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Markov modelleri, dogal dil islemede en yaygin kullanilan
makine égrenmesi yéntemlerinden biridir. Markov zinciri ve
gizli Markov modeli, dinamik sistemleri modellemek igin
kullanilan stokastik (rastlantisal) yéntemdir ve sistemin
mevcut durumunu, énceki durumlara dayanarak tahmin eder.
Markov modelleri konusma tanima; konusma sentezi; bicim
bilimsel ¢éziimleyici; makine c¢evirisi; el yazisini tanima;
siniflandirma  gibi DDi uygulamalarinda kullanilabilecek
karmasik matematiksel vyapilara sahiptir. Tiimcelerin
olusturulmasinda dogru bir sézciik dizisi olusturan Markov
zinciri, DDI ¢alismalarinda yaygin olarak kullaniimaktadir.
Ayrica bir tiimcedeki Varlik Adlarini (NER: VAT) tanimlamak ve
gizli Markov modeline dayali Sézciikleri Nitelikleri ile
Etiketlemek (SNE) icin kullanilir. Markov modeline dayanarak,
gizli etiketler derlemdeki etiketli s6zciiklere gére tahmin edilir.
Bu makale, Ozbek dilinin etiketli derlemini temel alan bir Gizli
Markov modeli kullanarak belirli bir tiimcenin otomatik SNE
etiketlemesine  yénelik  yéntemler ve  algoritmalari
sunmaktadir. Ozbek dilinde es anlamli sézciiklerin bulundugu
ve metnin Sézclikleri Nitelikleri ile etiketlemesinde hangi
s6zclik kiimesine ait oldugunun otomatik olarak belirlenmesi
icin Viterbi algoritmasinin kullanilmasinin iyi sonuglar verdigi
goriilmustir. Gizli Morkov modelinde Olasilik degerlerinin
yaythminin belirlenmesi adimi 6nemlidir. Ozbek dilinin bu
ozelliklerine gére metin etiketleme ve Sozciikleri Nitelikleri ile
Etiketlemek (SNE) i¢in Gizli Morkov modelinin kullanilmasi iyi
sonuglar vermektedir. Mevcut ¢alismalarla karsilastirildiginda
Gizli Morkov modelinin kullaniimasi Ozbekge metinlerde
Sozciikleri Nitelikleri ile Etiketlemek (SNE) %94'(i dogru ¢ikti ve
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Abstract

Markov models are one of the most widely used machine
learning methods in natural language processing. Markov
chain and hidden Markov model are stochastic (random)
methods used to model dynamic systems and predict the
current state of the system based on previous states. Markov
chain, which creates a correct sequence of words in the
creation of sentences, is widely used in NLP studies. It is also
used to identify NERs in a phrase and for POS tagging based
on hidden Markov model. Based on the Markov model, latent
labels are predicted based on the labeled words in the
language corpus. This article presents methods and
algorithms for automatic POS tagging of a given phrase using
a hidden Markov model based on a labeled corpus of the
Uzbek language.

Keywords: POS tagging, hidden Markov model, Markov chain,
Hidden Markov Models, Stochastic methods, NLP, Word
classes, Homophone analysis, Transition probability,
Propagation probability, Viterbi algorithm.

1.Giris

Dil biliminin amaci, ¢evremizdeki s6zlii ve yazil konusmalarda
var olan dilsel 6zellikleri tanimlamak ve aciklamaktir.
Oncelikle insanoglunun bir diger gorevi de dilin edinimi,
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anlasiimasi ve kullanilmasinin bilissel yonlerini agiklamak olsa
da yine konu anlayisimiz ile ilgilidir. Dilbilimin 6nemli
gorevlerinden biri de dilin dilsel yapisi Uzerinden iletisimin
nasil gergeklestigini incelemektir. Bu gorevi arastirmak igin
dilsel ifadeleri yoneten bir dizi kural bulunmaktadir.

Daha sonra istatistiksel dil modelleri olusturulmus ve DDi'nin
cesitli alanlarinda etkin bir sekilde kullanilmistir. Uygulamada
yararh olmak, gecerli bir kuram gelistirmekle ayni sey olmasa
da istatistiksel dil modellerin etkinligi 6zgiin yaklasimin
gecerliligini ortaya koymustur [1].

DDI calismalarinda istatistiksel modelleme y&ntemlerinden
de vyararlaniimaktadir. istatistiksel ydntemler dogal olarak
istatistiksel verilerden sonug¢ ¢ikarmaya caligir. Bir olasilik
dagilimi tarafindan Uretilen verileri kullanarak sonug
cikarmaya c¢alisir. Makine 6grenmesi agisindan Markov
modeli, bircok DDI araci arasinda &nemli bir yer tutar. Dogal
dil aslinda, baglam icinde anlam elde etmek igin sozciik
dizilerine dayanan olasiliksal bir yapidir; dolayisiyla rastantisal
modeller arasinda Markov modellerinin kullaniimasina
uygundur. Bu makale Markov modellerini DDi calismalarina
uygulamak igin g¢esitli ¢6zlimler sunmaktadir. Markov
modelini anlamak icin gerekli olan bazi rastgele, rastantisal ve
belirgin stregler hakkinda temel bilgiler agsagida sunulmustur

[2].
2. Genel bilgiler
2.1. Sozciik Tiirii Etiketlemesi

Markov Modeli (MM), bilinen olasiliklari analiz ederek
gelecekte olusacak bir seyin olma olasiligini inceleyen bir
yontemdir. Dogal diller, baglama uygun anlam elde etmek
icin sOzciiklerin ve deyimlerin sirasina bagli olan olasiliksal
yapilar olarak kabul edilir ve Markov modeli gibi rastantisal
modellerin kullaniimasi olanaklidir.

Bir timcedeki her sbzcligin (veya soOzcik kimesinin)
niteligine gore etiketlenmesine SNE veya POS adi verilir.
ifadeler, bicim bilimsel 6zellikler veya sdzciik etiketleri SNE
etiketi olarak islenebilir. Cogu durumda adlar, eylemler,
Onadlar ve benzer sozciik kiimeleri SNE etiketi ile kullanilir.
Kuglk boyutlu dil derlemleri icin SNE etiketlemesi insanlar
tarafindan yapilabilir. Ancak biyik boyutlu dil derleminde
SNE etiketleme islemi cok emek gerektirdiginden glinimizde
bu islem otomatik yodntemlerle gerceklestiriimeye
cahsilmaktadir.  Su anda, bir otomatik SNE etiketleyici
gelistirmek icin egitim derlemi olarak kullanilacak kiguk bir
derlemde agiklamalar elle girilmeye galisiilmaktadir [3].

SNE etiketleri bir sdzcuk ve komsulari hakkinda 6nemli bilgiler
saglar. SNE etiketleme veri toplama, ayristirma, metni
seslendirme (TTS), veri gekme ve derlem galismalarinda gesitli
amaglarla kullanilmaktadir. Ayrica bicim bilimsel ¢6ziimleyici,
s6z dizimsel ayristirma, anlamsal ayristirma, ceviri ve diger
bircok yiiksek diizey DDI ¢alismasi icin bir ara (ilk) adim olarak
kullanilmaktadir. Bu durum bigim bilimsel ¢6ziimleyici,
etiketleme uygulamalari icin 6nemli bir adim haline
getirmektedir. Bu makale, Gizli Markov modelini kullanarak
Ozbekge metinlerde bicim bilimsel ¢ézimleyici ile etiketleme
ydntemlerini tanitmaktadir. Makale, DDi'de metin islemeye

istatistik  bir yaklasim olarak Markov modellerine
odaklanmaktadir. Cogu DDI arastirmasi, aciklama gérevlerine
bagimliligi azaltmak icin Markov modellerinin gelistirilmis
kullanimina sahip denetimli modeller kullanmaktadir.

Gizli Markov Modeli (GMM-HMM) gibi glcli modeller, ¢ok
bilylk miktarda egitim verisi gerektirir ve bilinmeyen s6zcugi
tanimlama sirecindeki dogrulugu disiuktir. Dinya dillerinin
¢ogu bu tir modellerin egitiminde kullanilmak Uzere
hesaplamayi gerceklestirmek icin yeterli kaynaga (dil
derlemleri) sahip degildir. Bu tiir dillere yoénelik DDi
uygulamalari gelistirme siirecinde pek ¢ok bilinmeyen s6zciik
ile karsilasilmaktadir. Bu durum modelin dogrulugunun disik
olmasina neden olmaktadir. Ginidmizde dogrulugun
arttirlmasi, kiguk kaynakli diller icin énemli bir sorundur.
Yazarlar tarafindan Aralik 2022 itibariyla gelistirilen Ozbek
dilinin etiketli egitim derlemi 5.000.000.000'dan fazla tiimce,
yaklasik 1.200.000 s6zciik bigimi icermektedir ve makaledeki
ornekler bu derlemden alinan timcelerdir.

2.2. Gizli Markov Modeli

DDIi gérevlerini ¢ézmek icin GMM kullanilabilir. GMM’ni
incelemek icin 6ncelikle Markov zincirini kisaca animsamakta
yarar vardir [8,9].

Markov zinciri, genellikle durumlar olarak bilinen rastgele
degisken dizilerinin olasiliklarini temsil eden bir rastgele siireg
modelidir. Her durum belirli bir kimeden deger alabilir. Yani
mevcut durumun énceki durumuna bagh olma olasiligi olarak
anlagilabilir.  Bir dizi gozlemlenebilir olayin olasihigini
hesaplamak gerektiginde Markov zinciri kullanilir. Ancak ¢ogu
durumda zincir gizli veya gériinmezdir ve her durum, bizim
icin goriilebilen her k gézlemden 1'ini rastgele Uretir [10].

Durum, belirli bir zamanda belirli kosullar anlamina gelir. Bize
$1,52,..,Sn durumlari igin bir dizi degisken verilsin. Markov
modelinin varsayimina gore:

(si=a|sl..si-1)=(si=a | si-1)

Markov zincirleri, bir olayin olasiligini, onu farkl bir duruma
gecen veya 6nceki duruma donen bir durum olarak ele alarak
hesaplamak igin kullanilir. Markov zincirinin temel agiklamasi
asagidaki Cizelge-1'de verilmistir:

Cizelge-1. Markov Zincirinin Matematik Gosterimi

Q=0Q4,Qy, ...Qn

A= d11,d12,...An1...dnn

N olaydan olusan bir grup

A, her bir aij — i durumundan diger bir j
durumuna gegis olasiligini temsil eden bir
olasilik gegis matrisidir.

T
Z aij = 1, Vi
i=1
TU= TNy, Ty,... Ty S durumlari igin baslangi¢ olasilik dagi-
limi.

i — Markov zincirinin belirli bir i duru-
munda baslama olasiligidir.
n

S

i=1

GMM, modellenen sistemin gizli veya goézlemlenmeyen
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durumlara sahip bir Markov siirecinin analitik bir modelidir.
GMM ilk olarak Baum ve Petrie tarafindan gelistirilmis ve ilk
olarak DDIi'nin otomatik konusma tanima calismalarinda
kullanilmistir.  Jest tanima, el vyazisi tanima, essesli
¢O6ziimleme, timce SNE etiketleme gibi makine 6grenimi ve
oriinti tanima gibi DDI uygulamalari GMM modeline
dayanmaktadir. GMM, olasiliksal modelimizde gozlemlenen
veya gorinen olaylar ve gizli olaylar hakkinda akil
ylritmemize olanak tanimaktadir. GMM (¢ ana adima dayali
olarak uygulanir: 6grenme, olasilik ve kod ¢6zme:

Ogrenme: Bir dizi egitim verisi verildiginde GMM'’nin
parametrelerinin  (6zellikle eylem, gegis ve yayilm
olasiliklarinin) belirlenmesi;

Olasilik: Egitilmis bir GMM’ne dayal olarak verilen (g6zlenen)
degiskenler dizisinin olasiliginin belirlenmesi;

Kod ¢6zme: Egitilmis bir GMM ve bir dizi gozlemlenen
degisken gdz 6niine alindiginda, gizli durumlarin olasiliksal bir
dizisinin belirlenmesidir.

GMM’nde "gizli" s6zcligu, yalnizca sistem tarafindan yayilan
sinyallerin gozlemlenebilecegi anlamina gelir ve kullanici
durumlar arasindaki rastgele gegcisi goremez.

Sekil-1: Gizli Markov modeli

GMM etkili 6grenme algoritmalari ile glcla bir istatistiksel
temele sahiptir ve 6grenme siireci ham dizi verileri izerinde
gerceklestirilir.  Sekil-2’de gosterilen Maksimum Entropi
Markov Modelleri (MEMM), komsu durumlar ile gézlemlenen
toplam dizi arasindaki iliskiyi dikkate alir. [14]. Sekil-3'te
Markov modelinde gbzlemler ve asamalar gosterilmistir.

T

Z(yi—lsxl:n)

“ exp(wlE(y;, yi—1, X1
P(Yl;-n_|xl:-n.) = HP{T“'£|y’fl—llx1:ﬂ.) = H p( (yl #-1) Ln))
i=1

1=1

Sekil-2: Maksimum Entropi Markov modelleri

1-gézlem 3-gozlem 4-gdzlem

2-gbzlem

Sekil-3: Markov modelinde gozlemler ve agsamalar

Markov  modelleri, asagidaki DDi  uygulamalarinda
kullanilabilecek matematiksel yapilara sahiptir:

e konusma tanima;

e konusma sentezi;

e bicim bilimsel ¢éziimleme;

e makine gevirisi;

e el yazisini tanima;

e sira siniflandirmasi.
Kullanici bir metni analiz ederken genellikle s6zciik kiimesine
iliskin etiketleri ayirt etmez, ancak sozciklerin dizilisinden
etiketler hakkinda ¢ikarim yapar. Bu tir etiketler "gizli" olarak

adlandirilir, ¢linkd onlar dogrudan izlenemezler [15]. Cizelge-
2’de GMM’nin matematik agiklamasi verilmistir.

Cizelge-2. Gizli Markov Modelinin Matematiksel Agiklamasi

S =54,5,,...5q N vakadan olusan bir grup
A= A, her bir aij - i durumundan diger bir j
durumuna gecis olasiligini temsil eden
bir olasilik gecis matrisidir.

T

Zaij=1, Vi

i=1

T, tamami 06zel bir sozliikkten (kaynak)
alinmis bir gozlem (0) dizisidir.

V= V1,V2,...Vt

Tamami O, gbzleminin i durumundan mey-
dana gelme olasiligini temsil eden bir dizi
gozlem olasihigl (yayilma olasiliklari denir).
S durumlari igin baglangig olasilik dagilhim.
P; — Markov zincirinin belirli bir i duru-
munda baslama olasiligi anlamina gelir.

n
ZP:‘ =1
im1

Bu makale, GMM’ni kullanarak Ozbek tumcelerinin SNE
etiketlemesine yonelik yontemler sunmaktadir.

a11,312,...@n1...8nn

0= 01,02,...Ot

B = bi(Oy)

P =P1,P,...P,

3. Kaynak Taramasi

Markov modelleri DDi'deki cesitli sorunlarin ¢dziimiinde
yaygin olarak kullaniimaktadir. Tek basina kullanilabildigi gibi
farkhh  modellerle birlestirilerek de kullanilabilmektedir.
Ornegin, GMM, konusmalarin incelenmesi veya diger DD
uygulamalarindan dili tanimaya yonelik derin 6grenme ve
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sinir ag1 modellerini egitmek icin kullanilmaktadir [9].

S. Fawaz, GMM modelinde gecis ve godzlem matrislerinin
olusturulmasi, veri dizisinin olasiliginin hesaplanmasi, gizli
durumlarin gikarilmasi, GMM’nin profili gibi Markov zincirleri
ve ile ilgili bazi yonleri analiz etmistir.

K. Stratos ve M. Collins tarafindan gelistirilen SNE etiketleme
algoritmasi, Brownian kiimeleme yontemi ve Berg-Kirkpatrick
logaritmik modeliyle karsilastirilmaktadir. Arastirmacilar,
ayrica Markov zincirindeki gizli durumlari otomatik olarak
sozclkler ile eslestiren bir model gelistirmislerdir.

A. Kadim ve A. Lazrek, Arap¢a metinlerin nitelik etiketlemesi
(POS) etiketlemesi igin Hidden Markov kosut modelini
kullanmislardir. Ana GMM’e ek olarak diisuk olasilikli etiketler
icin  kaynak gorevi goren bir yardimci model de
kullanmiglardir. Ayrica, her iki modeli egitmek icin Nemlar
paralel Arapca derlemine dayali dil bilgisi kurallarindan yeni
etiketler Uretilmistir. Yaklasim, Java programlama dili araglar
kullanilarak uygulanmis ve bunu degerlendirmek icin cesitli
deneyler yapilmistir.

J. Assunchao, P. Fernandes ve L. Lopez, dizgin timceleri
modellemek igin ayrik zamanh otomatik olarak olusturulan
Markov zincirlerini kullanarak sozctiklerin dil bilgisi siniflarini
tahmin etmek icin yéntemler onermislerdir. Bu yontemin
GstlnlGgi hemen hemen her dil, lehge veya jargon igin etkili
bir ¢6zim sunmasidir.

D. Baishya ve R. Baruah, bir derleme sahip olmayan diller i¢in
Bicim Bilimsel Cozumleyici (BBC) ile etiketlemenin
dogrulugunu arttirmak amaciyla rastantisal bir yontem ve
derin bir 6grenme modeli 6nermislerdir. Arastirmalari, dilden
bagimsiz modellerde bilinmeyen soézcik dogrulugunu ve az
miktarda egitim verisiyle genel dogrulugu iyilestirmeye
yonelik  yontemler sunmaktadir. Baslangicta, egitim
orneklerinin bir pargasi olan iki-gramlar ve Gg-gramlar, Viterbi
algoritmasi ve GMM kullanilarak bilinmeyen sdzciiklerin
etiketlenmesinin en yiiksek olasiligini hesaplamak igin
kullanilmistir.  10K'nin  altindaki egitim veri kimesiyle
dogrulukta %12 ila %14'lik bir artis elde edilmistir. Daha
sonra ¢ok az miktarda egitim verisi ile ¢alisacak derin sinir ag|
modeli gelistirilmistir. Bu sinir agi, sézcik diizeyinde, karakter
diizeyinde, karakter-iki-gram diizeyinde ve karakter-lig-gram
diizeyinde gosterimlere dayali olup, az miktarda egitim verisi
ile SNE etiketleme islemi gerceklestirilmistir.

Hint dil ailesinden bir dil olan Odia igin S. Pattnaik, A. Kumar
ve S. Patnaik tarafindan bir BBC temelli etiketleyici
gelistirilmistir. Etiketleyicinin gelistirilmesi, Viterbi algoritmasi
ile iki-gram GMM’ni temel aliyor ve model, yaklasik 0,2 milyon
lokma buyikliglinde turizm sektoriine iliskin bir derlem
Uzerinde sinanmistir.  3/1 egitim-sinama oraniyla Onerilen
model, sinirli egitim boyutundan bagimsiz olarak tatmin edici
bir basarim gostermistir.

Guney Hint dili (Kannada) icin makine 6grenmesi temelli bir
SNE etiketleme sistemi S. Atmakuri, B. Shahi ve A. Rao
tarafindan 6nerilmistir. Bu durumda SNE etiketlemeyi
gergeklestirmek igin Kosullu Rastgele Alanlar (CRF) segilir. CRF
modeli, bicim bilimsel ¢éziimleyici temelli etiketlemede sira
modelleme, nesne tanima ve Gizli Markov modellerine karsit

olarak kullanilmistir. Bu galismada egitim verileri olarak ¢ok
biyuk tg dil derlemi kullanilmis ve sonuglari karsilastirilmistir.

Ch. Alebachev, K. Hivot ve B. Tibebu gibi arastirmacilar,
ingilizce Amharca, Afan Oromo, Tigrigna ve diger diller icin
SNE etiketleyicileri  gelistirip  uygulamuglardir. ~ SNE
etiketleyicileri gelistirmek icin GMM kullanilarak gazeteler
(sosyal, ekonomik ve politik yonler dahil), ders kitaplari, radyo
programlari ve bultenler gibi gesitli kaynaklardan toplanan
1500 timcelik bir derlem gelistirmislerdir. Toplanan tiimceler,
dilbilimciler tarafindan her sozciik elle etiketlenmis ve
deneyler araciligiyla GMM kullanilarak egitim verileri
Uzerinde egitilmistir. Deneyler, GMM’ne gbére SNE
etiketlemede %92,77 oraninda dogruluk elde edildigini
gostermistir.

Dim Lam Cing ve Khin Mar Soe tarafindan Myanmar dili icin
Sinir Ag1 ve GMM gibi istatistiksel yaklasimlara dayanan ayri
sozclik bolutleyiciler ve POS etiketleyiciler gelistirilmistir.
Calismada Myanmar dilinin karmasik bir bigim bilimsel yapisi
olan sozcik disinda bulunma sorununun Ustesinden gelmeye
yonelik yontemler sunulmaktadir.

4. Modern Yaklasimlar

Konusmanin etiketlemesi DDi'de &nemli bir arastirma
alanidir. Bigim bilimsel ¢oziimleme isleminde tiimcedeki her
sozcligin  hangi ulama iliskin oldugu etiketlenir. Adlar,
eylemler, adillar ve 6nadlar gibi bicim bilimsel ¢6ziimleme
etiketleri sozciiklere eklenir ve bilgisayarlarin tiimcelerin
anlasilmasina yardimci olur. Asagidaki Sekil-4’te gosterildigi
gibi bicim BBC kullanarak etiketleme ile ilgili olarak,
uygulamaya yonelik farkli yaklasimlar ve yontemler vardir:
kural tabanli, rastantisal veya istatistiksel, melez [24]:

Sozcliglin BBC ile
etiketlenmesi
v v

[ Stokastik yaklasim

—)l n-gram
—pl Gizli Markov Modeli

Sekil-4: SNE etiketleme yaklagimlari

Kural tabanlh Melez yaklagim

Kurallara Dayali Bigim Bilimsel Coziimleyici ile Etiketleme

Kural tabanli bir yaklasim, bir s6zcgu bir etiketle eslestirmek
icin bir sozluk kullanir. Bu, veri kiimesi aciklamalari veya
sozlik olusturma gibi bilylk miktarda el emegi gerektirir.
Ornegin, bir 6nad sézciigiinden sonra siklikla bir ad sézciigi
gelir. Bazi durumlarda anahtar s6zcigl tanimlamak igin
normal ifade sablonlari kullanilir. Uzmanlar tarafindan
derlenen sozliklerle desteklenen, bilgiye dayali etiketleyiciler
son derece dogru sonuglar Uretir. Ancak kural tabanli SNE
etiketlemenin uygulanmasinda birtakim sinirlamalar vardir
[24].
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Rastantisal Yontemleri Kullanarak BBC ile Etiketleme

Bu yontemle etiketleme islemi otomatik olarak gerceklestirilir
ve veri kodlama ve sozliik olusturma gerektirmez. Bir s6zcligu
etiketlemek icin istatistik, siklik ve olasilik iliskilerinden
yararlanilir. Etiketleme isleminde bir sézcigin belirli bir
etiketle iliskilendirilme olasiligl veya ardisik sézclklerin sikhig
belirlenir. Bu yaklasimda olasiliklar, egitim derlemindeki
etiketli verilere dayanarak hesaplanir. Rastantisal olarak SNE
etiketleme, n-gramlar veya gizli Markov modelleri kullanilarak
gerceklestirilir [25].

Ug yaygin n-gram tiiri vardir: uni-gram (tek sézciik), bi-gram
(iki sozcuk) ve tri-gram (¢ sozciik). Asagidaki Cizelge-3'te “Bir
kurgu kitabr okudum” timcesine karsilik gelen n-gramlar
listelenmistir:

Cizelge-3: Tiimceye uygun gelen n-gramlar

Sozciik/sozciik 6rnekleri
Men
badiiy
kitobni
o‘gidim
Men badiiy
badiiy kitobni
kitobni o‘gidim
Men badiiy kitobni
badiiy kitobni o‘gidim
Bu yaklasim, n-gram olasihgini hesaplamak icin istatistiksel bir
model kullanir ve belirtilen n-gramlara karsilik gelen bir etiket
atar. Bir uni-gram s6zcugun olasihig asagidaki denklemle
belirlenir:

N-gramlar
Uni-gram

Bi-gram

Tri-gram

f?‘eq(dilgi) (1)
freq(d;)

Bigram sozilinlin olasihgl asagidaki denklemle belirlenir:

P(galda) =

P(gi |da) = P(da |ga ) * P(ga Igi—l) (2)
Trigram so6zliniun olasiligl asagidaki denklemle belirlenir:
P(.gi' | di’ ) = P(da |g! ) * P(ga |gi—2'9i—1 ) (3)

Burada g bir etiket ve w bir s6zciik dizisidir. Gegerli s6zcigin
gecerli etikete gore olasiligini ve gegerli etiketin dnceki etikete
gore olasihigini ifade eder. BBC ile etiketlemede GMM,
metindeki her sdzciige karsilik gelen bir etiketle iligkilendirir.
POS etiketleri gizli durumlar olarak kabul edilir vee GMM
derlemde gozlemlenen (etiketli) sozciiklere bagh olarak
etiketi tahmin etmeye c¢alisir. Asagidaki esitligi saglayacak
sekilde tanimlamak gerekir:

n
@ |g,)~ Plg, 19, )
1;[ ' (4)

Melez Yéntemlere Dayali BBC ile Etiketleme

Melez bir yontem, BBC ile etiketlemede kural tabanli ve
rastantisal yaklasimlari birlestirir. ilk adimda model
istatistiksel yontemler kullanilarak egitilir. Daha sonra
sonucun verimliligini artirmak igin kural tabanl bir yaklasim
uygulanir [26].

3.1 POS (Sozciik Tiiri Etiketlemesi) Etiketleme
Yontemleri

Ozbekce metinlerin POS etiketlemesi icin kullanilabilecek
farkh yontemler vardir:

Kurallara Dayali BB( ile Etiketleme
Kural tabanli POS etiketleme modelleri, bir dizi dil bilgisi
kuralini kullanarak metindeki kelimelere POS etiketlerini atar.
Bu dil bilgisi kurallarina genellikle baglam gergevesi kurallari
denir. iste bu tir kurallara érnekler:

"Belirsiz/bilinmeyen sézciik "-di" ekiyle bitiyorsa, eylem olarak
isaretleyin."

Déniisiim Tabanli Etiketleme

Donlslim tabanh yaklasimlar, 6nceden insan tarafindan
tanimlanmis kurallarin yani sira egitim sirasinda gelistirilen
otomatik olarak uygulanan kurallari kullanir.

Derin Ogrenme Modelleri

POS etiketleri igcin farkli derin 6grenme modelleri
kullaniimaktadir. Ornegin Meta-BiLSTM modeli yaklasik %97
dogruluk saglamaktadir [27,28].

Rastantisal (olasiliksal) Etiketleme

Olasihksal bir yaklasim siklik, olasilik veya istatistikleri icerir.
En basit olasiliksal yaklasim, egitim verilerinde belirli bir
sozclik icin en sik kullanilan etiketi belirler ve bu bilgiyi o
s6zcligl diiz metin olarak etiketlemek igin kullanir. Ancak bazi
durumlarda bu yaklasim dilin dil bilgisi kurallarina uymayan
etiketler Uretebilir. Boyle bir yaklasim, bir timce igin farklh
olasi etiket dizilerinin olasiliklarini hesaplamak ve POS
etiketlerini en yiiksek olasilikla diziden atamaktir. GMM POS
etiketleme igin olasilik temelli bir yaklagimdir.

Gizli Markov Modeli ile SNE Etiketleme

GMM, rastantisal yontemler kullanarak metinde BBC ile
etiketlemeye yoénelik bir modeldir. GMM konusma, yazma,
jest tanima ve biyo-informatik gibi DDI uygulamalarina
uygulanabilir. Luis Serrano tarafindan énerilen bir 6rnegi ele
alalim ve Gizli Markov Modeli kullanarak metin igin uygun bir
etiket dizisi segelim [29,30]. Durum Sekil-5’te gosterilmistir.

Gegis olasiligi

® © 000

Emisyon
olasiligi

tutib

odamni
bermayman

Inimdan ortiq dushmanimga

Sekil-5: Luis Serrano tarafindan énerilen HMM yontemi

Bu Ornekte yalnizca adlar, kipler ve eylemlerden olusan 3 SNE
etiketi gorilur. “Doga gelin gibi giizeldir” timcesi ad, nesne,
ad ve 6nad olarak etiketlenerek bu dizinin gegis olasiligini ve
yayllma olasihgini hesaplamak gerekir.

Gegis olasihgi belirli bir dizinin olasihgidir; érnegin bir adin
ardindan bir ilge¢ gelmesi, bir énadin ardindan bir ilgeg
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gelmesi ve bir 6nadin ardindan bir adin gelmesi olasiligl. Bu
tur olasiliga gecis olasiligi denir. Belirli bir dizinin dogru olmasi
icin bu olasilik degerinin yiksek olmasi gerekir.

Simdi “tabiat” sdzcligiinlin ad, “gibi” s6zcigiunin ad, “gelin”
sozclglniin ad, “serbezak” sb6zcigiiniin de o6nad olma
olasiligini  hesaplayalim. Bu olasiliklar dizisine emisyon
(yayilma) olasihigi denir.

Yukaridaki iki
hesaplanmistir:

olasiigl asagidaki timce kimesi icin
1. Nadir Zuhra'yi seviyor.

2.  Kamil uzaktan Nadir'i gordd.

3. Zuhra Nadir'e sordu mu?

4. Zuhra nadir kitabi Kamil'e verdi.

Nadir, Zuhra ve Kamil'in insan 6zel adlari olduguna dikkat

edelim.

‘ Nodir ‘ Zuhrani yaxshi ‘ ko'radi

L X X N

‘ Komil ‘ ‘uzoqdan HNodirni‘ ‘ ko'rdi ‘
000

‘ Zuhra ‘ ‘Nodirni‘ ‘ so'rab H ko'rdimi ‘
O 00
‘ Zuhra ‘Komilga nodir ‘kitobni ‘ berdi ‘

Sekil-6: SNE etiketlenen sdzciikler

Yukaridaki tiimcelerde Nadir s6zcligii ad olarak li¢ kez ve 6nad
olarak bir kez gegcmektedir. Yayilim olasiligini hesaplamak icin
benzer sekilde bir hesaplama ¢izelgesi, asagida Cizelge-4'te
olusturulmustur:

Cizelge-4: Verilen Timcelere Karsilik Gelen Etiket Sikliklari

Sozciikler Ad Onad ilgeg Eylem
Nodir 3 1 0 0
Zuhra 3 0 0 0
Komil 2 0 0 0
yaxshi 0 1 0 0
ko‘radi/ko‘rdi/ 0 0 0 3
ko‘rdimi

uzoqdan 0 0 1 0
so‘rab 0 0 0 1
kitobni 1 0 0 0
berdi 0 0 0 1

Cizelge-4’teki degerler verilen dort timceye iliskin gecis
olasilik degerleridir. GMM, yukaridaki tablolardan belirli bir
tlimce icin uygun etiket sirasini nasil belirledigi séyle agiklanir:
Yeni bir timce alinip Cizelge-5'te gosterildigi gibi yanhs
etiketlerle isaretlenir.

Cizelge-5: Yayilma Olasiligi Degerleri

' Sézciik Ad(N) Onad (M) ilgec(RR) Eylem (V) |
Nodir 3/9 1/2 0 0
Zuhra 3/9 0 0 0
Komil 2/9 0 0 0
Yaxshi 0 1/2 0 0
ko‘radi/ko‘r 0 0 0 3/5
di/ ko‘rdimi
Uzoqdan 0 0 1 0
so‘radimi 0 0 0 1/5
Kitobni 1/9 0 0 0
Berdi 0 0 0 1/5

Cizelge- 4 ve Cizelge-5'deki degerlere dayanarak asagidaki so-
nuglara varilr:

e Zuhra sézciiginin ad olma olasiligi = 3/9
e Zuhra sézcligiiniin belirte¢ olma olasiligi = 0
e Nodir sézciigiiniin ad olma olasiligi = 3/9
e Nodir sézciigiiniin 6nad olma olasiligi = 1/2

Kalan tiim olasiliklar da yukaridaki ydntemle belirlenebilir. Bu
emisyon olasiligidir. Bir sonraki adimda gecis olasiligini
hesaplamak gerekir. Bu nedenle iki ek <S> ve <E> etiketi
tanimladik. Asagidaki Sekil-7'te gosterildigi gibi, her cimlenin
basina <S> ve sonuna <E> yerlestirilir:

0000

‘ Nodir ‘ Zuhrani || yaxshi ‘ ‘ko'radi ‘
‘ Komil ‘ ‘ uzogdan HNodirni‘ ‘ ko'rdi ‘
‘ Zuhra Nodirni so'rab l ko'rdimi ‘

00 00O

‘ Zuhra ‘ ‘Kom‘llga‘ ‘ nodir ‘ ‘ kitobni ‘ ‘ berdi ‘

Sekil-7: S6zctgln bigim bilimsel sinifina gore etiketlenmis timceler

Bir sonraki adimda etiket sayisini temsil eden Cizelge-6
olusturulur:

Cizelge-6: Sozciik Kiimelerinin Ardisik Olusum Olasiliklar

<S> 4 0 0 0 0
N 3 2 1 2 0
) 1 0 0 1 0

RR 1 0 0 0 0
Vv 0 0 0 1 4

Yukaridaki Cizelge-6'da <S> etiketinin ardindan N etiketinin
dért kez geldigini gdrilyoruz. Onad etiketi (JJ) isim etiketinden
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(N) sonrayalnizca 1 kez gecer. Bu nedenle ikinci yazi 1'e esittir.
Cizelgenin geri kalani da ayni sekilde doldurulur.

Bir sonraki adimda gizelgenin satirindaki her terim dikkate
alinan etiketin toplam sayisina béliiyoruz. Ornegin 6nad
etiketinin (JJ) ardindan 2 kez baska bir etiket gelir. Bu nedenle
her bir 6ge Sekil-8'de gosterildigi gibi bolunir:

Nodir Zuhrani

‘ ko'rdi

‘ Zuhra ‘ ‘Nodirni‘ ‘so‘radimi ko rdimi ‘

Nodirni

‘ Komil

uzogdan

Sekil-8: S6zcuglin bicim bilimsel kiimesine gore etiketlenmis
tiimceler.

Cizelge-7'de yayillma olasilik degerleri gosterilmistir.

Cizelge-7: Gegis Olasilik Degerleri

<S>  4/4 0 0 0 0
N 3/8 | 2/8  1/8 | 2/8 0
T, 1/2 0 0 1/2 0
RR 1/2 | 0 0 0 0
v 0 0 0 1/5 | 4/5

Cizelge-7'deki degerler, verilen dort timceye iliskin gecis
olasilik degerleridir. GMM, Yukaridaki cizelgelerden secilen
bir timce igin uygun etiket sirasinin nasil olusturulacagini
belirlemeye calisir. Bu siire¢ sdyle agiklanir: ilk asamada
tiimce yanlis olarak etiketlenir:

“Zuhra Nadir'e sordu” tUmcesi (yanlis olarak) soyle etiketlenir:

e Zuhra-ad;

e Nodirni—énad;
e so‘rab-ad;

e ko'rdi—eylem.

Bir sonraki adimda bu dizinin dogru olma olasiligini su sekilde
hesapliyoruz:

a/4 1/4 1/2 1/4 4/s

I T, 0 35 |

M + v +
| Zuhra ‘ ‘Nodirni‘ ‘ so'rab | | ko'rdi ‘

Sekil-9: S6zcik kiimelerinin sirayla gelme olasiligi

Cizelge-7'de gorildigi gibi 6nad etiketinin gelme olasiligl, ad
(N) etiketinden sonra 1/4'tlr. Ayrica, Zuhra s6zciginin Ad
olma olasiligi da 3/9'dur. Ayni sekilde grafikteki her olasilik
hesaplanir. Bu olasiliklarin g¢arpimi dizinin dogru olma
olasiligini belirler. Etiketler  dogru olmadigindan
(bicimlendirilmediginden) carpan sifirdir:

Verilen timcedeki sozclikler dogru sekilde etiketlenmisse,
asagida gosterildigi gibi sifirdan biyik bir olasilik tretilir:

4/a 3/8 2/8 1/5 4/5

3/9 1/2 1/5 3/5

¥

¥ ¥ L2
‘ Zuhra | |Nodirni‘ ‘ so'rab | | ko'rdi ‘

Sekil-10: Sozciik kimelerinin ardisik olarak ortaya ¢ikma olasihgi

Verilen timcedeki sozcik sirasina karsilik gelen gegis ve
yayllma olasilik degerlerinin ¢arpimini hesaplanir:

433121134

Ornegin, bahsettigimiz (ic SNE etiketi g6z dniine alindiginda
16 farkli etiket kombinasyonu olusturulabilir. Bu durumda 16
kombinasyonun tiimiinin olasiliklarini hesaplamak olanakli
gorinmektedir. Ancak hedef daha biaylk timceleri
tanimlamak oldugunda ve Penn Treebank projesindeki tim
SNE etiketleri dikkate alindiginda olasi kombinasyonlarin
sayisi katlanarak artacak ve hedef olanaksiz olacaktir. Bu 16
kombinasyonu yol olarak disinip ve grafigin kose ve
kenarlarinin her birine Sekil-11’de gosterildigi gibi gecis ve
yayllma olasiliklarini isaretleyelim.
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Sekil-11: Belirli bir tiimceyle eslesen tim SNE etiketlerinden olusan
(genel) bir grafik

Bir sonraki adimda grafigin sifir olasiliga sahip tim kose ve
kenarlari grafikten gikarilmalidir. Ayrica, ug noktaya gitmeyen
koseler de kaldirilir. Boylece Sekil-12’deki sonug elde edilir.

Zuhra Nodirni so'rab ko'rdi
30 s 39
4/a/ / / 28
1/2 \"‘51/2 e
s
1/5 /
1/5 3/5

Sekil-12: Belirli bir timceye karsilik gelen SNE etiketlerinin grafigi

Basglangic noktasindan bitis noktasina kadar yalnizca iki yol
vardir ve her bir yola iliskin olasilik s6yle hesaplanir:

<S>—»N—»N—»V—-V—-<E>:——3 —3 —3 —2——1——:00002
498985555 '

<S§>-=N Vo VoS<E>= z111 = 0.0004
SN=JJ=VoVo 198335555 .

Yukaridaki hesaplamalarda ikinci siranin gelme olasilhgi ¢cok
daha yuksektir ve dolayisiyla GMM timcelerdeki s6zcigl bu
siraya gore etiketler. Ama sonug bekledigimiz gibi
¢ikmamustir, yani “Ziihra Nadirni'yi gérdi” timcesindeki
“Nadirni” s6zcigli onad olarak etiketlenmistir. Markov
modelinin Viterbi algoritmasi kullanilarak optimize edilmesi
istenilen sonucun elde edilmesini saglayabilir. GMM
algoritmasinin sézde kodu asagida verilmistir:

Yashirin Markov modeli algoritmasi

Initialize:

o & kx N array
Fors=1..k:o[1, s] & n(s)Pr[0*]s]
X & kx N array

Populate o and X
Fori=2..N:
Fors=1..k:

xprev & argmax {o [i-1, x] Pr[x = s]}
X
X[i, s] €< xprev
oli, s] ¢ oli-1, xprev] Pr[x = s]Pr[O'|s]
Reconstruct OptPath:
s & argmax{o[N, x]}
X
Optpath < Emptylist
Forj=N..1:
Optpath & s :: Optpath
ifji>1:s < X[j, s]
Return OptPath

3.2 Viterbi Algoritmasini Kullanarak GMM
Optimizasyonu (Eniyilemesi)

Viterbi algoritmasi, Viterbi yolu olarak adlandirilan ve
gozlemlenen olay dizilerini, 6zellikle Markov veri kaynaklarini
ve GMM kullanan bir dizi gizli durumu tanimlamak igin
dinamik bir programlama algoritmasidir.

Yukaridaki yorumlarda GMM en iyi duruma getirilmis ve
hesaplamalar 16'dan sadece ikiye indirilmistir. Bir sonraki
adimda, Viterbi algoritmasini kullanarak Gizli Markov
modelinin daha da optimizasyonuna yonelik yontemler
sunulmaktadir. Daha 6nce kullandigimiz 6rnegi kullanarak
Viterbi algoritmasi buna uygulanmustir. Sekil-13.

so'rab ko'rdi

Nodirni

Zuhra

Sekil-13: Viterbi algoritmasiyla uyumlu SNE etiketlerinin grafigi

Sekil-13’teki 6rnekte, boliinmdis bir grafigin tepe noktasini ele
alinmaktadir. Sekil-14'te gosterildigi gibi bu zirveye giden iki
yol vardir:

Zuhra MNodirni so'rab ko rdi

L RORORY 2C
370 379 15 0.0002

Zuhra Nodirni so'rab ko'rdi

.i.@i,@ 112 ._H@
s 12 15 0.0004

Sekil-14: Belirli bir timceye karsilik gelen SNE etiketlerinden olusan
yollar

Bir sonraki adimda en distik olasiliga sahip yol analiz edilir. Bu
durum Sekil-15’te gosterildigi gibi grafikteki tim durumlar igin
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ayni yontem izlenir:

Nodirni

Zuhra

Nodirni

Zuhra

N

0.042
0.11*2/8%1/2=0.042
0%*0*1/2=0
0*0*1/2=0

Sekil-15: SNE etiketlerinin grafik yollarinin olasilik degerleri

Bir sonraki adimda grafigin kenarina giden tim vyollarin
olasiliklari hesaplandiktan sonra olasilik degeri daha disik
olan kenarlarin veya yolun cikarilmasi gerekir. Sekil-15'ten
bazi késelerin sifir olasiliga sahip oldugu da gorilebilmektedir.
Grafigin sonuna giden tiim yollarin olasiliklarini hesapladiktan
sonra Sekil-16’daki grafik olusturulur.

1-gézlem 2-gbzlem 3-gozlem 4-gozlem
@ @
\\ 1/%
4/4 ’\z/s
\ .
2/8 0
\ / 4/5
\ /
1/5
0.002 0.0004

Sekil-16: SNE etiketleri grafigindeki yollarin olasilik degerleri (genel)

En uygun yolu elde etmek i¢in son Ugte birlik kisimdan geriye
dogru calisiriz, bu da bize asagida gosterilen yolu verir:

Zuhra Nodirni so'rab ko'rdi

®

Sekil-17: Viterbi algoritmasina gore tanimlanan SNE etiketlerinin
grafigi

Bu algoritma, iki yol sunan 6nceki yonteme kiyasla yalnizca bir
yol dondirlr. Dolayisiyla bu algoritma kullanilarak daha az
hesaplama yapilir. Viterbi algoritmasi uygulandiktan sonra
model tiimce su sekilde etiketlenir:

e Zuhra-ad;

e Nodirni—ad;

e so‘rab—eylem;

o ko'rdi—
Bunlar gecerli etiketlerdir ve GMM’nin sézciklere karsilik

eylem.

gelen SNE etiketleriyle basarili bir sekilde etiketleyebildigi
sonucuna varilabilir.

Sonug ve Oneriler

GMM, bir olayin olasiligini analiz etmek icin tasarlanmis
grafiksel bir modeldir. Bu modelde kullanilan algoritmalar
rastgele siiregleri incelemek ve ¢ikarmak igin kullanihir. Bu
calisma asagidaki calismalari kapsamaktadir.

1. GMM ile Ozbek dilinin etiketli ulusal derlemindeki
gozlem verilerine dayanarak, verilen timcelerin gizli
hallere gore kosullu dagilimi belirlenebilir ve en yliksek
olasiliga sahip degere gore sozciik etiketlemesi yapildi.

2. GMM algoritmasinin etkinligini arttirmak icin Viterbi
algoritmasi  kullanilarak gizli durumlarin sirasinin
Viterbi yolu seklinde belirlendi.

3. Ozbek dili derlemindeki 4 etiketli tiimce &rnegi
lizerinden, verilen timcelerin otomatik etiketlenme
islemi  birbirini izleyen adimlar esas alinarak
gerceklestiriimis ve analiz  sonuglan  grafikler
aracihgiyla sunulmustur.

4. SNE etiketlemenin kalitesini artirmak icin gozlem
verilerinin (derlemdeki etiketli cimleler) miktarinin
artirilmasinin gerektigi gosterilmistir.

5. Ozbek dili metinleri analizin kalitesi ve verimliligini
daha artirmak icin Baum-Welch algoritmasi kullanildi.
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