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Ozetce Abstract

Her gegen giin belge sayist artan Web'in tam
potansiyeliyle  kullanilmas1 i¢in  anlamsal ag
alamndaki ~ ¢aligmalarin Web'in  gelecegini
olusturacag diigtiniilmektedir. Belge sayisindaki bu
artisa bagl olarak istenilen metne erigebilmek icin
bu metni en iyi temsil eden soz &beklerinin
bulunmast dogru bir yaklasim olmaktadwr. Tuim
metni okumadan o metni en iyi ifade edecek soz
obeklerine erigsmek hem kullanict ag¢isindan hem de
tarayict agisindan biiyiik onem tagimaktadir. Bu
caliymamin  amact  haber metinlerinde, haber
metninin oznesi, yiiklemi, yer ve zamanini belirtecek
s0z  Obeklerinin  metinde  bulunup,  metnin
etiketlenmesidir. Haber metnin 6znesi, metindeki en
baskin kisi, sey veya siijjeyi ifade eder. Metnin
yiklemi ise metindeki olusu ifade eder. Metnin yeri
ve zamani ise metindeki olayin gectigi zaman ve yeri
ifade eder. Bu amacla, metinde gecen climleler
icerisinden secilen en baskin ozne, yiiklem, yer ve
zaman bilgilerinin ¢tkarilmast  hedeflenmektedir.
Kapsam olarak Tiirk¢e haber metinleri segilmistir.
Elle etiketleme iglemi yapilan metinler otomatik
etiketleme islemi esnasinda bir kismi egitim ve diger
kismi ise sitnama verisi olarak kullanilmigtir.

Anahtar Sozcukler : Dogal Dil Isleme, Bilgi
Cikarimi, Kosullu Rastgele Alanlar, Varhik Ismi
Tanima

Drastical document increase in Web requires
semantic web applications in order to lead the Web
to its full potential. Extracting important phrases in
a document facilitates finding expected information.
In this paper, a new approach that is labelling the
main subject, main predicate, main location and
main date of an electronic document is introduced.
The main subject label tells whom or what the
document about. The main predicate label tells what
the subject is or does. The main location label tells
where the activities passed and the main date label
tells when the document passed. With the help of this
new methodology, extraction of not only high level
description of the content, but also the attribute of a
phrase in a document is provided. As an
experimental set Turkish news stories are selected.
To use as a training and test set, manual labeling is
made by human annotators. Then, different models
for each label are implemented to extract the labels
automatically and they are compared to manually
labelled results to evaluation process of this study.
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1. Girig

Internetin yaygmlasmas1 ile birlikte artan belge
sayisi, istenilen belgeye erismedeki zorluguda
beraberinde getirmistir. Istenilen belgeye daha kolay
ulagabilmek icin belgeyi en iyi temsil eden s6z
Obeklerinin  bulunmast  dogru  bir yaklasim
olmaktadir. Metni okumadan metni en iyi tasvir
eden soz Obeklerine ulagsmak kullanict ve tarayici
agisindan biiyiik onem tagimaktadir.

Calismanin amaci metni en iyi niteleyen 0zne,
yuklem, yer ve zaman etiketlerinin metinden
cikarilmasidir. Elde edilen bu etiketler sayesinde
metnin  konusu ¢ikarilabilir. Tirkge dili igin
gelistirilen bu c¢aligmanin gergevesi 50-300 sozcik
iceren haber metinleridir. Veri seti, Tlrkiye, Diinya,
Siyasi, Ekonomi, Bilim ve Teknoloji ile Spor
konularindan 75’ser adet haberin internet tizerindeki
haber kaynaklarindan ¢ekilmesiyle olusturulmustur
[21][22][23][24].

Kavram olarak metnin 8znesi,yuklemi, yer ve
zamanindan bahsedilemez. Caligmada 6zne olarak
kastedilen kavram metindeki ana karakter, yiuklemin
bildirdigi durumu iizerine alan sey veya kimseyi
ifade eder. Metnin yiiklemi ise olus, is ve hareket
bildiren sdzcik veya sozcik kimesini ifade eder.
Metnin yeri ve zamani ise metnin gectigi yer ve
zamani ifade eder.

Ele aldigimiz metinler Tiirk¢e oldugu i¢in anlamli
verilere  erigebilmek  igin  tiim  sdzciiklerin
bigimbilimsel analizi yapilmistir. Bigimbilimsel
¢Oziimleme i¢in Oflazer’in ¢alismast kullanilmigtir
[18]. Bigimbilimsel analizden ¢ikan sonuglar birden
fazla oldugun igin en dogru bigimbirimi bulmak igin
bicimbilimsel belirsizlikleri giderilmistir. Belirsizlik
giderici olarak Sak’mn caligmasi kullanilmamigtir
[19].

Daha sonra soézciigiin ciimle igindeki niteligini
belirlemek i¢in sozdizimsel ¢oziimleme yapilmustir.
Sozdizimsel ¢oziimleyici olarak  Eryigit ve
arkadaslarinin galismasi kullanilmigtir [20].

Caligmamizda bir metin ilk olarak yukarida
siralanan  {i¢ asamali ¢bziimleme isleminden
gegirilmistir. Calismanin ilk kisminda bigimbilimsel
ve sozdizimsel ¢oziimii ¢ikarilmis olan metinlerden
kurallar c¢ikarilarak etiketleme islemi yapilmaya
caligilmigsa da yeterli basarimi elde edilememistir.
Bu nedenle, ¢ikaramadigimiz bazi  kurallar

¢ikarabilecegini  diisiinerek makine Ogrenmesi
yontemleri iizerinde ¢aligilmistir. Makine dgrenmesi
yontemi olarak bir dizilim smiflandiricisi olan
Kosullu Rastgele Alanlar (KRA) (zerinde
calisilmistir. Kural tabanli yaklagimda elde ettigimiz
bazi kurallar kullanarak ve ¢oziimleyici g¢iktilarini
kullanarak metindeki her bir sozciige ait nitelikler
belirlenmistir. Onceden elle isaretledigimiz metinleri
ve belirlenen nitelikleri kullanarak, KRA modelimiz
olusturulmustur. Daha sonra Onceden
etiketlenmemis metinleri, bu model sayesinde
etiketleme islemini gelistirilmistir.

Bu ¢aligmanin bilimsel ve teknik katkisini ortaya
¢ikarabilmek i¢in, sinama kiimesindeki elle
etiketledigimiz ~metinlerin  etiketlerini  KRA'in
irettigi etiketler ile karsilastirip bagarimizi tutturma
ve bulma olasiliklar1 ve bunlardan tiireyen F-6l¢lim
orani cinsinden Sl¢lilmiistiir.

2. Benzer Caligmalar

Bugiine kadar birebir metnin 6znesi, ytklemi, yeri
ve zamani alaninda bir ¢aligma olmasa da, calismaya
referans olacak ¢alismalar incelenmistir.

Bunlardan ilk grup Varlik Ismi Tanmma
caligmalaridir. Varhik Ismi Tamma (VIT) bilgi
¢tkarimmin  bir alt dali olup, metinlerde daha
onceden c¢ikarilmis veya elde var olan bilgileri
kullanarak kisi, kurum, kurulus, yer isimleri, zaman
ifadeleri, para birimleri gibi varliklari tanima
islemidir [1].

Kural tabanh yaklasimlara érnek olarak Ingilizce dili
icin yapilmis olan Crystal[2] ¢aligmasi verilebilir.
Bu ¢aligma dilden oriintiiler ¢gikarilarak olusturulmus
bir sozlik benzer sozciiklerin ¢ikarilmasi igin
kullanilabilir. Bu yontem, bunun i¢in kavramlar
sozIliigiiniin ~ otomatik  olarak  olusturulmasini
saglamaya caligir. Makine 6grenmesi yontemleriyle
egitim kiimesinin sistemi egitmesiyle olusturulur.

Diger bir o6rnek olarak Nymble [3] ise varlik
isimlerini metinlerden ¢ikarmak igin Sakli Markov
Modeli'ni kullarak egitilmis bir modeldir. Egitim
kiimesinin istatistiksel yontemlerde basari oranini
dogrudan etkilemesinden dolay1 basarisi yiiksek bir
yontemdir. Ingilizce ve Ispayolca i¢in uygulanmstir.



Diger bir 6nemli calisma ise NetOwl'dur [4]. {leri dil
isleme yontemlerini kullanarak anahtar kavramlar
¢ikarip siiflandirmay: hedefler.

Kii¢iik tarafindan yapilan ¢alisma [5] kural tabanli
bir yaklagimdir. Kisi isimleri, taninmis kisiler,
taninmis organizasyon isimleri gibi sozlikleri
bulmaktadir. Ayrica Tiirkge igin belirli Orlintiiler
cikarilir. Bunlara bagli olarak haber metinlerinde
varlik isimlerini ¢ikarmaktadir ve %78 oraninda bir
basart elde edilmistir. Ancak masallart ve tarih

konulu yazilarda basart oran1 yeterli diizeyde
degildir.
Bayraktar ve arkadasglari tarafindan yapilan

“Finansal Haber Metinlerinde Kisi Ismi Etiketleme”
isimli caligma [6] ise yerel dilbilgisi yaklagimi
iizerine yogunlagmistir. Yerel dilbilgisi yaklagimi
varlik tanima esnasinda diger varlik tanima
sistemlerinin aksine hi¢ bir genel sozlik, isim,

organizasyon ya da yer sozliigine ihtiyag
duymamaktadir. Sonug¢ olarak yerel dilbilgisi
yaklasimi daha Once gorilmemis metinlerde

varliklar1 tanimakta ve siniflandirmaktadir. Diger
varlik tanima sistemleri yerel dilbilgisi yaklagiminin
aksine Oriintii olusturmadan Once bazi anlamsal ve
yapisal analizlere ihtiyag duymaktadir. Kisi
isimlerini ¢ikarmada kullanilan bu yontem ile yerel
dilbilgisi yaklasiminin siklik analizi, uygunluk
analizi ve esdizimlilik analizi yapilarak Tiirkce’ye
uygulanabilirligini arastirilmustir.

Varlik Ismi Tanima calismalardan biri olan
Cucerzan ve arkadaglarinin ¢alismast [1] kisi, yer,
kurulus ve diger 6nemli isimleri metinden ¢gikarmay1
hedefler. Dilden bagimsiz gelistirilen bu g¢alisma
tekrarh egitime dayanan ve bigimbilimsel riintuleri
kullanarak ve baglama bagli olarak hiyerarsik bir
model olusturur. Sadece dilden bagimsiz olarak elle
etiketlenmis bir veri kiimesini model olusturmak igin
kullanir. Bu veriler sayesinde o dile bagl oriintiiler
¢ikarir. Bu yontem Onytikleme algoritmasi izlenerek
olusturulmus bir yontemdir. Bir ¢ok dil igin
uygulanan bu ydntem Turkce icin de uygulanmistir

[1].

Sak ve arkadaglari tarafindan yapilan “Tirkge igin
Istatistiksel Bilgi Cikarim  Sistemleri” isimli
caligamada [7] Sakli Markov Modeli iginde gomiilii
n-gram dil modelini kullanilmstir. S6zlitk modeli ve
bicimbilimsel modelin birlikte uygulanmasi sonucu

ortaya ¢tkan bu yeni model ile % 91.56 oraninda
basar1 elde edilmistir.

Diri ve Ozkaya, “Tiirkge Metinlerde Sarth Rastgele
Alanlarla Varlik Ismi Tanima” [25] isimli calismada,
bir sirali makine 6grenmesi yontemi olan Kosullu
Rastgele Alanlar’t kullanarak Tirkce metinlerde
Varlik Ismi Tanima iizerinde ¢alismislardir.

Nallapati ve arkadaslarinin yaptigi [8] haber
metinlerinden anahtar sozciik ¢ikarimi ¢aligmasi
anahtar kigiler, anahtar yerler, anahtar isimler ve
anahtar eylemleri haber metinlerinden g¢ikarmay1
hedefler. Buna bagli olarak bu sorunu smiflandirma
problemi olarak gorir. Oncelikli olarak anahtar
sozciikleri ¢ikarilir ve anahtar sozcikleri Naive
Bayes, Sakli Markov modeli ve Maksimum Entropi
Model'i ile anahtar sozciikleri siniflandirir. Arama
motorlarinca dikkate alinmayan ve ¢ok tekrarlanan
ve siralama hesaplaria dahil edilmeyen sozciiklerin
ayiklanmasiyla elde edilen anahtar sozciiklerin
Maksimum Entropi Model'i ile smiflandiriimasi
sonucu en 1iyi sonuglar elde edilmistir. Bizim
caligmamizin  Ingilizce dili icin  yapilmis bu
calismadan farki, bu islemi Tiirk¢e gibi eklemeli bir
dil ile yapmasinin yaninda ¢ikartilan etiketlerin
ciimlelerin 6geleri gibi metnin 6gelerini ¢ikaran bir
yaklasim izlemesi ve bu amaca ydnelik bilgi ¢ikarma
yOntemine gitmesidir.

Bu caligmaya kaynak olabilecek diger tiir caligmalar
ise anahtar sozcliik Obegi ¢ikarimini inceleyen
calismalardir. Cogunlukla en sik gecen sozciikleri
bulma, TF*IDF ve sozciigiin ilk gézlemlendigi yeri
dikkate alarak gelistirilirler. Cohen’in [9] ve Matsuo
ile Ishizuka’nin ¢alismasi [10] &rnek verilebilir.

Plas ve arkadaglari [11] WORDNET Kkullanarak
konugma dilinde bulunan anahtar sézciik ¢ikarimini
kullanmigtir.  Hulth  [12] ise ¢aligmasinda
sozdizimsel kurallara ek olarak isim 0Obekleri
yiginlart ve n-gram yontemlerini uygulamis ve
basarili sonuglar elde etmistir.

Makine 6grenmesine dayali anahtar sozciik 6begi
¢ikarimlarinda en 6nemli ¢alismalardan biri Anahtar
Sozciik Obegi Cikarim Algoritmas1 (Keyword
Extraction Algorithm; KEA)’dir [13].

Anahtar sézclk obegi ¢ikarim algoritmalarma bir
ornek de yapay sinir aglart kullanilarak olusturulmus
bir modeldir. Wang ve arkadaslar1 [14] bu yontemde



TF*IDF  ozelligi bir agulhik degeri olarak
kullanmigtir. Bunun yaninda ise bashk ve alt
basliklar, sozciik 6beginin bulundugu paragraf sayist
agirlik degeri olarak kullanilmistir. Bu agirhik
degerleri yardimiyla olusturulan Yapay Sinir Ag1
algoritmasi egitim ve sinama siireglerine sahiptir. Bu
uygulamanin bulma ve tutturma yonteminin basaris
%30’dur. Kullanici bazli degerlendirmede ise basari
%65’dir.

Bir baska sozciik 6begi ¢ikarim algoritmasi ise C4.5
ve GenEx algoritmalanidir [15]. Her ikisi de
giidiimlii 6grenme algoritmalaridir. Oncelikle tiim
olas1 sozcik Obekleri metinden g¢ikarilir. Sozciik
6beginin gegme sikligi, metinde ilk kullanildig: yer,
6zel isim olup olmadig: gibi nitelikler yardimiyla bir
model olusturulur.

Kalaycilar ve Cigekli tarafindan onerilen TurkeyX
[16] ise anahtar sozciik 6begi ¢ikariminda kullanilan
bir giidiimsiiz 6grenme modelidir. Bir metinde
istatistiksel ~olarak isim 6beklerinin  bulunma
sikligina bakar. KEA ve GenEx’in bazi 6zelliklerini
kullanan bu yontem ilk olarak tim aday sézcik
obegi listesini ¢ikarir. Bu kisimda bigimbilimsel
analizi yapilmig sozciikler kullanilir. Daha sonra
baska bir sozciik 6beginin i¢inde gegen dbeklerden
az sozciiklii olant elenir. Daha sonra en ¢ok gecen
sozcik Obekleri anahtar sozcik Obegi olarak
adlandirilir.

2.1. Kosullu Rastgele Alanlar

KRA, Lafferty ve arkadaslart [17] tarafindan
Onerilen istatistiksel dizilim siiflandirmasina
dayanan bir makine 6grenmesi yontemidir. Dizilim
smiflandiricilart bir dizilim igerisindeki her birime
bir etiket atamaya caligirlar. Olasi etiketler iizerinde
bir olasilik dagilimi hesaplar ve en olast etiket
dizilimini secerler. Buna gére KRA modeli p(y’|x")
olasiligin1 hesaplamak iizere gelistirilmis bir olasilik
modeli olarak tanimlanabilir. Burada Y =yi,....yn
olast ¢ikt1 etiketlerini belirtirken, X =X, Xn giris
verilerini belirtir. Buna gore KRA modeli bagmti 1
ile gosterilebilir.
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Burada Z, tim olas1 etiket dizileri igin

normallestirme faktoriidir ve baginti 2'deki gibi

tanimlanir:

.
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Burada, baginti 2'de de goriilecegi iizere nitelik
fonksiyonu parametreleri t. etiket y; ve t-1. etiket y,.;
ve sozcilk dizilimi x olan bir fonksiyonudur. Nitelik
fonksiyonlar1 makine O6grenmesinde kullanmak
istenilen nitelikleri belirleyen fonksiyonlardir.

3. Metinlerin Onislenmesi

Calistmamizda amacimiz haber metinlerinden 6zne,
yiiklem, yer ve zaman etiketlerinin ¢ikarilmasidir.
Kapsam olarak Tirkge dilinde yazilmis metinler
incelendigi i¢in Tiirkge diline 6zgli bir ¢dzim
gelistirilmektedir. Turkge dilinin eklemeli bir dil
olmasi nedeniyle sozciik kokleri ¢ok sayida ek
alabilmektedir. Bu nedenle ilk olarak sozcuklerin
govdelerine  erismek  gerekir.  Bigimbilimsel
¢cdzumleyici islemi sonucu sozciiklerin ek ve kok
bilgileri yaninda sozciiklerin tiirlerine ait bilgilere de

erisilmektedir.  Bu  igslem i¢in  Oflazer’in
bigimbilimsel ¢oziimleyicisi kullanilmigtir. [18]
Bigcimbilimsel ¢ozimleyiciden elde edilen ¢iktt

Tablo 1’de verilmistir.

Cizelge-1: Bicimbilimsel ¢6zumleyiciye bir
ornek

Cozumleyici  Coziimleyici Ciktisi
Girdisi
Her Her Her Noun+Prop+A3sg+Pnon+Nom
sey sey sey+Noun+A3sg+Pnon+Nom
¢ok ¢ok cok+Adverb
¢ok cok+Det
¢ok cok+Adj
¢ok cok+Postp+PCADI
guzel guzel glizel+Adj
olacak olacak ol +Verb+Pos+Fut+A3sg
olacak ol
+Verb+PosDB+Adj+FutPart+Pnon
.. +Punc
Turkce’de  sozciklerin  ortalama  iki  adet

bigimbilimsel ¢6ziimii bulunmaktadir. Bu nedenle en
dogru ¢oziimii bulabilmek igin belirsizlik giderme
islemi yapilmistir. Belirsizlik giderici olarak Sak
tarafindan  hazirlanan belirsizlik  giderici
cikarilmistir [19]. Belirsizlik giderici’Nin girdi ve
¢iktilarina ait bir 6rnek Tablo 2’de verilmistir.



Cizelge-2: Belirsizlik gidericiye bir érnek

ya yiiklemidir, ya yeridir, ya zamamdir yada
bunlardan hicbiridir. Tablo 4'de etiketler ve
anlamlar1 gosterilmistir.

Cizelge-4: Etiketler ve Anlamlan

Belirsizlik  Belirsizlik Giderici
Giderici Ciktisi
Girdisi
Her Her Her Noun+Prop+A3sg+Pnon+Nom
sey sey sey+Noun+A3sg+Pnon+Nom
cok cok cok+Adverb
glizel glizel glizel+Ad]
olacak olacak ol +Verb+Pos+Fut+A3sg
.. +Punc
Son olarak sozdizimsel ¢oziimleme yapilarak
sOzcuklerin ~ cumle  icerisindeki  gdrevlerine
erigilebilmistir. Eryigit’in ¢aligmasindan

faydalanilmistir [20]. S6zdizimsel ¢ozimleyiciye bir
Ornek Tablo 3’de verilmistir.

Cizelge-3: S6zdizimsel ¢cozimleyiciye bir 6rnek

Etiket Anlam Ornek

SUBJ Metnin Oznesi Mustafa Kemal
PRED Metnin Y klemi Cikt1

LOC Metnin Yeri Samsun

DATE Metnin Zamani 19 May1s 1919
0 Yukaridakilerden hig biri -

Etiketleyici Girdisi

Her Noun Prop Prop A3sg|Pnon|Nom _ _ _
sey sey Noun Noun A3sg|PnonNom
cok ok Adv Adv _ _ _ _ _
guzel glizel Adj Adj _

olacak ol Verb Verb Pos|FutjA3sg _ _ _ _
.. Punc Punc

Etiketleyici Ciktisi

Her Noun Prop Prop A3sg|Pnon|Nom 5 SUBJECT _ _
sey sey Noun Noun A3sg|Pnon|Nom 5 SUBJECT _ _
¢ok cok Adv Adv _ 4 MODIFIER _ _

guizel giizel Adj Adj _5 MODIFIER _ _

olacak ol Verb Verb Pos|Fut|A3sg 6 SENTENCE _ _
..PuncPunc _0ROOT _ _

4. Metinlerin Islenmesi

Bigimbilimsel ¢ozlmleyici, belirsizlik giderici ve
sozdizimsel ¢oziimleyici ¢iktilarindan faydalanilarak
ilk olarak kural tabanli yaklasimlar ile hedefimize
ulagmak istenmigtir. Ancak basari oram diislik
olasindan dolay1 makine 6grenmesi yontemlerinden
faydalanilmistir. Tiirkge gibi kurallarin bol oldugu
bir dilde hedefe ulasmak igin bir ¢ok kuralin
tamimlanmas1 gerekmektedir. Bu nedenle probleme
makine 6grenmesi yontemi ile yaklasmak dogru bir
yaklagim olmaktadir.

Caligmamizda amag bir dokiimana ait 6zne, yiklem,
yer ve zaman etiketlerini bulmaktir. Bu bakis agisi
ile problem dizilimlerden olugan, bir siiflandirma
problemidir. Her bir sdzcik ya belgenin 6znesidir,

Sorunumuzu dizilim smiflandirma problemi olarak
ele aldigimizdan ve sistemi egitmedeki veriminden
dolay1 Kosullu Rastgele Alanlar yontemi ile sistemi
modelleme tercih edilmistir. Bu ¢alismada, dogrusal
zincir Kosullu Rastgele Alanlar kullanilmustir.

4.1. Niteliklerin Belirlenmesi

Kosullu Rastgele Alanlarda sistemi egitmek icin
nitelikleri  belirlemek  gerekir. Kural tabanli
calismalarimizda elde ettigimiz deneyimlerimizin
sonucu olarak, KRA ig¢in gerekli olan nitelikler
belirlenmistir.

4.1.1. Kural Tabanl Nitelikler

Bu kisimda bahsedilen nitelikler, sorunu kural
tabanli olarak ¢6zmek i¢in yapilan aragtirmalardan
sonra ¢ikarilmistir. Sadece kural tabanli olarak
sorunu ¢ézmeye c¢alisarak, istenilen bagarim oranina
erisilememigtir. Fakat bu kurallardan bazilarmin
basarim oranini olumlu etkileledigi gézlemlenmis ve
KRA i¢in nitelik olarak kullanilmustir.

4.1.1.2. Ozne ve Yer Etiketleri igin Kural
Tabanl Nitelikler

Tanim olarak bir metnin 6znesinden bahsedilemez.
Bizim calismamizda bir metnin biitiinliniin 6znesi
olarak kabul edilebilecek sozciige metnin 6znesi
adimt vermekteyiz. Calismamizda kullanilan metin
kiimesi, haber nitelikli oldugu i¢in, dzne etiketleri ile
yer etiketleri genelde 6zel isimlerden olugmaktadir.
Daha Once deginildigi gibi 6zne tek bir sdzciik
olabilecegi gibi sozciik 6begi de olabilir.

Asagida ayrintilar anlatilan kurallar ile sdzciigiin bir
6zel isim kiimesine dahil olup olmadig: olasilig1 bir
nitelik olarak alinmistir. Buna gore eger bir sdzciik
ozel isim kiimesinin bir Gyesi ise ve bu s6zclk



clmlede 0Ozne olarak kullanilmis ise 'POSSUB'
isimli bir nitelikle tanimlanir.

Eger sozciik 6zel isim kiimesinin bir iiyesi ise ve bu
sOzciik ciimlede dolayli tiimleg olarak kullanilmig
ise bu sozciik 'POSLOC' olacak sekilde nitelik
olarak tanimlanir.

Ozel isim dbekleri

Tiirk¢e’de yazim kurallar1 geregi 6zel isimler biiyiik
harfle baslar. Biiyiik harfle baslayan her sozciik 6zel
isim degildir. Buna en iyi 6rnek ciimle bagindaki
sozcuktur.

Buna gore asagidaki kurallar ¢ikarilabilir.
Kural 1: Eger bir sozciigiin ilk harfi bitytik harf ise
ve ciimle basinda degil ise 6zel isimdir.

Kural 2: Eger bir sozciik ciimlenin ilk sozciigii ise
ve Ozel isim tiirli ile etiketlenmis ise (Prop etiketli)
Ozel isimdir.

Kural 3: Eger iki 6zel isim arasinda baglag var ise
bu baglag 6zel isim obegine aittir. Ornek olarak,
“Calisma ve Sosyal Giivenlik Bakanlig1”, “Genglik
ve Spor Bayrami” verilebilir.

Ozel isim 6bekleri icin stmir Kurallar:

Ozel isim gruplart ¢ikarilirken kullanilan smir
kurallar1 asagida detayli anlatilmistir.

Smir Kural 1: Eger 6zel bir isim —i halini almis bir
sozciik ise bu sozclik 0Ozel isim Obeginin son
sozcugiidiir. Sadece son sozcligli —i hali almig 6zel
isim 6bekleri icerisinde baglag barindirabilir. Ornek
olarak, “Savunma ve Sosyal Giivenlik Bakanlig1”,
“Ogrenci Segme ve Yerlestirme Sinavi” verilebilir.

Smmir Kurah 2: Herhangi bir noktalama isareti o
sozcik Obeginin bittigine isaret eder. Bu sayede
virgl “” ve kesme ‘’” isareti sadece sozcik
obegindeki son sozciikte bulunabilir.

4.1.3. Bigimbilimsel nitelikler

Bigimbilimsel nitelikler bigimbilimsel ¢ozimleyici
ve sonrasinda belirsizligi giderilmis ¢oziimler
igerisinden segilir. Temel olarak sozciik siniflart ve
ek simiflarindan olusan bu nitelikler her bir s6zciigiin
bicimbilimsel belirsizlik gidericiden ¢ikmis hali
islenerek ¢ikartilir.

4.1.4. S6zdizimsel nitelikler
So6zdizimsel ¢oziimleyiciden ¢ikan ¢oziimlerden o
sOzclige ait sozdizimsel niteligi ¢ikarilir.

4.1.5. Yapisal nitelikler

Yapisal niteliklere veri seti icerisinde metnin sirast,
metin igerisinde ciimle sirasi, siklik ve ilk
gozlemlendigi yer olarak ve bilyiik harf ile baglama
verilebilir.

Nitelik Secimi ve Performans lliskisi

Nitelikleri segerken Kosullu Rastgele Alanlar
yonteminin bagmtisindan da anlasilacagi {izere
nitelik fonksiyonlarinin agirliklari normalize edilmis
sekildedir. Uygulamanin ger¢eklenmesi kisminda da
bahsedilecegi iizere fazla sayida nitelik se¢menin
sistemin performansina etkisi ihmal edilebilir
duizeydedir. Bu nedenle Maksimum ilinti Minimum
Fazlalik (MrMr) gibi nitelik segme islemine veya en
¢ok etki eden nitelikleri bulma gibi bir yénteme
basvurulmamustir.

4.2.  Kosullu
Kullanimi

Rastgele  Alanlar’in

Elle etiketlenmis sozciikler nitelikleri ile birlikte
kaydedilerek, KRA modellenmesinde egitim kiimesi
olarak kullanilmigtir. Bdylece egittigimiz KRA
yapisina hi¢ etiketlenmemis belgeler girdi olarak
verilmis ve etiketlenmeleri saglanmigtir. Sekil 1 ve
Sekil 2'de tarafimizca tasarlanan egitim ve sinama

asamalar1 gosterilmistir.

Elle ' CRE i MODEL
etiketlenmis
metin iL

Nitelikler

Sekil-1: KRA ile egitim iglemi
Son olarak 6grenme kiimesi kullanilarak egittigimiz
KRA yapisina elle isaretlenmis belgeler, giris olarak
uygulanmis gelistirdigimiz yontemin bulma ve
tuturma olasiliklartyla birlikte basarimi 6l¢iilmiistiir.



MODEL
Elle S Etiketlenmis
etiketlenmis CRF metin
metin

1T

Nitelikler

Sekil-2: KRA ile sinama islemi
4.3. Basarimin Olgiilmesi

Basarimi Glgerken bulma(precision) ve
tuturma(recall) oranlar ile tutturma ve bulmanin
harmonik ortalamasindan hesaplanan  f-6lgimi
hrsaplanmistir.

Bulma orani sinama kiimesi igende var olan
etiketlerden bulabildiklerimizdir ve bagmti 3’de
bulunabilir.

Bulma
_ elle atanan etiketler icerisinde programm bulduu etiketler

smama kiimesindeki etiketler

®)

Tutturma orani ise bagmnti 4’de goriilecegi lizere
bulabildigimiz etiketlerin elle etiketlenmis etiket
listesinde olmasinin oranidir.

Tutturma
_elle atanan etiketler icerisinde programm buldugu etiketler

programm buldugu etiketler
(4)

Sonuclarm karsilagtirilmasi i¢in kullanilan F-degeri
bagmt1 5’de gosterilmistir.

_ 2xtutturma* bulma

tutturma + bulma

()

Bu bilgiler 1s13inda ¢ikarilan sonuglar Tablo 5’de
gosterilmigtir.

Cizelge-5: Her bir etiketin bagari orani

Etiket Tipi  Elle Programmm  Cakisan
Etiketlenen  Buldugu

Ozne 50 62 40

Etiketi

Yiklem 50 64 39

Etiketi

Yer Etiketi 12 11 8

Zaman 11 7 5

Etiketi

Etiket Tipi  Bulma Tutturma F-Olgiimii

Ozne 0,8 0,645 0,72

Etiketi

Yuklem 0,78 0,61 0,684

Etiketi

Yer Etiketi 0,667 0,727 0,695

Zaman 0,45 0,71 0,55

Etiketi

5. Sonugc ve Oneriler

Bu ¢alismada metni en iyi sekilde temsil eden 6zne,
yuklem, vyer ve zaman etiketlerinin metinden
¢ikarimi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda
oncelikle kural tabanli yontemler iizerinde ¢alisilsa
da, basarim oranindaki diisiikliikten dolayi, daha
sonra makine Ogrenmesi yontemlerinden KRA
tizerinde caligtlmigtir.  Kural tabanli  ¢alisma
sirasinda  gbzlemledigimiz bazi kurallart nitelik
olarak kullanarak KRA yo6nteminin bagarimi
arttirilmustir.

Bu c¢aligmada sadece haber metinleri {izerinde
caligildig1 i¢in, haber metinlerine 6zel bazi nitelikler
kullanilmustir. Bu niteliklere haber metnin éznesi ve
yer’i ifadesinin siklikla 6zel isim grubu olmasi 6rnek
olarak verilebilir. Tlerdeki calismalarda baska tiir
metinleri de incelemek hedeflenmistir. Ancak bu
calismada incelenen haber kiimesi bir ¢ok avantajin
yaninda dezavantaj da barmdirmaktadir. Bir
dezavantaj olarak, haber metinleri imla ve noktalama
kurallarina uymayan bir ¢ok hatayr da icinde
barindirir. Internet ortaminda ne yazik ki haber
metinleri editorler tarafindan yeterince
incelenmeden yayimlanmaktadir. imla ve noktalama
kurallar1 6zellikle sozdizimsel ¢6ziimleme olmak
lizere ¢alismanin  biitiinlinde  olumsuz  etki
yaratmaktadir. Bagar1 oranlarindaki diisiikliigiin en
biiyiik nedeni olarak bu hatalar1 varsayabiliriz. Bu
nedenle ilerideki c¢alismalarimizda yazim ve
noktalama hatalarin1 diizelten ek bir modiiliin
gelistirilmesi ~ hedeflenmektedir.  Bu  moddliin



sistemin basar1 oranim bilylik diizeyde etkileyecegi
diistiniilmektedir. Bununla birlikte bigimbilimsel
¢oziimleme, belirsizlik giderici ve sozdizimsel
¢ozlimleme islemlerini kapsayan modiilin hata
oranlart da sistemin basar1 oranin1 dogrudan etkiler.
Bu modiillere yonelik gelistirmelerde sistemin
basarisint olumlu yonde etkilemektedir.

Bagarim oranimi etkileyen dnemli bir nedende egitim
kiimemizin niceliginin smurli olmasidir. Egitim
kiimesi arttirilarak basarim oraninda artis olacagi
ongorilmektedir.

Ilerdeki  ¢aligmalarimizda  basarim  orammmizi
arttirmay1 ve elde edilen ¢6ziimii, anlamsal web
uygulamasi olarak kullanmay1 hedeflemekteyiz.
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