelime ile sistem egitildiginde

elde edilen F-6l¢lim degerleri gosterilmistir.
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Cizelge 5.9 Egitim veri setinin dortte biri ile sistem egitildiginde

Sarth Rastgele Alanlar Tutturma (P) Bulma (R) F-Olgiim
Kisi Ismi 0.82 0.84 0.82
Yer ismi 0.76 0.79 0.77
Kurum ismi 0.79 0.77 0.77

Cizelge 5.10’da egitim veri setinin yarisi olan 468,500 kelime ile sistem egitildiginde
elde edilen F-6lcim degerleri, Cizelge 5.11'de ise egitim veri setinin dortte licl olan
702,000 kelime ile sistem egitildiginde elde edilen F-6lcim degerleri kisi, kurum ve yer

ismi bazinda gosterilmistir.

Cizelge 5.10 Egitim veri setinin yarisi ile sistem egitildiginde

Sarth Rastgele Alanlar Tutturma (P) Bulma (R) F-Ol¢iim
Kisi Ismi 0.84 0.86 0.85
Yer ismi 0.74 0.85 0.78
Kurum ismi 0.80 0.76 0.77

Cizelge 5.11 Egitim veri setinin dortte Ucgl ile sistem egitildiginde

Sarth Rastgele Alanlar Tutturma (P) Bulma (R) F-Olgiim
Kisi ismi 0.89 0.93 0.90
Yer ismi 0.81 0.84 0.82
Kurum ismi 0.81 0.77 0.78

Egitim veri setinin etkisini belirleyebilmek icin yapilan bu calismada elde edilen
sonuglar Sekil 5.3’te grafik olarak gosterilmistir. Egitim veri seti artirildikca basari

oraninin da yikseldigi fark edilmistir. Ancak sistem doyum noktasina ulastiginda ise bu

45



noktadan sonra egitim veri seti miktarinin artirilmasinin basariya etkisi pek

bulunmamaktadir.

Egitim Veri Seti Kullanimi

0.95
0.91
0.9
0.85
0.83 @ Kisi ismi
08 aflsYer [smi
078 Kurum ismi
0.75
0.7

Dortte Biri Yarisi Dértte Ugli Tamami
Kullanildiginda Kullanildiginda Kullanildiginda Kullanildiginda

Sekil 5.3 Egitim veri seti kullanimi ve F-0l¢ciim degerleri

5.3.2 Test Veri Setinin Etkisi

Yapilandiriimamis dokimanlar igin gelistirilen sistemin basarisini 6l¢cebilmek icin su ana
kadar 23,369 kelimelik bir test veri seti kullanilmistir. Bir sistemin basarisini dlgmede
kullanilan test veri miktari ve niteligi de etkilediginden, test veri seti miktari artirilarak
ayri bir dlcimleme de yapilmistir. Calismanin bu adiminda manuel olarak olusturulan
egitim veri setinin etiketsiz hali test veri seti olarak kullanilmistir. Sistemin
egitilmesinde ise diger calismalardan derlenen egitim veri seti [10] (Tur et al., 2003)
sadece kullanilmistir. Varlik ismi Tanima icin gelistirilen sistem 406,984 kelimeye sahip
veri seti ile test edildiginde elde edilen varlik ismi tespitleri kisi, yer ve kurum ismi

bazinda Cizelge 5.12’de gosterilmistir.

46




Cizelge 5.12 Test veri seti miktari artirildiginda tespit edilen varlk sayilari
(UT, Uygulamanin Tespiti, DT, Uygulamanin Dogru Tespiti, GT, Gercek Tespit)

Uygulama Tiirii Sartli Rastgele Alanlar Sarth Rastgele Alanlar +
UT/DT/GT Kural Tabanh Yaklasim
UT/DT/GT
Kigi Ismi 6,322/5,713/6,280 6,357/5,789/6,280
Yer Ismi 3,320/2,723/3,150 3,336/2,763/3,150
Kurum Ismi 2,870/2,325/2,817 2,925/2,338/2,817

Test veri seti miktari artirihp Sarth Rastgele Alanlar kullanildiginda elde edilen F-6l¢im
degerleri Cizelge 5.13’de gosterilirken, kural tabanli yaklasim eklenildiginde elde edilen
F-olcim degerleri Cizelge 5.14’de gosterilmistir. Calismanin bu adiminda sistemin
egitilmesi icin daha az egitim datasi kullanilmasina ragmen, elde edilen sonuglara gore

test veri seti miktari artirildiginda basari oranlarida degismektedir.

Cizelge 5.13 Test veri seti miktari artirildiginda F-Olgiim degerleri

Sarth Rastgele Alanlar Tutturma (P) Bulma (R) F-Ol¢iim
Kisi ismi 0.90 0.90 0.90
Yer ismi 0.82 0.86 0.83
Kurum ismi 0.81 0.82 0.81

Cizelge 5.14 iki ydntem birlikte kullanildiginda F-6lgiim degerleri

Sarth Rastgele Alanlar +

i) T Tutturma (P) Bulma (R) F-Olgiim
Kullanimi
Kisi Ismi 0.91 0.92 0.91
Yer ismi 0.82 0.87 0.84
Kurum ismi 0.79 0.82 0.80

47



5.3.3 Deneysel Sonugclarin Karsilastiriimasi

Yapilandiriimamis dokiimanlar icin gelistirilen Varlik ismi Tanima sisteminde iki ayri test
veri seti ile sistemin basarisi 6lciimlenmistir. Bu 6l¢climlemelerde her ne kadar ayni
miktarda egitim veri seti ile sistem egitilmediysede elde edilen sonuglar karsilastirmali

olarak degerlendirilebilmektedir.

Egitim veri seti artirildikca sistemin basari orani yiikselmektedir. Ayni sekilde test icin
kullanilan test veri miktari artirildiginda elde edilen sonucglarda da basari orani
ylkselmektedir. Buradaki en biyik etki, veri setinde bulunan varlik miktarinin daha

fazla olmasidir.

Tirkce’de Varlik ismi Tanima icin daha dnceden yapilan calismalar arasinda [10] (Tur et
al., 2003) daki egitim veri setini kullanan calismalarin basari oranlarina gore sistemin

basarisi degerlendirildiginde %92 ile kisi isimlerinde en iyi basari elde edilmektedir.

Yeniterzi’'nin morfolojik 6zelliklerin kullaniimasiyla gerceklestirdigi calismada [11] en iyi

basari sonucu %88 iken, [10] Tur et al.”in yaptigi calismada en iyi basari sonucu %91 dir.

Ancak ayni veri setini kullanarak sistem basarisini dlgcen bir ¢calisma olmadigindan tam

bir karsilastirma yapilamamaktadir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Varlik ismi Tanima, bilgi cikarimi ve bilgiye erisim alaninda kendisine yer edinse de, dile
bagh olarak gelistirilen yontemler ile dogal dil isleme altinda da kendisine yer
bulmustur. Varlik ismi Tanima lizerine yapilan calismalar Tiirkce’de sinirli sayida olup,
calismalarin cogu alana baglidir. Bu calismada resmi olmayan yari-yapilandiriimis ve
yapilandirilmamis dokiimanlar icin Sarth Rastgele Alanlar kullanilarak kisi, kurum ve yer

varlik isminin taninmasi gerceklestirilmistir.

Yapilandirilmis dokiiman olarak kullanilan Tirkce e-postalarda basarinin en yiksek
oldugu varlik kisi ismidir. ikinci sirada ise kurum ismi gelmektedir. Tanimada basarinin
en dislik oldugu varlik, yer isimleridir. E-postalar icerisinde yer isimlerinin
yazilmasinda, yer isminden sonra gelen iyelik, durum ve bildirme eklerinde kesme
isaretinin  kullanilmadigi gozlemlenmistir. Bu durumda yer isimlerinin hatali

etiketlenmesine sebep olmaktadir.

En basarih e-postalar kurumsal igerikli olup, ortalama %87 dogrulukta tanima
yaparken, en az hata ile taninan varlik ismi %95 ile kisi ismi olmustur. En basarisiz da
ortalama %72 ile yer varlk ismidir. Tlrkce Uzerine ayni veri setini kullanan bir calisma

olmadigindan sistemin basarisi farkh calismalarla karsilastirilamamistir.

Yapilandiriimamis dokimanlar icin elde edilen deneysel sonuglar incelendiginde Sartli
Rastgele Alanlar yontemi ile basarinin en yiiksek oldugu varlk kisi ismidir. Bu yontem

de en az basari elde edilen varlik sinifi ise kurum isimleridir.
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Varlik ismi Tanima isleminde sadece Sartli Rastgele Alanlar yéntemi yari egiticili makine
O0grenmesi teknigi ile uygulandiginda en basarili ortalama %92 ile kisi ismi olurken, yer

ismi %85 , kurum ismi ise %82 basari ile tespit edilebilmektedir.

Egitim ve test verisi detayh incelendiginde basariya etki eden faktorler
belirlenebilmektedir. En dnemli faktoér egitim datasinda etiketlenmis varlik miktaridir.
Egitim verisi ne kadar cok etiketlenmis varlik icerirse basari orani da o Olglide
etkilenmektedir. Ayrica, egitim verisinde bulunan varliklarin nitelikleride basariyi
etkileyebilmektedir. Bir varlik sinifina ait etiketlenmis veri miktari ¢ok tekrar icermesi

durumunda olasilik hesabli basarili yapilamamaktadir.

Kural tabanh yaklasim kullanilarak uygulama genisletildiginde ise basari oraninda artis
gozlemlenebilmektedir. Bu vyaklasim ile basari oraninda en biyldk artis kurum
isimlerinde elde edilmektedir. Buradaki en biylk etken egitim verisindeki etiketlenmis
kurum ismi miktari 6zellikle kisi ismine gére daha az bulunmaktadir. Sartli Rastgele
Alanlar yontemi ile tespit edilemeyen kurum isimlerinin bazilari kural tabanli yaklasim

ile tespit edilebilmistir.

Gelistirilen sistemde kural tabanh yaklasimin kisi ve yer ismi icin basari oranina etkisi

kurum isimleri kadar etkili olmamaktadir.

Sistemi test ederken kullanilan test verisi icerisinde tekrar eden varlik miktarinin ¢ok
olmasi gelistirilen sistemin basari oranini 6lcerken etkili olmustur. Bu nedenle Tiirkce
icin gelistirilen Varlik ismi Tanima uygulamalari icin ayni test verileri kullanilirsa
sistemin basarisi diger yaklasimlara gore daha net olclilebilmektedir. Bu calismada

deneysel sonuclar cikartilirken ayni test verisi ile bitlin senaryolar calistiriimistir.

Varlik ismi Tanima igin gelistirilen sisteme test icin kullanilan veri uygulama calismasi
sonrasinda elle kontrol edilerek hatali kisimlar diizeltilip egitim verisine aktarilabilinir.
Boylece her defasinda egitim verisi genisletilerek daha yiiksek basari orani elde

edilebilinir.
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EK-A

OZEL KELIMELER

Varlik ismi Tanim’ya yénelik olusturulan sistemde temel 6zelliklerin ¢ikartilmasinda
yardimci olan kisaltmalar, Gnvanlar ve bazi 6zel kelimeler varlik isimlerini belirlemede
kullanilmistir. Tirkce’de Ozellikle kisi ve kurum isimleri ile birlikte kullanilan Gnvan,

makam ve kisaltmalar 6zel kelime listesine eklenmistir.

A-1 Ozel Kelime Listesi

ABD Amerika Birlesik Devletleri(USA)

AGIK Avrupa Giivenligi ve isbirligi Konferansi
Adr. Adres

Alb. Albay

ANAP Anavatan Partisi

Ank. Ankara

Apt. Apartman

Ar.Gor. ArastirmaGorevlisi

As. Asker, askerf, askerlik (Askeri terim) Asistan
Astsb. Astsubay

AS,AS. Anonim Sirketi

Atgm. Astegmen

Atm. Atmosfer

AU Ankara Universitesi

BAC, B.A.C.  Birlesik Arap Cumhuriyeti

BBC, B.B.C.  British Broadcasting Coorparation (ingiliz Radyosu)
Bgvs. Bascavus

BEA British European Airways (ingiliz Avrupa Hova Yollari)
BJK, B.J.K. Besiktas Jimnastik Kullbii

Bkz. (bkz.) Bakiniz

BI. Bollk (Askeri terim)

BI.K., BL.LK.lig1 Bolik Komutani, Bolik Komutanligi (Askeri terim)
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Bn. Bayan

Bnb. Binbasi

Bsk. Bsk.lik Baskan, Baskanlik
Bs. Og. Basoégretmen
Bstbp. Bastabip

Bul. Bulvar

BU Bogazici Universitesi

Cad. Caddesi

C.C. Celle Celadlthi (Uludur, Yiicedir.)

CHP, C.H.P. Cumhuriyet Halk Partisi
CIA, C.I. A. Central Intelligance Agency (ABD Merkezi Haberalma Teskilati)

C.G.S. Santimetre, gram, saniye birim sistemi
CIF, c.i.f.  Maliyet, sigorta, navlun (Cost. in surarance, freight)
cm. Sa ntimetre

Cmbh. Bsk. Cumhurbaskani
CEK, C. E.K. Cocuk Esirgeme Kurumu

Cev. Ceviri, ceviren

CNAEM Cekmece Niikleer Arastirma ve Egitim Merkezi
Cvs. Cavus

d. Dakika

DDT Dichlor-Diphenyl-Trichlor-aethan (Pire, sinek vb. yok etme ilaci)
DHMIi Devlet Hava Meydanlari isletmesi

Dipl. Diploma, Diplomali

DM Deutsche Mark (Alman Marki)

DMO Devlet Malzeme Ofisi

DNA Deoksiribo Nukleik Asit

Dog. Dogent

DPT Devlet Planlama Teskilati

Dr. Doktor

DSI Devlet Su isleri

DTCF Dil ve Tarih-Cografya Fakdltesi

Dz. Atas. Deniz Atasesi
Dz. HO Deniz Harp Okulu

Dz. K. Deniz Komutani

Dz. Kuv.  Deniz Kuvvetleri

E East, Est (Dogu)

EBK Et ve Balik Kurumu

Ecz. Eczane

Ed. F. Edebiyat Fakltesi

Ef. Efendi, Efrat (As.)

EFTA European Free Trade Association (Avrupa Serbest Ticaret Ortakhgi)
EGO Elektrik Gaz Otobiis isletmeleri (Ankara Belediyesi)

EKG Elektrokardiyografi

EOKA Ethnike Organosis Kypriotikes Apelentberoseos (Kibris’ta Rum Cete Orgiitii)

ESHOT Elektrik Su Havagazi Otobiis Tramvay isletmeleri (izmir Belediyesi)
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FAO Food and Agriculture Organization (Birlesmis Milletler Gida ve Tarim
Orgiitii)

FB., F. B. Fenerbahge Spor Kullbi

FBI Federal Bureau of Investigation (Amerikan Milli Emniyeti)

FIFA Federation Internationale de Football Association (Milletlerarasi Futbol
Federasyonu)

FIS Federation Internationale de Ski: (Milletlerarasi Kayakgilar Federasyonu)
FKB Fizik, Kimya, Biyoloji

FOA Froeign Operations Administration (Amerika’nin yabanci devletlere
yardim fonu)

Gal. Galon

Gmr. Gumrik

Gn. Kur. Genel Kurmay

Gon. Gonderen

g. Gram

Gram. Gramer Dilbilgisi

GS., G.S. Galatasaray Spor Kulibii

H. Hidrojen, Hicri

HO, H.O. Harp Okulu

HP Beygirgiicu

Hrk. Bsk., Bsk.hg1 Harekat Baskani, Baskanligi
Hrp. T. D. Bsk., Bsk.hig1 Harp Tarihi Dairesi Baskani, Baskanligi

Hst. Hastane

Hst. Bs. Hek. Hastane Bashekimi, Bashekimligi

Hv. Hava

Hv. Kuv. Hava Kuvvetleri

Hz. Hazret veya hazretleri

ICAO International Civil Avation Organization (Milletlerarasi Sivil Havacilik
Teskilati)

IMCO Inter-Governmental Maritime Consultavive Organization (Milletlerarasi
Denizcilik Danisma Teskilati)

IMF International Monetary Fund (Milletlerarasi Para Fonu)

INS International News Service (Milletlerarasi Haber Servisi)

IRO International Refugee Organization (Milletlerarasi Multeci Teskilati)
iHA ihlas Haber Ajansi

iv istanbul Universitesi

iTO istanbul Teknik Universitesi

imp. imparator

Kd. Kidemli

kg. Kilogram

Khz. Kilohertz

KIT Kamu iktisadi Tesekkilleri

KKK Kara Kuvvetleri Komutani

K. Kuv. Kara Kuvvetleri

KI. Kilolitre

KLM Koniklijke Luchtvaart Maatschappij (Hollanda Kraliyet Hava Yollari)
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km.
Koll.Sti.
Kom.
Kom.Sti.
Kor.
Kora.
Korg.
krs

KS, K.S.
Kur.
Kur. Bsk.
Ltd. Sti.
Ltd.

It.

Log.

Lv.

m., m
mad.
Md.

M. E. B.
mg.

MIT
Mm
MHP
Mrsl.
MS, M.S.
MTA
MTTB
Mu.
Mih.
Mv. Hast.
N

NASA
Feza Dairesi)
NATO
No.
o.w.
oDTU
Onb.
Opr.

Or.

Ora.
Ord.
Ord. Prof.
Org.
Ort.

Kilometre

Kollektif Sirketi
Komisyon

Komandit Sirket
Kolordu

Koramiral

Korgeneral

Kurus, Karsilastiriniz
Kuddise Sirruh

Kurmay

Kurmay Baskani
Limited Sirketi

Limited

Litre

Logaritma

Levazim

Metre

Madde

Muddr

Milli Egitim Bakanhgi
Miligram

Milli istihbarat Teskilati
Milimetre

Milliyetci Hareket Partisi
Maresal

Milattan Sonra

Maden Tetkik Arama (Enstitisi)
Milli Tark Talebe Birligi
Muhabere

Miihendis

Mevki Hastanesi

North (Kuzey)

National Aeroautics And Space Administialion (ABD Milli Havacilik ve

North Atlantic Treaty Organization (Kuzey Atlantik Pakti Teskilati)
Numara

Ouest West: Bati

Orta Dogu Teknik Universitesi
Onbasi

Operator

Oramiral

Oramiral

Ordinaryis

Ordinarys Profesor
Orgeneral

Ortaklik
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Oto.
0g.
olm.
Or.
P.
PK, P.K.
Prof.
Ps.
PTT
Rd.
RNA
r.

Otomobil
Ogretmen

Olum, Olimi
Ornek

Polis

Posta Kutusu
Profesor

Pasa

Posta Telgraf Telefon (idaresi)
Radar

Ribo Nukleik Asit
Yarigap

r.anh, r.anha Radiyallahl anh, anha (Allah ondan razi olsun)

r.aleyh Rahmetullahi aleyh (Allahi tedlanin rahmeti onun Gzerine olsun)
S South (Glney)

s. Sayfa

sa. Saat

SABENA  Société Anonyme Belge D’Expolitation da la Navigation Aérienne (Belgika
Hava Yollari)

s.a.v Sallallahi aleyhi ve sellem (Ona hayir dualar olsun)

Sh. Subay

Sin. Sinus

SSCB Sovyet Sosyalist Cumhuriyetler Birligi

SEATO Sout East Asia Treaty Organization (Glneydogu Asya Antlasmasi Teskilati)
sm.,cm. Santimetre

s. Saniye

Sok. Sokak

SOS Save Our Souls (Denizde milletlerarasi acele yardim isteme imdat isareti)
Sh. Sube

Srt. Sirket

TAO Tiurk Anonim Ortakhgi

TASS Telgrafneo Agenstsvo Soveteskovo Soyuza (Rus Haber Ajansi)
TAS Ticaret Anonim Sirketi

Th. Tabur

Tbp. Tabip

TBMM Turkiye Blyik Millet Meclisi

TC Turkiye Cumhuriyeti

TCDD Turkiye Cumhuriyeti Devlet Demiryollari

TCK Tirk Ceza Kanunu

Tel. Telefon

Telg. Telgraf

TGRT Turkiye Gazetesi Radyo Televizyonu

Tgm. Tegmen

THA Turk Haberler Ajansi THK Tiirk Hava Kurumu, Tiirk Hukuk Kurumu
THY Tiirk Hava Yollari

TKi Tirkiye Kémir isletmeleri
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TL
TMMOB
TMO
TNT
TRT
TPAO
Tug.
Tugg.
Timg.
TV

UFO
UNESCO

Tlrk Lirasi

Turkiye Mihendis ve Mimar Odalar Birligi

Toprak Mabhsiilleri Ofisi

Trinitrotoluen (Dinamit)

Turkiye Radyo Televizyon Kurumu

Turkiye Petrolleri Anonim Ortakligi

Tugay

Tuggeneral

Tlimgeneral

Televizyon

Unidentified Flying Obsect (Bilinmeyen Ugan Cisim)
United Nations Educational Scientific and Cultiiral Organization (Birlesmis

Milletler Egitim Bilim ve Kiltlr Teskilati)

UNICEF

United Nations International Children’s Emergency Fund (Birlesmis

Milletler MilletlerarasiCocuklara Acil Yardim Fonu)

UP
UPU
Birligi)
USA
Uzm.
Ucvs.
Utgm.
Vv

vb.

vd.
Vet.
Vs.

w

WB
WHO
WHO
Yd.

Yd. Sh.
Y. Mih.
Yb.

Yy.
Yzb.

Yrd. Dog.

United Press (Associations) (Amerikan Haberler Ajansi)
Universal Postal Union, Union Postale Universelle (Milletlerarasi Posta

United States of America (Amerika Birlesik Devletleri)
Uzman

Uscavus

Ustegmen

Volt

ve benzeri, ve bunun gibi, ve baskalari

ve devami

Veteriner

ve saire

West (bati), Watt

World Bank (Diinya Bankasi)

World Health Organization (Dinya Saglik Birligi)
Word Meteorological Organization (DlinyaMeteoroloji Birligi)
Yedek

Yedek Subay

Yiiksek Miihendis

Yarbay

Yizyil

Yiizbasl

Yardimci Dogent
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