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ONECIKANLAR
e Sarthi rastgele alanlar ile sekans etiketleme
e  Tiirkce i¢in baglilik ayrigtirma
e Makine §grenmesinin dogal dil islemede kullanimi

Makale Bilgileri OZET

Gelis: 04.03.2016 Sekans etiketleme bir girig dizisine karsilik bir ¢ikis dizisinin iretimidir. Giris ve ¢ikis dizisinin i¢eriklerine

Kabul: 15.08.2016 gore dogal dil iglemenin birgok konusu (varlik isim tanima, makine g¢evirisi, morfolojik analiz, ciimleleri
Ogelerine ayirma vb.) sekans etiketleme olarak tanimlanabilir. Baglilik ayrigtirmasi, bir ciimle i¢erisindeki

DOI: sozciikler arasindaki iligkilerin ve iligki tiirlerinin belirlenmesidir ve bir ciimlenin anlamsal analizinin

10.17341/gazimmfd.322162 yapilabilmesi i¢in sarttir. Baghlik ayristirmasi sekans etiketleme problemi olarak tanimlandiginda iki ¢ikis

dizisinin (iligki ttrd, iligkili kelime) birden iiretilmesi gerekmektedir. Bizim Onerimiz, 6zellikle Sekans
Anahtar Kelimeler: etiketleme problemlerinin ¢oziimiinde siklikla kullanilan Sartli Rastgele Alanlarin baglilik ayristirmast
problemi i¢inde kullanilabilir oldugudur. Ancak Sartli Rastgele Alanlar tek ¢ikis iireten bir yontemdir. Bu

glﬁ?si?lf&?éme zorlugu asabilmek igin iki cikigh (Bagliik Tiirli ve Baglanilan Kelime) bir problem olan Baglilik
baglilik ayris t1rmz;s1 Ayrnigtirmast iki parcaya boliinerek ¢oziilmiistiir. Ardindan elde edilen sonuglar birlestirilerek sistemin ¢iktist

olarak verilmistir. Gergeklestirilen bu ¢alisma ile Tiirkge igin en yiiksek baglilik ayrigtirmas: sonuglarina
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10.17341/gazimmfd.322162 within a sentence and it is essential to perform semantic analysis of a sentence. When dependency parsing is
defined as a sequence labelling problem, production of two outputs (relationship type, related words) is
required. Our recommendation is to use the Conditional Random Fields (CRF) which is commonly used in
sequence labelling problems. However CRF is a method that produces a single output. To overcome this
difficulty we propose to divide Dependency Parsing which is a problem with two outputs into two parts. The
overall solution is provided by combining the results of these parts. With the performed operation we reached
the best dependency parsing results for Turkish language.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Sekans Etiketleme (Sequence Labeling - SL) , giris sekansi
I(i1,i2,...,in) seklinde olan sekansa karsilik ¢ikis igin
0(01,02,...,0n) sekansin {retilmesidir. O kiimesine gore
birgok uygulama alam1 bulunmaktadir. Ornegin, ¢ikis igin
iiretilen O kiimesi E(Eleman) {N(Noun), V(Verb) vb. } ise
POS Etiketleme (Part of Speech Tagging- Pos Tagging), O
kiimesi E {kisi, organizasyon, yer vb.} ise Varlik Ismi
Tanimlama (Name Entity Recognition - NER), O kiimesi
E{NP, VP vb.} ise Yiizeysel Par¢alama (Shallow Parsing -
SP), O kiimesi E{ENG->TR, TR->ENG vb.} ise Otomatik
Ceviri (Automatic Translation - AT), O kiimesi E{Table, tr,
td vb.} ise Tablo'dan bilgi ¢ikarimu (Table Extraction - TE),
O kiimesi E{Oznel-Nesnel, Pozitif-Negatif vb.} ise Fikir
Madenciligi (Opining Mining - OM) olarak adlandirilir.
Baglilik ayrigtirmasi (Dependency Parsing-DP), bir ciimle
igerisindeki, sdzciikler arasindaki iligkileri ve iligki tlirlerini
belirleyerek ilgili ciimlenin ¢dziimlemesini saglayan
yontemdir. DP problemi de bir ¢esit SL uygulamasidir. SL
problemlerinde giris ve ¢ikiglar n sayida olabilir. Klasik
anlamdaki NER, POS Etiketleme vb. uygulamalarda tek giris
ve tek ¢ikis bulunmaktadir. Ciimleyi Ogelerine Ayirma
(Role Labeling-RL) probleminde iki giris ve bir ¢ikis
bulunmaktadir. DP probleminde ise n giris ve 2 ¢ikis
olabilmektedir. Karmagik bir problemi tamamen ele alip
cozmektense pargalara aywrarak ¢ézmek daha kolaydir.
Boylelikle problem daha basit alt parcalara bolinmiis ve
¢ozlim daha sade hale getirilmis olmaktadir. Amacimiz, SL
isleminde siklikla kullanilan ve Markov tabanli modeller
icinde en basarilis1 olan Sartl Rastgele Alanlar (Condition
Random Fields-CRF) algoritmasini DP problemlerinin
¢oziimiinde kullanabilmektedir. Boylelikle bir ¢ikis iireten
CRF sisteminin DP gibi 2 ¢ikisin bulunmas: istenen
problemlere uygulanabilmesi igin bir yontem Onerilmis
olacaktir. Baglilik Ayristirma teorisinin  Tesniére'in
1959'daki ¢aligmasina dayandigi soylenebilir. Tesniére'e
gore "Cilimle, kendisini olusturan 6geleri sozciikler olan
diizenli bir topluluktur” [1]. Gliniimiizde Dogal Dil Anlama
(DDA) alaninda kullanilan Baglilik Ayristirma bu iligki
bagimli(alt terim)-sahip(iist terim) iliskisi  olarak
tanimlanmaktadir  [2].  Sekil 1'de baglhilik grafigi

goriilmektedir. Bucholz ve Marsi (2006), CoNLL-2006 veri
gerceklestirilen 13 farkli  dil i¢in
sonuglarini

seti  lizerinde

gerceklestirilen DP ¢aligmasinin

e

yaymlamuslardir [4]. Chen ve ark. (2007), CONLL-2007 veri
seti lzerinde 10 farkli dil i¢cin DP ¢alismasi
gerceklestirmislerdir. Yapilan ¢alismada DP programi olarak
Malt Parser kullanilmistir [5]. Ambati ve ark. (2010), Hindi
Treebank {izerinden elde edilen veriler iizerinde DP
caligmast gergeklestirmiglerdir. Egitim seti 1000 ciimle ve
Test seti 228 climledir. DP programi olarak Malt Parser ve
MST Parser kullanilmigtir [6]. Cer ve ark. (2010), DP
problemi i¢gin Penn Treebank iizerinden elde edilen verilerle
caligmiglardir. 4 farkli ayrigtirma modeline gore g¢alisma
sonuglarint yaymlamiglardir [7]. Eryigit ve ark. (2011),
Tirkge i¢in bir DP c¢alismas1 gerceklestirmistir. Yapilan
calismada METU-SABANCI Tiirk¢e Treebank iizerinden
elde edilen 5635 ciimlelik bir set kullanilmigtir. Capraz
dogrulama (Cross-Validation) yontemi kullanilarak set 10
pargaya boliinmiis ve her seferinde 1 pargasi test olarak
kullanilmugtir. [8]. Gergeklestirdigimiz ¢aligmada bizde bu
caligmada kullanilan veri setini ve ¢apraz-dogrulama
yontemini kullandik. Bu ¢alismada Tiirkge climleler igin
baglililk ayristirma Markov tabanli CRF  algoritmasi
kullanilarak iki asamada gergeklestirilmistir. 2. Boliimde
CRF, Malt Parser ve kullanilan veri seti ile ilgili bilgiler
verilmigtir. 3. Boliimde Tiirk¢e dilinin yapist ilgili bilgiler
verilmistir. 4. Boliimde yapilan uygulama caligmasi ile ilgili
bilgiler verilmistir. 5.Béliimde elde edilen sonuglar verilmis.
Tartigma  bolimiinde ise elde edilen sonuglar
yorumlanmustir.

2. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD)
2.1. Sarth Rastgele Alanlar (Condition Random Fields)

CRF, Lafferty ve arkadaslari tarafindan onerilen istatistiksel
dizilim smiflandirmasina dayanan bir makine 6grenmesi
yontemidir [9]. Dizilim smiflandiricilart  bir  dizilim
icerisindeki her birime bir etiket atamaya g¢alisirlar. Olasi
etiketler tizerinde bir olasilik dagilimi hesaplar ve en olasi
etiket dizilimini secerler. Buna gére CRF modeli p(o*|s*)
olasiligini hesaplamak tizere gelistirilmis bir olasilik modeli
olarak tanmimlanabilir. Burada o* =o0,,...,0, olas1t ¢ikti
etiketlerini belirtirken, s*=s;,...,s, girig verilerini belirtir.
CRF, NER, POS etiketleme, SP vb. gibi problemlerde
siklikla bagvurulan bir yontemdir. CRF ile ilgili formiil Es.
1’de ve sekli Sekil 2'de verilmektedir.

Sekil 1. Baglilik Grafigi (Dependency Graph) [3]
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Sekil 2. Sartli Rastgele Alanlar (Conditional Random Fields) [3]
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Z %) tiim olasi etiket dizileri i¢in normallestirme faktoriidir.
Egitim derlemindeki her bir szciik i¢in nitelik fonksiyonlar1
belirlenir. Egitim kiimesinde, nitelik fonksiyonlar1 belirlenen
sozciiklerin etiket bilgileri de mevcuttur. Buna gore nitelik
fonksiyonlar1 ve etiket dizilimleri belirlenen sézciiklerden
faydalanilarak her bir nitelige ait agirhik degeri
hesaplanabilir. Bazi nitelikler o etiket tiiriinii o sozciige
atamak i¢in yiiksek agirlikta olabilirken, bazi niteliklerin o
etiketi atamamak i¢in agirhigi diisiik olabilir. Sistemi egitmek
sayesinde her bir nitelik igin agirhk degerlerini
bulabilecegimiz bir CRF modeli olusturulur. Egitim
sayesinde olusturulmus CRF modeli, daha Onceden
etiketlenmemis sozciikleri etiketlemek i¢in kullanilabilir.
Her s6zciiglin niteligi belirlendikten sonra, her bir niteligin
agirliginin belli oldugu CRF modeli sayesinde, her bir
sOzclgiin her bir etikete atanma olasilig1 hesaplanabilir [10].
Sonug olarak en olasi etiket dizilimine Y* dersek. Her bir
sozciik dizilimi (o) i¢in en yiiksek olasilikli etiket dizilimi
Es. 2'de verildigi gibi en yiiksek olasilig1 secerek bulunabilir.

Y *=argmax(P(s|0)) 2)
2.2. Malt Ayristirict (Malt Parser)

Malt Parser, Joakim Nivre tarafindan Isveg'de Vaxjo
Universitesinde  gergeklestirilmis  gerekirci  ayristirma
algoritmas olarak Otele-Indirge (shift-reduce) ve ayristirma
modeli olarak Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine-SVM) kullanan bir programdir. DP problemlerinin
¢oziimiinde dilden bagimsiz yapisiyla yiiksek dogruluk
degerlerine ulasabilen popiiler bir aractir. Otele-Indirge
algoritmasi, genelde ciimleyi soldan saga dogru, iki farklt
veri yapisindan faydalanarak ayristirirlar.  Yiginda
islenmekte olan sozciiklerin tutulurken, kuyrukta islenmek
lizere bekleyen sozciiklerin tutulur. Ayrigtirict her adimda ti¢
hareketten birini uygular. Bu hareketler; Oteleme, Soldan
Saga Bagla ve Sagdan Sola Bagla seklindeki durumlardir.

Oteleme isleminde kuyrukta bekleyen elemanmin yigina
itilmesi demektir. Bu oOnceki kelimeyle bir baglanti
olusturulamadigr ya da yigmin bos oldugu durumlarda
gerceklesir. Yigindaki eleman ile sirada bekleyen eleman
arasinda saga dogru bir bag varsa Saga Baglama islemi
gerceklesirken, sola dogru bir bag varsa Sola Bagla
seklindeki islem gergeklestirilir [11]. Ayristirma modeli,
yigmin en iistiindeki ve kuyrugun en basindaki elemana
bakarak bir sonraki hareketin ne olacagina karar verir. Buna
sozciik Dbilgisine, tip bilgisine ve o ana kadar yapilan
islemleri dikkate alarak yapar. Malt Parser ayristirma modeli
olarak SVM kullanir. SVM, giiclii istatistiksel teoriler
{izerine insa edilmis bir makine dgrenmesi yontemidir. Ilk
kez 1995 yilinda Vapnik tarafindan siiflandirma ve
regresyon tipi problem c¢oziimleri i¢in Onerilmistir [12].
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde ¢ok sayida
egitim verisine sahip olma istegi, diisilk yakinsama orani,
yerel minimuma takilma ve fazla uyum-cksik uyum
(overfitting-underfitting) problemleriyle karsilasiimaktadir
[13]. SVM, yapisal risk minimizasyonu temelinde ¢alisarak
bu problemlerin iistesinden gelmistir. SVM, yiiksek boyutlu
fakat az sayida veri igeren uygulamalarda da bagarilidir [14].
Bu ozelliklerinden dolayr SVM; veri madenciligi [15],
miisterilerin  dolandiricilik  tespiti  [16] ve goriintii
smiflandirma  [17] gibi birgok uygulama alaninda
kullanilmistir.  DNA  diziliminin ekson ve intron
smiflandirmasinda ayrik fourier yontemi ile elde edilen
sonuglar SVM ile Kkarsilagtirilmistir [18]. Konusmaci
dogrulama sistemleri icin SVM kullanarak yas ve/veya
cinsiyete gore siniflandirma problemlerine uyarlanmigtir
[19]. Meme kanserinin teshisinde SVM ve centroid tabanl
siiflandiricilarin performansi 6lgtilmiistiir [20].

2.3. Veri Seti (Data Set)

Bitisken bir dil olan Tiirk¢e'de, sozciiklerin sonlarina ard
arda ¢ekim ve tiiretim ekleri konularak yiizlerce farkli
sozciik olusturulabilir. Tiimcelerin, sdzciik dizilisleri itibari
ile bityiik gogunlukla SOP (Ozne-Nesne-Yiiklem) veya OSP
kalibina uymasina ragmen, 6geler anlatilmak istenen igerige
ve vurguya bagli olarak tiimce igerisinde serbestce yer
degistirebilirler. Tiirk¢ce’nin bi¢imbirimi olduk¢a karmagik
bir yapiya sahiptir: bir sdzciik icerisinde, birden ¢ok tiireme
goriilebilir ve bir isim veya eylem kokiinden {iretilebilecek
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farklt sozciiklerin  sayisi1 kuramsal olarak sonsuzdur.
Tiirk¢e’ nin tiiretim sistemi ¢ok tiretkendir ve bir sdzcligiin
uydu veya iye olarak igerisinde bulundugu tiimce iligkileri,
sozciigiin igerdigi bir veya daha fazla tiiremis yapimn
bi¢imbirimsel 6zellikleriyle belirlenmektedir [21]. Baglilik
Ayristrmasinda  6zellik  vektorlerinin - olusturulmasinda
kullanilan CoNLL formatindaki kalip Sekil 3'de
gosterilmektedir.  Gergeklestirilen ¢alismada METU-
SABANCI Tiirkge Treebank iizerinden elde edilen 5635

ctimlelik bir veri seti kullanilmustir. Elimizdeki veri Sekil
3'de gosterilen formatta verileri i¢inde barindirmaktadir. Bu
set icerisinde 65184 token bulunmaktadir [5].

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Gergeklestirilen ¢alismada ASy, ASt ve DEP metrikleri
Olciilmiistir. ASy metrigi sozciiklerin ¢ekim eklerine

) CPC ° DEP-ID 3
1 Bu bu DET DET _ 2 Determiner
2 _ okul Noun Noun A3sg|Pnon|Loc 3 Deriv
3 | okuldaki _ Adj Adj Rel 4 Modifier
4 Sgrencilerin | dgrenci Noun Noun A3pl|Pnon|Gen 8 Possessor
5 en en Adv Adv _ 7 Modifier
[ _ akil Noun Noun A3sg|Pnon|Nom 7 Deriv
7 _ _ Adj Adj With 8 Deriv
8 akillis: _ Noun Zero A3sg|P3sg| Nom 14 Subject
9 surada sura Noun Noun A3sg|Pnon|Loc 10 Locative.Adjunct
10 _ dur Verb Verb Pos i1 Deriv
11 duran _ Adj ApresPart _ 13 Modifier
12 kuguk kigik Adj Adj _ 13 Modifier
13 _ kiz Noun Noun A3sg|Pnon|Nom 14 Deriv
14 kizdir - Verb Zero Pres|Cop|A3sg 15 Sentence
15 Punc Punc _ 1] ROOT

Sekil 3. CoNNL Veri Bigimi (CoNLL Data Pattern)
Inputs Output

LEMMA CPOS POS

Sekil 4. 1.Asama-DEP i¢in girisler ve ¢ikis (First Stage- Inputs and Output for DEP)

|n | LEX

LEMMA CPOS POS  INF

2 Determiner

1 Bu jelyy——T"DET =
2 = okul Noun Noun A3sg|Pnon|Loc 3 Deriv
3 okuldaki = Adj Adj Rel 1 Modifier

POS  INF

1 Bu bu DET DET

Determiner | Deriv

2 _ okul Noun Noun A3sg|Pnon|Loc Deriv Modifier
\3 okuldaki | _ Adj Adj Rel Modifier | Determiner |/
L

Sekil 5. 1.asama-DEP-ID yerine DEP atanmasi (First Stage- DEP-ID instead of DEP appointment)
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ayrilarak ve baglanti tiiriiniin olmadig1 yani dogru ID'ye
(dogru ¢ekim eki grubuna) baglanma oranidir. ASL metrigi
ise sozciiklerin ¢ekim eklerine ayrilarak ve baglanti tiiriiniin
sisteme verildigi yani dogru ID'ye dogru etiketle (baglilik
tirll) baglanma oranimi gosteren metriktir. DEP metrigi
dogru etiketi ile isaretlemeyi gosteren metriktir. ASy, AS ve
DEP %/'lik olarak ifade edilmektedir. Bu ¢alismada, 6zellikle
baglilik ayristirmast uygulamalarinda karsilagilan Etiket ve
ID bulma problemi i¢in iki agsamali bir sistem tasarlanip,
gerceklenmeye calisildi. 5635 climlelik veri setimiz 10
pargaya boliinmiis ve ¢apraz dogrulama (cross-validation)
yontemi ile her agsamada bir parca test seti olacak sekilde
sistem egitilip ardindan test edilmigstir. Elde edilen
sonuglarin aritmetik ortalamas: almnarak sonuglar kayit
edilmistir. Amacimiz CRF'yi kullanarak Sekil 3’deki veri
yapisinda goriilen 7. siitundaki DEP-ID ve 8. siitundaki

DEP( Etiket) degerlerini dogru isaretleyebilmektir. Bu
problem iki asamada c¢oziilmeye caligtlmistir. CRF'nin
l.asamasinda amacimiz DEP yani baglanti tiiriinii
bulabilmektir. Bunun i¢in CRF'nin 1.asamasindaki egitim
seti climlemiz i¢in girislerimiz ve ¢ikisimizin Sekil 4'te
goriilmektedir. Egitim asamasinin ardindan test setimiz igin
DEP etiketlerimi iiretilmis ve l.asama sonug¢landirilmustir.
2.Asama da ise isimiz biraz daha karmasiklagmaktadir. Sekil
3'deki DEP-ID siitununu bulmak i¢in birka¢ isleme daha
ihtiyactmiz  olmaktadir. DEP-ID siitunundaki sayisal
degerleri CRF'min yiikksek dogrulukla bulmasi zordur.
Burada bir doniisiim ihtiyacimiz vardir. Gerekli olan bu
doniisiim Sekil 5' de goriilmektedir. 2.asamada yapilan
islemler su sekilde siralanabilir. Oncelikle DEP-ID'ye
karsilik gelen satira gidilir. Ilgili satirn DEP siitunundaki
deger DEP2 siitunu olarak tanimlanir. Boylelikle DEP-ID

Inputs

Output

Sekil 6. 2.Asama-DEP?2 igin girisler ve ¢ikis (Second Stage- Inputs and Output for DEP2)

1 Bu bu DET DET _ Determiner,- Deriv

] [ ul Noun Noun A3sg|Pnon|loc | Deriv € | Modifier

3 okuldaki = Adj Rel Modifier Determiner
1 Bu bu DET DET _ Determiner %

2 _ okul Noun Noun A3sg|Pnon|Loc Deriv 3

3 okuldaki _ Adj Adj Rel Modifier 1

Sekil 7. 2.Asama-DEP2 degerinin ID'ye ¢evrilmesi (Second Stage- Translation from DEP2 to ID)

40000 -
Frekans

35000 -

30000 -~

25000 -

20000 A

15000 -

10000 -

5000 4

Sekil 8. Tiirkge i¢in Histogram Grafigi (Histogram Graph for Turkish)
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siitunu yerine elimizde arttk DEP2 adinda yeni bir siitun
olmus olmaktadir. CRF ile bu asamada elde edilen egitim
setimiz ile sistem egitilip ardindan test islemi uygulanarak
sonuglar elde edilmistir. 2.Asamada kullanilan egitim seti
giris ve ¢ikislar1 Sekil 6'da goriilmektedir. 2.agama sonunda
elimizde DEP ve DEP2 alanlar1 hesaplanmig olmaktadir.
Ama bizim DEP ve DEP-ID siitunlarina yani baglanti
etiketine ve ID'ye ihtiyacimiz vardir. DEP siitunu elimizde

oldugundan baglanti tiirii i¢in bir islem yapmamiz gerekmez.
DEP2 igin ise 2. asamada yaptigimiz doniigimii tersine
gevirmemiz  gerekmektedir. Sekil 7'de bu durum
goriilmektedir. Doniislim islemi yapilirken elimizdeki
Tiirkge veri setinin histogrami ¢ikarilmigtir. Histogramda 0
Root’a baglanma oranini, 1 sagindaki 1. kelimeye, -1
solundaki 1. kelimeye baglandigini géstermektedir. 2,-2,3,-3
vb. durumlarda ayni sekilde devam etmektedir. Sekil 8' deki

Tablo 1. Tiirkge i¢in sonuglar (Results for Turkish)

ASy ASp DEP
Eryigit ve ark. [8] 76,1 67,4 -
Malt Parser 77,16 67,23 75,55
Onerilen Yontem - CRF 77,5 70,64 85,06

Tablo 2. Sik kullanilan baglilik tiirleri i¢in karigim matrisi (Confusion matrix for the frequent dependency types)

5 g s & £ & £ § %

= a8 58 & & & z ¢ U & & &
Modifier 10047 0 383 216 0 180 2 35 180 105 7 65
Deriv 0 11192 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Object 375 0 6161 162 0 683 34 21 172 9 94 438
Sentence 192 0 9% 6722 0 153 5 5 5 1 3 6
Root 2 0 1 0 5633 3 0 0 0 0 0 1
Subject 153 0 648 108 0 3098 1 2 136 34 222 39
Notconnected 0 0 50 0 0 0 2216 421 0 0 0 0
Coordination 28 0 10 4 0 4 577 1776 S 0 0 0
Classifier 187 0 161 14 0 137 2 1 1523 1 13 2
Determiner 61 0 4 35 0 15 0 0 0 1859 0 0
Possessor 19 0 58 1 0 172 0 0 22 0 1243 0
Dative.Adjunct 26 0 353 5 0 21 0 1 0 0 0 943

Tablo 3. Diger diller i¢in Sonuglar (Results for Other Languages)

Yontem DEP ASy ASy
. Malt Parser 87,0 88,0 82,0
Isveg Dili

CRF 84,0 54,0 51,0

Malt Parser 76,23 75,09 71,94
Hollanda Dili

CRF 81,79 42,57 39,35

Malt Parser 87,03 84,91 80,16
Danimarka Dili

CRF 87,57 37,66 35,44

Malt Parser 87,89 84,35 80,21
Portekiz Dili

CRF 88,63 44,92 42,56
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Isveq Dili Histogram
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Sekil 9. Diger dillere ait histogram grafikleri (Histogram graph for other languages)

Tiirk¢e igin hazirlanan histogramlar goéstermistir ki, veri
setimizdeki kelimeler agirlikli olarak saga bagimlidir. Bu
yiizden yazilan bir program araciligiyla mevcut kelimenin
Once sagina sonra solana bakilmis ve etiket ile eslegen satirin
ID'si ilgili kelime i¢in ID alanina eklenmistir. Bulunmamasi
halinde ise ilgili cimledeki ROOT etiketine bagli ID atamast
gerceklestirilir. Bu sekilde olusturulan sistemin Tiirkge i¢in
sonuglari Tablo 1' de gosterilmistir. Tablo 2’de baglanti tiirii
(DEP) icin karigtm matrisi goriilmektedir. Karigim
matrisinde en yiiksek 12 frekans sahip etiket gosterilmistir.
Tiirkge disginda Hollanda, Danimarka, Portekiz ve Isveg
dilleri iginde sistem denenmistir. Tiirkce i¢in gergeklestirilen
islem basamaklar1 bu diller iginde aynen uygulanmusgtir.
Tablo 3’de bu dillere ait baglanti tiiri DEP, ASy, ASL
basarilar1 verilmistir. Ayrica Isve¢ diline ait histogram,
Hollanda diline ait histogram, Danimarka diline ait
histogram ve Portekiz diline ait histogram Sekil 9’da
goriilmektedir.

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

[lk hipotezimiz , karmagik bir problemi daha basit parcalara
bolmenin problemin ¢6ziimiinii kolaylastiracagi ve bu
durumun basar1 orani {izerinde olumlu etki yapacagi
yoniindedir. Tkinci hipotezimiz ise problemi alt parcalarna
bolmenin yani sira Baglilik Ayrigtirmasi gibi 2 ¢ikigh
problemlerinin ¢6ziimil i¢in ardisik olarak iki agamada
¢dzmenin sistemin bagarisini artiracagl yoniindedir. Tiirkge
icin yapilan c¢alismalarda, Destek Vektdor Makineleri
(Support Vector Machine-SVM) tabanli bir yapir kullanan

Malt Parser ile belirli bir dogruluk oranlarina erisilmistir.
Yapilan caligmalar  sonucunda sekans etiketleme
problemlerinin ¢6ziimiinde siklikla kullanilan CRF'nin
ardisik sekans etiketleme problemlerinin  ¢oziimiinde
ozellikle Tiirk¢e icin daha once yapilmis ¢alismalardan ve
ozellikle Baglilik Ayristirmast alaninda sik¢a kullanilan
Malt Parser'a gore daha iyi sonuglar elde etmistir. Tiirkce
disinda kullanilan Hollanda, Portekiz, Danimarka ve Isvec
dilleri i¢in CRF'nin performansinin daha geride
goriilmesinin nedeni CRF'nin performansindan ziyade test
asamasindan sonra yapilan etiketten ID'ye cevirme isleminde
kullanilan saga bagimli yapmin bu diller i¢in uygun
olmamasidir. Bu problemi ¢dzmek i¢in dncelikle bu dillere
ait verisetlerin histogramlar1 ¢ikarilarak ¢evirme isleminde
kullanilan algoritmanin giincellenmesi ile bu verisetlerine ait
basar1 oranlarinin artirabilecegi diisiiniilmektedir. Sistemin
dile bagimli yapidan kurtarilmasi ve Tiirk¢e digindaki diller
i¢in basarinin artirtlmasi i¢in gereken ¢alismalarin yapilmasi
gelecek hedeflerimizdir.

5. SIMGELER (SYMBOLS)

E Eleman

s Ogrenme Katsaysi
N Isim (Noun)

A% Fiil (Verb)

1D Tanimlama Kodu( Satir No)

DEP  Baglanti Tirii

ASy  Dogru ID'ye Baglanma Oram

ASL Dogru ID'ye Dogru Etiketle baglanma Orani
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