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ARDIŞIK ŞARTLI RASTGELE ALANLARLA SEKANS ETİKETLEME 
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Bilgisayar Mühendisliği A a ili  Dalı 

Doktora Tezi 

 

Tez Da ış a ı: Yrd.Doç.Dr.Mehmet Fatih AMASYALI 

 

“eka s etiketle e ir giriş dizisi e karşılık ir çıkış dizisi i  üreti idir. Giriş e çıkış 
dizisi i  içerikleri e göre doğal dil işle e i  irçok ko usu arlık isi  ta ı a, akine 

çe irisi, orfolojik a aliz, ü leleri öğeleri e a ır a .  seka s etiketle e olarak 
ta ı la a ilir.  

Cü le a alizi e ü lede  ir a la  çıkarıl ası, doğal dil işle e i  a a ko uları da  
iridir. Eğer ilgili ü le i  sö le ek istediği gerçek a la  çıkartıla ilirse u ü le 
aki eler tarafı da  e le e dö üştürüle ilir, ir dilde  aşka ir dile çe iri apıla ilir 

a da ü lede  du gusal ir a la  çıkartıl ası sağla a ilir.  

Bağlılık a rıştır ası, ir ü le içerisi deki söz ükler arası daki ilişkileri  e ilişki 
türleri i  elirle esidir e ir ü le i  a la sal a alizi i  apıla il esi içi  şarttır. 
Bağlılık a rıştır ası seka s etiketle e pro le i olarak ta ı la dığı da iki çıkış 
dizisi i  ilişki türü, ilişkili keli e  irde  üretil esi gerek ektedir.  

Bir ü le i  çözü le esi, ilgili dili  ü le apısı a ağlıdır. Türkçe, itişke  e 
ü le içi öğe dizilişleri ser est ir dildir. Bu ede le diğer dil aileleri e göre 

çözü le esi daha zor ir dildir. Literatürde Türkçe ile ilgili apıla  çalış alar e ut 

ol ası a rağ e  ağırlıklı olarak İ giliz e içi  gerçekleştiril iş çalış alar 
ulu aktadır. 
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Türkçe içi  apıla  çalış alarda, Destek Vektör Maki eleri “upport Ve tor Ma hi e  
ta a lı ir apı kulla a  Malt Parser ile elirli ir doğruluk ora ları a erişil iştir. Diğer 
diller içi  apıla  çalış alar i ele diği de u aşarı ı  artırıl ası içi  e i hipotezler 
üretil esi e u ları  de e esi gereği açıktır. 

Bizi  ö eri iz, özellikle seka s etiketle e pro le leri i  çözü ü de sıklıkla 
kulla ıla  Şartlı ‘astgele Ala ları  ağlılık a rıştır ası pro le i içi de kulla ıla ilir 
olduğudur. A ak Şartlı ‘astgele Ala lar tek çıkış ürete  ir ö te dir. Bu zorluğu 
aşa il ek içi  iki çıkışlı Bağlılık Türü e Bağla ıla  Keli e  ir pro le  ola  Bağlılık 
A rıştır ası iki parça a ölü erek çözül üştür. Ardı da  elde edile  so uçlar 

irleştirilerek siste i  çıktısı olarak eril iştir.  

Türkçe içi  gerçekleştirile  çalış a so uçları ile literatürdeki so uçlar 
karşılaştırıldığı da daha üksek ir aşarı ora ı a ulaşıldığı görül üştür. Türkçe 
dışı daki İs eç Dili, Da i arka Dili, Holla da Dili e Portekiz dili içi  de ö erdiği iz 

ö te  de e iştir. İlişki türü ü elirle ede literatürdeki çalış aları  aşarıları 
aşıl ıştır. İlişkili keli e i elirle e de ise daha kötü ir perfor a s sergile iştir. 
Bu a, Türkçe dışı daki u dilleri  ü le içi ağlılık apıları ı  çok daha değişke  
ol ası ı  se ep olduğu görül üştür.  

Gele ek çalış a olarak geliştirile  ö te i  diğer dillerdeki perfor a sı ı arttır ak 
için daha dinamik bir apı ı  geliştiril esi düşü ül ektedir.  

Anahtar Kelimeler: Sekans Etiketleme (SL), Bağlılık A rıştır ası (DP), Şartlı ‘astgele 

Alanlar (CRF), Maki e Öğre esi ML , Doğal Dil İşle e NLP  
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ABSTRACT 

 

SEQUENCE LABELING WITH STACKED CONDITIONAL RANDOM FIELDS 
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Department of Computer Engineering 

PhD. Thesis 

 

Adviser: Asst.Prof. Mehmet Fatih AMASYALI 

Sequence labeling is the production of an output sequence in return for an input 

sequence. Many issues (name entity recognition, machine translation, morphological 

analysis, resolving the sentence into its elements, etc.) of natural language processing 

based on the contents of the input and output sequence can be defined as sequence 

labeling.  

Sentence analysis and making out the meaning of a sentence are one of the main 

topics of natural language processing. If real meaning requiring saying the relevant 

sentence can draw, this sentence can convert into action by machines, translate from 

one language to other language or enable to get the emotive meaning of the sentence.  

Dependency Parsing determines the relationships and types of relationships between 

words within a sentence and is essential to the semantic analysis of a sentence. When 

attachment discrimination is defined as the problem of sequence labeling, two-output 

sequence (relationship type, related word) should be generated together. 

Analysis of a sentence depends on the sentence structure of the relevant language. 

Turkish is an agglutinative language and free-intrasentence arrangements of element. 

Therefore, it is a language difficult to analyze compared to other language families. 

Although some studies exist in the literature about Turkish, there have mainly been 

studies on English.  
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Studies performed for Turkish were achieved a certain degree of accuracy with Malt 

Parser using a Support Vector Machines-based structure. When examining the studies 

performed for other languages, it is clear that new hypothesis should develop and test 

in order to increase this success. 

Our suggestion is that conditional random fields used often especially in solving the 

sequence labeling problems can be available in dependency parsing problem. 

However, the conditional random fields is a method of producing a single output. In 

order to overcome this challenge, dependency parsing being a problem with dual 

outputs (attachment type and connected word) is resolved by dividing into two parts. 

After, the results is provided as an output of the system by combining. 

Compared the studies carried out for Turkish with the results in the literature, it shows 

that a higher success rate was reached. Apart from Turkish, the method we 

recommended has also been tested for Swedish, Danish, Dutch and Portuguese 

languages. The success of studies in the literature has been exceeded to determine the 

kind of relationship. A poorer performance was exhibited to determine related word. 

This results from more variable of intra-sentence attachment structures of these 

languages other than Turkish.  

A more dynamic structure should develop to enhance the performance of the method 

developed as future work in other languages. 

Keywords: Sequence Labeling, Dependency Parsing, Condition Random Fields, 

Machine Learning, Natural Language Process 
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BÖLÜM 1 

GİRİŞ 

Sekans Etiketleme (Sequence Labeling - “L  , giriş seka sı I i1, i2, .., in  şekli de olan 

seka sa karşılık çıkış içi  O o1,o2,...,on  seka sın üretilmesdir. O kümesine göre bir çok 

u gula a ala ı ulu aktadır. Ör eği , çıkış içi  üretile  O kü esi E Ele a  

{N(Noun), V(Verb) vb. } ise POS Etiketleme (Part of Speech Tagging- Pos Tagging), O 

kü esi E {kişi, orga izas o , er .} ise Varlık İs i Ta ı la a Na e E tit  

Recognition - NER), O kümesi E{NP, VP vb.} ise Yüzeysel Parçalama(Shallow Parsing - 

SP), O kümesi E{ENG->TR, TR->ENG vb.} ise Otomatik Çeviri(Automatic Translation - 

AT), O kümesi E{Ta le, tr, td .} ise Ta lo'da  ilgi çıkarı ı Ta le E tra tio  - TE), O 

kümesi E{Öznel-Nesnel, Pozitif-Negatif .} ise Fikir Made iliği Opi i g Mi i g - OM)  

olarak adla dırılır. 

1.1. Literatür Özeti 

Bu bölümde ana konumuz olan , SL ile ilgili apıl ış çalış alarla ilgili ilgiler 

su ula aktır.  

Çalış a so uçları içi  kulla ıla  etrikleri iz, Hassasiyet (Precision - P), Geri Çağır a 

(Recal - R) , F-Ölçütü (F-Measure - F), ASU,  ASL ve DEP değerleri ile ifade edil iştir.  

P, erişile  ilgili sonuç sa ısı ı  erişile  topla  sonuç sa ısı a  ora ıdır. 

R, erişile  ilgili sonuç sa ısı ı  derle deki topla  he  erişile  he            

erişile e e  ilgili sonuç sa ısı a ora ıdır. 
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P ve R değerleri -1 arası da ifade edile  değerlerdir. P ve R ölçütleri tek aşı a a la lı 

ir karşılaştır a so u u  çıkar a ıza eterli değildir. Her iki ölçütü era er 

değerle dir ek daha doğru sonuçlar verir. Bunun için F ta ı la ıştır.  

F, P ve R değerleri i  har o ik ortala asıdır. F, Eşitlik .  'de görül ektedir. 

F =(2 x P x R)/(P + R)                                                                                                                (1.1) 

F etriği -  aralığı a ifade edil ektedir. 

ASU etriği söz ükleri  çeki  ekleri e a rılarak e ağla tı türü ü  ol adığı yani 

doğru ID' e doğru çeki  eki gru u a  ağla a ora ıdır. 

ASL etriği ise söz ükleri  çeki  ekleri e a rılarak e ağla tı türü ü  siste e 

erildiği a i doğru ID' e doğru etiketle ağlılık türü  ağla a ora ı ı göstere  

metriktir.  

DEP etriği doğru etiketi ile işaretle e i göstere  etriktir. ASU , ASL ve DEP metrikleri 

%'lik olarak ifade edilmektedir. 

Sha ve Pereira (2003), SP için Eğiti  seti CoNNL-2000 den elde edilen set kulla ıl ıştır. 

Test  için Wall Street Journal(WSJ) 21. sa ısı da  elde edile  set kulla ıl ıştır. Yapıla  

“P u gula ası da CRF ve MEMM'i  perfor a sları ı karşılaştır ışlardır. Yapıla  

çalış a so u u da C‘F F ölçütü cinsinden 0.943 iken ,MEMM 0.937 aşarı göster iştir 

[1]. 

Collins (1997), İ giliz e içi  üksek aşarı göstere  a rıştırı ısı ı tasarlarken ilk aşama 

olarak sade e söz ükler arası ağlılıklara da a a  ir a rıştırı ı geliştir iştir [2].Bu 

a rıştırı ı, tü e içi söz ük dizilişleri çok serbest olmayan İngilizce için yüksek bir 

başarı  sergile ese de, söz ükler arası ağlılıkları  ö e i i vurgula ası e ikili 

bağlılıkları  olasılıkları a da a a  çok asit ir istatistiksel odel ol ası ede i le 

bağlılık çözü le esi ko usu daki çalışmalara önemli bir kaynak oluşturmuştur [3]. 

Jurafsky ve Martin (2000), gü ü üzde söz ükler arası ikili ağlılıkları  a rıştır ası ı  

aşarısı daki etkisi i  görül esi ile irlikte ağlılık gra erleri kulla ıl a a 

aşla ıştır. Bağlılık gra erleri  e  ö e li üstü lüğü ü , söz ük dizilişleri ser est 

dilleri  a rıştır ası daki ete ekleri olduğudur [4].  
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Eisner (1996), İ giliz e içi  geliştirdiği eri güdü lü a rıştırı ısı üreti sel olasılık ta a lı 

modellerin bağlılık çözü le esi de kulla ıla ilirliği i göster esi açısı da  önemli bir 

çalış adır. Eis er'i  geliştirdiği, aşağıda  ukarı a a rıştır a algorit ası dinamik bir 

algorit adır [5].  

Haruno ve Ark. (1998), karar ağaçları kulla arak Japo a içi  ir a rıştırı ı 

tasarla ışlardır. Japonca'da tümce çözümlemesi, "bunsetsu" adı erile  tü e 

parça ıkları arası daki ilişkilerin ta ı la ası ile gerçekleştirilmektedir. Bu dilde, 

parça ıklar tü e içerisi de ser est ir şekilde yer değiştirebildiklerinden ötürü, 

bağlılık gra erleri a gı  olarak kulla ıl aktadır. Dilde a rıştır a ı kola laştıra  en 

ö e li özellik, her parça ığı  sadece sağ tarafı da er ala  ir parça ığa 

bağlanabilmesidir. Böylece bağlılıklar her za a  içi  solda  sağa doğru oluşturulurlar. 

Bu duru  ara a uza ı da daral a ı sağlar [6]. 

McDonald ve Ark., çalış aları da DP'yi  yönlü bir grafikte maksimum kapsayan ağa ı 

bulma sorunu olarak işle iş ve İngilizce ve Çekçe üzeri de de e iştir [7][8]. 

Oflazer (2003), Sonlu Durumlu Dönüştürücüler (SDD) kullanarak Türkçe için geliştirdiği 

a rıştırı ısı da kesişmeyen bağlılık arsa ı ı ı e i se iştir. Gerekirci ve kural taba lı 

ola  u a rıştırı ıda “DD'ler giriş verisi üzerine belirli bir sonlanma kriteri e ulaşıla a 

dek irde  çok kez u gula aktadır. Bu çalış ada e  olası a rıştır a ı ula il ek içi  

istatistiksel ir odel kulla ıl a ış, bunun yerine toplam bağlılık uzu lukları a 

akılarak olası a rıştır alar sırala ıştır[9].  

Nivre (2003), çalış ası da İs eççe içi  ığı  apılı ir ağlılık a rıştırı ısı tasarla ıştır. 

Kural ta a lı ola  u a rıştırı ıda i sa  tarafı da  oluşturula  gra er kuralları 

kulla ıl ıştır. A rıştırı ı, u kuralları kulla arak karar erdiği öteleme ve çekme 

işle leri so u u da oluşa  çözü le eleri , kesiş e e  ağlılık arsa ı ı a u gu  

ola ları ı doğru olarak ka ul et ektedir [10].  

Nivre ve Nilsson (2003), aptıkları çalış ada i e İs eççe içi  gerekir i ir a rıştırı ı 

tasarla ışlardır. Bu çalış ada kesiş e e  ağlılık e oluşa  çıktı ı  ir köklü ağaç 

ol ası sı ırla dır ası getiril e iştir. A rıştırı ı girdi olarak sade e söz ük etiketleri i 

kulla ış e e  akı  ağlılıkları doğru olarak ka ul et iştir. Yapıla  sı a alar 
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so u u da e  akı  ağlılık stratejisi i  i i so uçlar erdiği e eğer kesiş e e kısıtı  

getirilirse aşarı da e algorit a ı  hızı da artış gözle diği elirle iştir [11].  

Nivre ve Ark.(2004), aptıkları çalış ada i e İs eççe için [10] nolu çalış ası a e zer 

ığı  apılı ir a rıştırı ı geliştir işlerdir. Bu çalış ada  farklı olarak, u sefer ağlılık 

etiketleri de elirle e e çalışıl ış e i sa  tarafı da  azıl ış gra er kuralları eri e 

ellek ta a lı BT  ir sı ıfla dırı ı kulla ıl ıştır. “ı ıfla dır ada kulla ıla  özelliklere 

farklı ağırlıklar er e, uzak e akı  ko şulara farklı ağırlıklar er e gi i ete eklere 

sahiptir [12]. 

“öz ük etiketleri ile irlikte söz ükleri  görü ü  ilgileri de a rıştırı ı a girdi olarak 

verilmiş ve görünüm bilgisi eklemenin bağlılık çözü le esi de ö e li etkisi olduğu 

urgula ıştır. Bu odelde, BT sı ıfla dırı ı a rıştırı ı ı  ötele e e çek e gi i 

hareketleri e karar er ede kulla ıl ıştır [12]. 

Bucholz ve Marsi (2006), CoNNL-  eriseti üzeri de gerçekleştirile   farklı dil içi  

gerçekleştirile  DP çalış ası ı  so uçları ı a ı la ışlardır.  farklı a rıştır a odeli 

içi de  e  aşarılı  ta esi Çizelge 1.1' de gösterilmektedir. Sonuçlar ASL etriği 

cinsinden gösterilmektedir [13]. 

Çizelge 1.1 Bucholz ve Marsi için sonuçlar [13] 

Yöntem Ar Ch Cz Da Du Ge Ja Po Sl Sp Sw Tu Bu Ort. 

McD. 66.9 85.9 80.2 84.8 79.2 87.3 90.7 86.8 73.4 82.3 82.6 63.2 87.6 80.3 

Nivre 66.7 86.9 78.4 84.8 78.6 85.8 91.7 87.6 70.3 81.3 84.6 65.7 87.4 80.2 

O'N 66.7 86.7 76.6 82.8 77.5 85.4 90.6 84.7 71.1 79.8 81.8 57.5 85.2 78.4 

Rie 66.7 90 67.4 83.6 78.6 86.2 90.5 84.4 71.2 77.4 80.7 58.6 0 77.9 

Sag 62.7 84.7 75.2 81.6 76.6 84.9 90.4 86 69.1 77.7 82 63.2 0 77.8 

Che 65.2 84.3 76.2 81.7 71.8 84.1 89.9 85.1 71.4 80.5 81.1 61.2 86.3 77.7 
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Chen ve Ark. (2007), CoNNL-2007 veriseti üzerinde  farklı dil içi  DP çalış ası 

gerçekleştir işlerdir. Yapıla  çalış ada DP progra ı olarak Malt Parser kullanarak 

Çizelge 1.2'de so uçları elde et işlerdir [14]. 

Çizelge 1.2 Chen ve ark. için sonuçlar [14] 

Metrik-Dil Arabic Basque Catalan Chinese Czech English Greek Hungarian İtalia  Turkish Ortalama 

ASL 74.65 72.39 86.66 81.24 73.69 83.81 74.42 75.34 82.04 76.31 78.06 

ASU 83.49 78.63 90.87 85.91 80.14 84.91 81.16 79.25 85.91 81.92 83.22 

Ambati ve Ark. (2010), Hindi Treebank üzerinden elde edilen veriler üzerinde DP 

çalış ası gerçekleştir işlerdir. Eğiti  seti  ü le e Test seti  ü ledir. DP 

progra ı olarak Malt Parser e M“T Parser kulla ıl ıştır. Çalış a so uçları Çizelge 1.3' 

te görülmektedir [15]. 

Çizelge 1.3 Ambati ve Ark. sonuçlar [15] 

Yöntem 

Cross Validation(5 Fold) Test 

ASU ASL DEP ASU ASL DEP 

Malt Parser 82.2 69.3 73.4 84.6 72.9 76.5 

MST Parser 79.4 66.5 70.7 81.6 69.4 73.1 

Cer ve Ark. (2010), DP problemi için Penn Treebank üzerinden elde edilen verilerle 

çalış ışlardır.  farklı a rıştır a odeli e göre çalış a so uçları Çizelge 1.4' te 

görülmektedir [16]. 

Çizelge 1.4 Cer ve Ark. için sonuçlar [16] 

Yöntem ASU ASL 

Covington 80 76.6 

Nivre Eager Feature Interact 84.8 81.1 

MST Parser (Eisner) 82.6 78.8 

RelEx 57.8 48.1 



6 

 

 

Er iğit ve Ark. , Türkçe için bir DP çalış ası gerçekleştir iştir. Yapıla  çalış ada 

METU-SABANCI Türkçe Treebank üzerinden elde edilen 5635 cümlelik bir  set 

kulla ıl ıştır. Cross-Validatio  ö te i kulla ılarak set  parça a ölü üş e her 

seferi de  parçası test olarak kulla ıl ıştır. Bu çalış ada eriseti V0 olarak 

gösteril iştir. Her çalış ada test seti e ut set içerisi de   parça olarak seçil ekte 

e so uçları  ortala aları alı aktadır. Yapıla  çalış a so u da A“U için 76.1 ve ASL 

içi  . 'lük doğruluk değerleri e ulaş ışlardır.  

1.2. Tezi  A a ı 

“L u gula aları da bir çok algoritma kulla ıl aktadır. Marko  ta a lı HMM,MEMM e 

C‘F u algorit alarda  ir kaçıdır. Markov model apısı ardışık olarak gele  

düğü leri  olasılığı ı  ulu ası da kulla ılır. Marko  odel apısı da düğümler 

sadece gözlemlenen öğeleri ifade eder. Markov modelinde gözükmeyen bir islemin 

modelinden söz edilemez. Tüm Markov modeli gözlemlenen olayla bire bir örtüsür. 

Ancak HMM, gözlemleyemediğimiz ve arsa dığı ız ağla tılar içi  saklı düğümler 

olusturarak bağla tıları izi  arsa ı ı ıza göre apar. Birleşik olasılıkları kulla arak 

çıkışları üret e e çalışır.  MEMM ise, duru lar arası geçişlerde  e çıkışları  duru ları 

oluştur a olasılıkları ı  irleşi i de  ir koşullu olasılık hesapla arak soru u çöz e e 

çalışır. He  HMM he de MEMM or alizas o u ulu duğu okta a göre 

aptığı da  erel ir opti u  değere ulaşılır. Özellikle düşük olasılıklı itelikleri  

hesa a katıl ası Etiket Ö argısı La el Bias  pro le i i orta a çıkarır. C‘F he  u 

etiket ö argısı pro le i i çözer he de HMM'de  farklı olarak koşullu olasılıkları 

hesa a katarak işle leri gerçekleştirir.  Bu artıları da  ötürü C‘F diğer iki ö te e 

göre daha üksek aşarı ora ı a sahiptir.  

Bağlılık a rıştır ası Depe de  Parsi g-DP), bir cümle içerisindeki, sözcükler 

arası daki ilişkileri e ilişki türleri i elirle erek ilgili ü le i  çözü le esi i sağla a  

ö te dir.  DP pro le i de ir çeşit “L u gula asıdır.  

“L pro le leri de giriş e çıkışlar  sa ıda ola ilir. Klasik a la daki NE‘, POS 

Etiketle e . u gula alarda tek giriş e tek çıkış ulu aktadır. Cü le i Öğeleri e 
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A ır a ‘ole La eli g-‘L  pro le i de iki giriş e ir çıkış ulu aktadır. DP 

pro le i de ise  giriş e  çıkış ola il ektedir. 

Kar aşık ir pro le i ta a e  ele alıp çöz ekte se parçalara a ırarak çöz ek daha 

kola dır. Bö lelikle pro le  daha asit alt parçalara ölü üş e çözü  daha sade 

hale getiril iş ol aktadır. 

Kar aşık pro le i  daha asit alt parçalara ölü esi ile siste i  aşarısı ı  arta ağı 

düşü esi ile ileşik ü leler a  ü le ikleri e ölü e ek e öğeleri e a ır a işle i 

u alt parçalar üzeri de gerçekleştirile ektir. Bu çalış a ı  so uçları ize asıl 

hedefimiz olan DP problemlerinin çözümünde basit alt parçalara bölmenin ve CRF'nin 

kulla ıla ilirliği test et ek içi  ir ö  çalış a iteliği dedir. 

A a ı ız, SL işle i de sıklıkla kulla ıla  e Marko  ta a lı odeller içi de e  

aşarılısı ola  CRF algorit ası ı DP problemlerinin çözümünde kullanabilmektedir. 

Böylelikle bir çıkış ürete  C‘F siste i i  DP gi i  çıkışı  ulu ası iste e  

problemlere uygulanabilmesi için bir yöntem öneril iş ola aktır. 

1.3. Hipotez 

Biri i hipotezi iz , kar aşık ir pro le i daha asit alt parçalara öl e i  pro le i  

çözü ü ü kola laştırdığı e u duru u  aşarı üzeri de olu lu ir etki apa ağı 

yönündedir. Bu nedenle gerçekleştiril esi düşü üle  içerisi de irde  fazla argı 

ildire  ir ileşik ü le i öğeleri e a ır ak içi  siste e ir ütü  hali de 

vermektense , cümleyi temel ve yan cümleciklerine bölerek vermenin cümleyi 

öğeleri e a ır a işle i de aşarı ı artıra ağı iddia edilmektedir. 

İki i hipotezi izi  te eli de kar aşık ir pro le i daha asit alt parçalara öl e 

fikri at aktadır. Bu hipotezi izde a rı a DP gi i iki çıkışlı pro le leri i  çözümünde 

problemi ardışık olarak iki aşa ada çöz e i  siste i  aşarısı ı artıra ağı iddia 

edilmektedir. 

Gerçekleştire eği iz u gula alar u iddiaları ızı ka ıtla a a ö elik ola aktır.  
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BÖLÜM 2 

DOĞAL DİL İŞLEME 

2.1. Giriş 

Mate atik ala ı daki gelişmeler bilgisayar dünyası ı da deri de  etkile iştir. 

Yüz ıllardır üzeri de çalışıla  felsefe ve matematiği  a tık ili i disiplini ile 

birlikteliği, günümüzde Yapay Zeka (Artifical Intelligent - AI  çalış aları ile daha da 

a la  kaza aktadır [18]. Meti  Made iliği de eride  ilgi çıkar a ö te leri de  

iri ola  doğal dil işle e disipli i ile ilgi çıkarı ı da daha a la lı so uçlar elde 

edil e e aşla ıştır. Doğal dil işle e a a işle i ir doğal dili çözü le e, a la a, 

oru la a e üret e ola  ilgisa ar siste leri i  tasarı ı ı ko u ala  ir 

ühe dislik ala ıdır. Doğal dil işle e çalış aları sa esi de i sa -bilgisayar 

etkileşi i i  arttırıl ası aşarıl ıştır. NLP bilgi şifrele e, ko uş a ta ı a, optik 

karakter elirle e, azı doğrula a gi i pek çok ala da kulla ılır. 

Doğal dil işle e çalış aları kapsa ı da ürütüle  girişi ler eş a a grup altı da 

toplanabilir [19]. Ses Bilimi- Morfolojik Analiz (Biçimbirim) - Sözdizimsel Analiz 

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

 Ses Bilim: “es ili  ir dilde sesleri  asıl kulla ıldığı la ilgili çalış aları 

kapsa aktadır. Her dilde, o u diğer dillerde  a ıra  ir ses a e esi ardır. 

Bu ları  her iri e ses iri  adı erilir. Türkçe a e esi  harfte  oluşur e 

ili e  diller arası da, ir harfe karşı ir ses düştüğü arsa ılır. A ak, u ala da 

çalışa ları  orta a ko duğu a göre, Türkçe i  ses iri  sa ısı  tir. Bu larda  

15 tanesi sesli, 27 tanesi ise sessizdir [20]. 
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 Morfolojik Analiz (Biçimbirim): Biçi iri  söz ükleri  apısı la ile ilgile ir. 

Türkçe içi  sö ükleri  türetil esi e ekler çok ö e  taşır. Her dilde iki farklı 

şekilde söz ük oluşturula ilir. Bu larda  iri çeki ,  diğeri ise türet e 

ö te idir. Çeki  olu la söz ük oluşturulurke  ir söz üğü  farklı şekilleri 

kulla ılır. çiçek söz üksi e çeki  eki ekle esi le çiçekler söz üğü ü  orta a 

çık ası u olla oluşturula  sözcüklere örnek olarak verilebilir. Türetme ise var 

ola  eski söz üklere apı  ekleri ekle esi olu la e i söz ük oluştur a 

yöntemidir [21]. 

 Sözdizimsel Analiz (Sentaktik): Sözdizim bir tümcenin içindeki sözcüklerin 

dizilişi ile ilgile e  düze dir. İ sa lar ko uşurke  a da azarke  ar ola  

söz ükleri elli ir sırada erleştirerek e i tü eler oluştururlar. Bu ede le 

sözdizi sel düze , ses ili  e içi iri  düze leri i  üstü de er alır [ ]. 

 Anlamsal Analiz (Semantik): A la ili  düze i dili  a la ı la ilgilenir, 

ö lelikle gerçek dü a la dil arası da ağla tı kurar. Bu düze de apıla  

çalış alar daha ö e a latıla  düze lere göre çok azdır [ ].  

 Söylem: “ö le  düze i dili  ağla da kulla ı ıdır. A la ili  e sö le  

düze leri arası daki fark çok küçüktür. Bazı araştır a ılar u iki düze i irlikte 

ele alır [ ].  

2.2. Doğal Dil İşle e i  A açları 

Doğal dil; Türkçe, İngilizce, Almanca, gibi insa ları  iletişi  içi  kulla dığı herha gi bir 

dil olup, yapay olarak insa lar tarafı da  geliştirilen programlama dillerinden farklıdır. 

NLP ise doğal dili bilgisayarlarla işle ek içi  apıla  çalış aları  ütü ü olarak 

ta ı la a ilir. 

Bilgisayarlar ve insanlar kendilerine verilen bir metni veya konuş a ı eri olarak a ı 

şekilde al aları a rağ e ; u larda  a ladıkları ir iri de  çok farklı ol aktadır. 

Bunun en önemli nedeni insa ları  aşa ları o u a kaza dıkları te rü elerle iletişim 

için geliştir iş oldukları ortak ilgi iriki i, çıkarı  apa il e ete eği ve tecrübelerini 

kullanabilme yetisidir. Oysa bilgisayarlar sade e elirli do a ı  e azılı  iri leri 

içerir; u u  dışı da i sanlarda bulunan potansiyel yetenek ve yetilere sahip değildir. 
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Belirli işlemleri yerine getirebilmeleri ancak onlara bu işlemleri nasıl yapabileceklerinin 

öğretilmesi ile sı ırlı olarak mümkündür; çünkü buradaki öğrenme ka ra ı i sanlardaki 

öğre ede  farklıdır e daha çok ilgisayar dilinde verilen ko utları  elli ir sıra 

dahilinde işlenmesini sağlayarak sonuçlara ulaşmak a la ı dadır [18]. 

İngilizce veya başka herhangi bir dil içi  ta ı la a  kurallar e algorit aları  a e  

Türkçe'ye veya başka bir dile uyarlanması dilleri  apısı ı  farklılığı da  dola ı 

mümkün değildir. Mevcut siste leri  kulla ıla ak dile uyarlanması utlaka uzu  e 

oru u çalışmalar sonunda gerçekleşmektedir. Hatta çoğu za a  u ları  u arla ası 

bile mümkün olmamakta ve dile özgü pek çok sistemin baştan oluşturulması 

zorunluluğu orta a çık aktadır. A rı a; u ala daki çalışmalar pek çok konuda özellikle 

bilgisayar bilimi ve dilbilimi konusu da uz a lık gerektirmektedir. Bu nedenle 

herha gi ir dil ile ilgili olarak apıla ak ilişimsel çalışmalar, hem o dilin dilbilimcileri 

ve bilgisa ar ili leri uz a ları, he  de incelenen dili çok iyi bilen diğer bilim insa ları 

tarafı da  gerçekleştirilebilir [18]. 

NLP çalış aları ı  a açları aşağıdaki gi i özetle e ilir: 

Dilin doğası ı i ele ek: Dilbilim. 

Bilişsel etileri a la a a ö elik ir kapı arala ak : Psikoloji 

Kulla ı ı ara üzü tek olojisi olarak faydalanmak: İnsan-Bilgisayar Etkileşimi. 

Metin veya konuş aları  çe irisini yapmak: Bilgisa arlı Çe iri. 

Bilgi yönetimi teknolojisi olarak kullanmak: Bilgi Geri Getiri i/Çıkarı ı. 

Bu a açlar da göz ö ü de ulu durularak apıla ak ir değerlendirme ile, NLP'nin 

disiplinlerarası ir çalış a ala ı olarak pek çok farklı ili  dalı la irlikte, ilgisayar 

ili i i  alt dalları la da akı  ilişkisi bulunduğu sonucuna ulaşılır. Bu ilişkiler Şekil 

2.1'de gösterilmiştir. 
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Şekil 2.1 NLP' i  farklı ili  dalları la ilişkisi [18] 

2.3. Doğal Dil İşle e i  Gelişi i 

Alan Turing'in II. Dünya Savaşı sırası da Al a ları  şifreli haberleşmesini çözmek için 

aptığı çalışmalar sonlu durum makineleri ve Turing makinelerinin temelini oluşturmuş, 

orta a atıla  progra la a ilir aki e fikri ile çağı ızı  e  ö e li geliş esi ola  

ilgisa arlar orta a çık ıştır. Turi g'i  u çalış aları ı  AI e NLP ko uları ı  da 

te eli i oluşturduğu ka ul edilir. Aslı da, AI ka ra ı ile ulaşıl ak iste e  hedef, 

i sa da ar ola  i sa  etisi i  özgü ü de  a ırt edile e e ek ir şekilde 

e zeti i i  gerçekleştiril esidir.  

Yi e Turi g tarafı da  gerçekleştirile  Turi g testi, u hedefi  ilk defa orta a 

konulduğu u gula a olarak ka ul edil iştir. Turing testine göre; "eğer görmeden 

ko uşula  ir aki e ile i sa  ir iri de  a ırt edile i orsa, aki e i sa ı üke el 

şekilde taklit et ektedir" denilebilir.  

Turi g testi de  so ra u u izle e  e zeri pek çok çalıs a apıl ıştır. Ör eğin, 1966 

ılı da Joseph Weize au u  tasarladığı ELI)A adlı progra  çok asit kalıpları 

ta ı arak kulla ı ısı a psikolojik terapi u gulayabiliyordu [22]. Bu program en çok 

ta ı a  e e  eski olarak ka ul edile  AI progra ıdır. Progra ı  a a ı, ir psika alist 

ile hastası arası daki ko uş aları aki e le asit azı a alizler aparak sağla aktır. 

Başla gıçta AI' ı  küçük ir kolu olarak ka ul edile  NLP, kısa sürede u gula a 

ala ları ı ge işleterek tek aşı a ir disipli  ol uştur. “o  ıllarda ilişi  ala ı da 

gerçekleştirile  ö e li geliş eler, ilgi i ö  pla a çıkararak ilgi toplu u ka ra ı ı 
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doğur uştur. Gü ü üzde özellikle İ ter et üzeri de  iste ile  ilgi e ulaş a e 

iletişi  çok kola laş ıştır. Bu a paralel olarak da ilgi e tek oloji i  farklı ire  e 

toplumlar arası da pa laşı ı ı kola laştır a, diller arası çe iri e a elge 

i deksle e/ ul a gi i ge iş kapsa lı öte eri eta data  içere  araştır alar içi  

daha geliş iş dil işle e azılı ları gereksi i i orta a çık ıştır [18]. 

Bilgi Çıkarı ı I for atio  E traction-IE), NLP çalış aları ı  ilkleri de dir. İlk IE 

çalış aları da asit bir yaklaşı la sözcükler çevirisi ve sırala ası üzeri de 

durulmuştur. Bu a la ışa dayanan sistemler; çeviri için sözcüklerin diğer dillerdeki 

karşılığı ı iki dilli ir sözlükten bulmuş ve çeviri apıla  dili  sözcük sırala a kuralları a 

göre bulunan so uçları sırala ıştır. Doğal olarak bu yaklaşı da  elde edile  sonuçlar 

çok başarılı ola a ıştır. Çe iri işlemini oto atik olarak ap a çalış aları çok eskilere 

dayansa da gerçek anlamda uygulanabilirliği ir i i üz ılda ü kü  ol uştur.  

II. Dünya Savaşı sırası da şifre çözme konusu da çalışan Weaver'a göre bütün uluslar, 

aslı da farklı diller de konuşsalar birbirine benzemektedir [23]. Bu nedenle de bir dilde 

azıl ış bir metin, şifrelenmiş bir metin olarak düşünülebilir. Eğer bu şifre çözülebilirse 

bu metnin başka bir dilde ifade edilmiş şekli elde edilebilir. Bu düşünceye göre Türkçe 

azıl ış bir metin, aslı da İngilizce bir metnin şifrelenmiş halidir.  

Bu ilginç önerilerin ardı da  A erika, ‘usya, Fransa ve İngiltere'de pek çok 

üniversitede IE çalış aları aşlatıl ıştır. İlk çalışmalarda daha çok Almanca ve İngilizce 

çe iriler ele alı ıştır. Bu dilleri  seçilmesindeki en önemli etken, savaştan kalan teknik 

belgelerin çevirilmesi gereksinimidir. Zamanla bu belgelere gereksinim kal adığı içi  

ve soğuk savaş nedeniyle çeviriler İngilizce, Rusça ve Fransız a dilleri e ka ıştır. Her 

ne kadar iki dili, anadili gibi konuşan kişiler IE çalış aları da er alsa da, o ları  ilgi 

aktarı ı ı  ilgisa ar progra ı a dö üşmesi hiç de kola  ol a ıştır.  

Bu nedenle 1950'li ıllarda dil ili iler de IE çalış aları da er al a a aşladılar. 

A ak dil ili  ala ı da da he üz güçlü teoriler ulu u ordu.  ılı da Noa  

Chomsk , azdığı Syntactic Structures isimli eseri ile teorik alanda günümüze kadar 

etkisini pek çok alanda göstere ek ir çalışma ortaya koydu [24]. Biçimsel apıları  

ta ı la ası içi  orta a ko duğu kurallar NLP çalış aları ı deri de  etkiledi. 
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NLP konusu da apıla  çalışmalar bu dönemde konuşma işlemeyi de içine alacak 

şekilde çeşitli ala lara da a ıldı. A ak, araştır a ılar arası daki farklı görüşler bu 

ala daki çalış aları iki e öldü. Bir grup, ta a e  dil ili i üzeri e oğunlaşarak 

Chomsky'nin yaklaşı ı ı e i seyip istatistiksel ö te leri kulla a a ı ter ih 

ederken, diğer bir grup da tamamen istatistiksel yöntemlere yöneldi. 

1980'li ıllarda ilgisayarlar ve elektronik kaynaklardaki gelişmelerle NLP çalış aları da 

da önemli ilerlemeler olmuş, bu dönemde istatistiksel yöntemler de sembolik 

ö te leri ta a la ı ı ir faktör olarak tekrar ele alı ıştır. 

1990'lı ıllar ise elektronik metinlerin oldukça artması, ilgisayar kapasite e hızı ı  çok 

iyileşmesi ve İnternet sayesinde, NLP'de çok geliş iş ve istatistiksel yöntemler farklı 

ala larda kulla ılır ol uştur. Yapıla  çalış alarda artık ge el eti ler i ele ekte e 

çok farklı u gula alar geliştiril e e çalışıl aktadır. Bu dö e de IBM (International 

Business Machines) tamamen istatistksel yöntemler kullanan CANDIDE sisteminin 

so uçları ı açıkla ıştır [25]. Japonya'daki çalış alarda ör ek ta a lı aklaşı  ortaya 

atılıp kulla ıl a a aşla ıştır. İstatistiksel e ör ek ta a lı u aklaşı ları  ortak 

noktası içi sel ve anlamsal kurallar yazma gereği ulu a ışı e gerekli bilginin 

ü ük derle e eti lerde  çıkarıl asıdır.  

Gü ü üzde a gı  olarak kulla ıl akta ola  ilgisayarlarda ses kontrolü ön plana 

çık aktadır. Burada ulaşıl ak istenen hedef, insan-makine iletişimini daha özgür ve 

rahat bir konuma getirmektir. Çalışmalar esas olarak; makineye bir problemin 

iletilmesini ve çözümünün oluşturulup u gu  ir içi de kulla ı ı a aktarıl ası ı 

gerçekleştirmeyi hedeflemektedir.  

Anlamsal analiz ise u tür çalıs aları  kal idir e u konudaki incelemeler yoğun 

olarak devam etmektedir. Burada asıl a aç, e ut ir ilgi ta a ı ı  ilgisayar 

tarafı da  oru la a ile ek şekilde bir gösteriminin elde edilmesidir. Yapıla  

çalışmalarla sürekli olarak farklı ala larda e i kulla ı  ola akları orta a çık aktadır. 

2.4. Doğal Dil İşleme Kapsa ı da İ ele e  Ko ular 

NLP bağla ı daki a a ko ular asağıdaki a a aşlıklarla özetle e ilir [18]: 
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Konuşma sentezi: İlk akışta çok kolay gibi görünen bir işlem olmakla birlikte, doğal 

konuşma şekli e akı  sentezleme işlemi teknik olarak oldukça karmasıktır e 

birleştirilecek konuş a ı  doğru apıla il esi (örneğin, doğru vurgulama elde 

edilmesi  içi  azı a rı tıları  elirgi leştirilmesi gerekir. 

Konuş a ta ı a: Temel olarak; sürekli ses dalgaları ı  sözcüklere 

dönüştürülmesidir. 

Doğal Dil A la a DDA): Konuş a ta ı a e a eti lerde  elde edile  

sözcüklerden, anlama dönüşümü gerçekleştiren basa aktır. 

Doğal Dil Üretme (DDÜ): Verilen girdi bilgilerine karşılık u gu  doğal dil e a ı ı  

oluşturulması işlemidir. 

IE: Verilen metnin bir doğal dilden diğerine bilgisa arlar ardı ı ile çevrilmesidir. 

Konuş a ta ı a tek olojisi i  kulla ı ı ile apıla ile ekler ö elikle ili  kurgu 

filmlerinde insa lığı  ulaşmak istediği hedefler olarak orta a ko aktadır. 

Filmlerdekiler kadar kapsa lı olmasa da, artık gü lük ha atta sıkça kulla ıla  azı 

konuş a ta ı a siste leri oder  toplu larda eri i irer irer eri i al aktadır. 

Bunlara örnek olarak, operatör servislerindeki faturalama işlemlerinin 

otomatikleştirilmesi, ara aları  sesle yönlendirilmesi, azı standart formlar veya 

e zeri dökü a ları  oto atik olarak doldurul ası erile ilir. Ko uş a ta ı a 

sistemleri daha çok konuş a ı ı doğrulama esası a göre çalışır e i sanlardan daha 

üstün bir başarı sağlar. Suçlu elirle e içi  hukuk ala ı da, güvenliği sağlamak için 

a ka ılık sistemlerinde, özel güvenlik bölgelerine girişlerde, sese da alı şifreleme 

sistemlerinde konuş a ta ı a u gula aları da  sıkça ararla ıl aktadır.  

DDA, pek çok NLP uygulaması içi  ö e lidir. A ak herha gi ir azı veya konuş a ı 

tam olarak anlama, her zaman gerekli olmasa da, kısmen anlama tam olarak anlama 

işle i e gerek olup ol adığı ko usunda bilgi vermesi akı ı da  çoğu zaman fa dalı 

bir ilk basamak oluşturur. 

Yüzeysel e a kıs e  apıla  eti  a alizleri, sı ırla dırıl a ış metinlerin etkin bir 

şekilde sı ıfla dırıl ası da kulla ıla ilir. Bu ö  işlemden sonra elde edilen bilgilerle 
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anlamsal olarak metnin daha derinlemesine incelenmesi sadece gerekli bölümlerde 

yoğunlaşa il ektedir. A rı a, istatistiksel ve dilbilimsel bilgilerle birlikte kulla ıldığı da 

siste leri  ilgi ta a ları a ekle e ile ek ili e e  öğelerle ilgili dilbilimsel 

özellikleri  çıkarıl ası da da fa dalı ol aktadır.  

Anlam, kavramlar ve bu kavramlar arası daki ilişkilerden oluşan anlamsal modellerle 

gösterilmektedir. Bu anlamsal odel kulla ılarak herha gi ir şekilde istenen bir 

bilginin veya verilen bir sorgu ifadesinin bu ifade veya sorgunun dilinden veya 

a latı ı da  ağı sız olarak ir a la a eşlemesi apıla il ektedir. Bu şekilde bilgiye 

farklı dillerle erişim olanağı dilde  e a apıda  ağı sız olarak sağla aktadır. 

Analiz ve  üreti le irlikte kulla ıla  a la sal bir modelle IE veya başka bir NLP 

uygulaması gerçekleştirilebilir. Ancak günümüzdeki uygulamalarda bunun 

başarıla il esi için genel olarak sı ırlı sözcük ve kavram hazinesi kulla ıl aktadır. 

Belge apıları içi  çıkarıla  azı kalıplar, değişke  parçaları ola  sık kulla ıla  ifadeler 

ardı ı la üksek kalitede metin üretimi gerçekleştirilmektedir.  

Çeviri yapan sistemler daha karmaşık e üst sistemlerdir ve diğer ala larda apıla  

ilerlemelere bağlı olarak gelişimlerini sürdür ektedirler. Bu ko uda çalışma yapan 

labaratuvarlar ve siste ler dü a ı  dört ir tarafı da de  şirketler tarafı da  oldukça 

yüksek bütçelerle kurul aktadır. 

İ ter et e o il tek oloji i  dü ada hızla a gı laşması la çe iri sistemlerine 

gereksi i  de art ıştır. Bu ede le Google gi i ara a otorları da çe iri ala ı da 

ö e li azılı lar geliştir iştir. Genellikle bu işlemleri gerçekleştirebilmek için, 

sözcükten tümceye ve oradan da anlam çıkar a işlemleri için çeşitli analiz 

yöntemlerine gereksi i  ardır [18]. 
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BÖLÜM 3 

DERLEM 

3.1. Giriş 

Türkçe'de derlem (corpus) sözcüğü Güncel Türkçe Sözlük'te iki anlamlı olarak verilmiş, 

birinci anlamında "koleksiyon" sözcüğüne karşılık olarak, ikinci anlamında da terim 

anlamı olarak "Bir incelemede kullanılmak üzere bir araya getirilmiş metinlerin 

bütünü." biçiminde tanımlanmıştır [26]. 

3.2. Derle  Kavra ı 

Derlem, terim olarak özellikle dil araştırmalarına temel olmak üzere belirli ilkeler, 

kurallar çerçevesinde bir araya getirilmiş, özel ya da genel çeşitli türlerde hazırlanmış, 

elektronik ortamda tutulan ve bilgisayarca okunur biçime getirilmiş sözlü ya da yazılı 

bütündür [27]. 

Derlem araştırmalarının deyiş biliminden (stilistik), bütün dil bilgisi araştırmalarına, NLP 

çalışmalarındaki dil modellemesine kadar geniş bir kullanım alanı vardır. Son 20 yılda 

gelişen bilgi teknolojilerine bağlı olarak derlem oluşturma ve sorgulama biçim ve 

hızında büyük ilerlemeler yaşanmıştır [28].  

İngilizce için derlem oluşturma çalışmalarıyla tanınan John Sinclair, derlemin temsil 

gücünün önemine değinerek, derlemin rasgele bir araya getirilmiş metinler yığını 

olmadığını özellikle vurgulamıştır. Belirli dilsel ölçütlere göre bir araya getirilen 

metinlerin derlem oluşturabileceğini ve derlemi geliştirme amacının birincil ölçütlerden 

olduğunu belirtmiştir. Böylelikle derlem kavramı makinece okunur, örneklemesi belirli 

ölçütler çerçevesinde konuşma dilinden ya da yazılı metinlerden yapılmış ve dil bilimsel 
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işaretlemesi hazırlanmış bir koleksiyon olduğu modern dil bilimde kabul edilen 

tanımdır [29]. 

Derlem tabanlı çalışmaların ya da derlem dil biliminin bir yöntem mi olduğu yoksa söz 

dizimi, biçim bilimi, ses bilimi gibi dil biliminin bir alt alanı mı olduğu sorusu tartışmalı 

konular arasındadır. Bununla birlikte, Tognini ve Bonelli'nin 2001 yılındaki 

çalışmalarında derlem dil bilimini ayrı bir dil bilimi disiplini olarak kabul ettiklerini 

belirtmektedirler [29]. 

Derlem dil biliminin önemli araştırmacılarından Geoffrey Leech bir derlemin özelliğini 

şu biçimde dile getirmiştir: "Derlemin (bilgisayar destekli derlem) nadiren gelişigüzel 

toplanan bir bütün olduğu düşünülmelidir. Derlemler genellikle belirli amaçlar için dilin 

bir bölümünü ya da kimi metin türlerini temsil etmek için oluşturulurlar" [29]. 

Derlem oluşturma yöntemlerinin kuramsal çerçevesi ve uygulamalarına yönelik 

araştırmalar günümüzde hız kazanmış, İngilizce başta olmak üzere diğer dillere yönelik 

derleme dayalı yöntemler dil bilgisel modellerin oluşturulması ya da desteklenmesi 

amacıyla daha çok kullanılmaya başlamıştır. İşin kuramsal yönünde doğrudan 

derlemden çıkan sonuçlar üzerinden dil bilgisel modellemelerle, var olan kuramsal dil 

bilgisi çerçevesinin derlemle desteklenmesi konusunda da bir ayrıma gidildiği 

görülmektedir [28]. Bu konuda Ooi, derleme dayalı bu iki bakış açısı arasındaki farkları 

şöyle belirlemiştir [30]: 

Derlem Tabanlı Yöntem 

-  Dil bilimci var olan kuramı kanıtlama için derlemi kullanır. 

- Dil bilimci dayandığı kuramın sağlamlığından kuşku duymaz dolayısıyla derlemden 

çıkan sonucu tehdit olarak görmez.  

Derlem Yönelimli Yöntem 

-  Gözlemlenen veriden yeni kuramsal çıkarımlar yapılabilir. 

-  Dil bilimci derlem verisinin kuramda değişiklikler yapmasını bekleyebilir. 
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3.3. Derle  Araştır aları ı  Tarihçesi 

Derlem terimi, 1980'lerin başlarında ortaya çıksa da, derlem dil bilimi yöntemini 

Chomsky öncesi dil bilimcilerinden Boast ve yapısalcı dil bilimi akımının Amerika'daki 

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

1950'li yılların sonlarında derlem çalışmalarına, araştırmacıların bireysel çabalarının 

yetersiz kalmasının ve teknolojinin ilk derlem çalışmaları denebilecek çalışmalar için 

bulunmamasının yol açtığı kimi olumsuzluklar özellikle Chomsky'nin sert eleştirilerine 

hedef olmuştur. İlk derlem tabanlı çalışmaların ses bilimsel ayırt edici özellikler üzerine 

kurulan küçük boyutlu derlemler olduğu görülür. Jesperson ve Fries ses bilimi dışında 

genel dil bilgisine yönelik derlem tabanlı çalışmalar yapmışlardır. 

Teknolojinin gelişimiyle küçük, elle toplanan verilerden bilgisayar verisi olarak derlenen 

ve depolanan derlemler oluşturulmaya başlanmıştır. 1960'lı yıllarda Brown 

Üniversitesi'nde hazırlanan Brown Derlemi, bilgisayar destekli olarak hazırlanan ilk 

derlem olarak derlem teknolojisinin başlamasını sağlamıştır. 1980'li yıllardan 

günümüze devam eden teknolojik gelişmelere bağlı olarak bugün birçok derlem çeşitli 

amaçlar için hazırlanmaktadır [29]. 

3.4. Derlem Türleri 

Derlemler genel ve özel derlemler olarak iki gruba ayrılmaktadır. Genel derlemler bir 

dildeki bütün alt çeşitliliği barındıran derlemlerdir. British National Corpus (BNC), 100 

milyon işaretlenmiş sözcükten oluşan ve derlem dil bilimi kaynaklarında sözü edilen ilk 

büyük derlemdir.  

Özel derlemler alan ve türe özgü derlemlerdir. Hukuk, tıp, mühendislik gibi bilim 

alanlarına göre ayrılabildikleri gibi, yine kendi içinde gazete, roman, dergi, akademik 

yazılar gibi türlerden de oluşabilmektedir. Genel ve özel derlemler temsil güçlerine 

göre farklılıklar gösterirler. Genel derlemlerin içlerinde barındırdıkları türe bağlı olarak 

temsil güçleri artar ya da eksilir. Özel derlemler de barındırdıkları sözcük düzeyi kadar 

temsil gücüne sahiptirler [29]. 

Bugün derlem dil bilimi çalışmalarının en çok gerçekleştirildiği ve buna bağlı uygulama 

yazılımlarının en çok yazıldığı dil İngilizcedir. İngilizce için geliştirilen genel ve özel 
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amaçlı derlemlerin yanında özellikle bir derlem türü öne çıkmakta, bu derlem türünün 

temsil niteliği ve kullanım alanıyla ilgili tartışmalar sürmektedir.  

Monitör derlem (monitor corpus) adı verilen bu derlem türünde sürekli gelişen ve 

genişleyen bir yapı söz konusudur. Malzemesi örneklemeyle elde edilen durağan 

(statik) derlemler yerine bu türde, belirlenen amaç için çeşitli konularda genişleyen 

boyutlarda metin yığınları güncel olarak bir araya getirilmektedir. Aylık, yıllık ve hatta 

günlük olarak konuyla ilgili metinler değerlendirilmek, ön işlemlerden geçmek üzere 

ham olarak toplanır. Bank of English 524 milyon sözcüklük derlem büyüklüğüyle bugün 

için monitör derlemin en önemli temsilcisi olarak öne çıkmakta, 1980'den günümüze 

sürekli geliştirilmektedir. Global English Monitor Corpus adlı derlem de 2001 yılından 

günümüze var olan metinlerden oluşturulmakta, 1 milyar sözcüklük bir büyüklüğe 

ulaşacağı öngörülmektedir. Bu derlemin oluşturulma amacı; İngiltere, Amerika Birleşik 

Devletleri (ABD), Avustralya, Pakistan ve Güney Afrika'da kullanılan İngilizcenin 

farklılıklarını ve değişimini izlemektir. Bir başka monitör derlem örneği Birmigham 

Üniversitesinde geliştirilen AVIATOR (Analysis of Verbal Interaction and Automated 

Text Retrieval) adlı derlem yapılı sistemdir. Sistemin kurulma amacı, İngilizce metinleri 

sürekli ve güncel olarak izleyerek dilsel değişimleri ve özellikle yeni ortaya çıkan ögeleri 

belirlemektir. Bu tür derlemde bir sınırlama getirilmediğinden artan ya da büyüyen bir 

arşiv olarak da değerlendirilmektedir [29].  

3.5. Başlı a Derle ler 

Derlem araştırmalarıyla ilgili yayınlarda, tarihsel olarak ilk makinece okunur biçimli 

derlemin Brown derlemi olduğu belirtilmektedir. 1964'te bir el kitapçığıyla birlikte 

tamamlanıp sunulan Brown derlemini Nelson Francis ve Henry Kučera hazırlamıştır. 

Derlem Brown Corpus olarak kısaltılarak kullanılmakla birlikte orijinal adı Brown 

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

Chomsky'nin 1957'de yayımladığı Sözdizimsel Yapılar (Syntactic Structures) adlı 

yapıtının dil biliminde üretici-dönüşümsel gramere dayalı bakış açısının ortaya 

çıkmasını sağladığı ve bu kurama dayalı çalışmaların arttığı bu yıllarda Brown 

derleminin ortaya konması, dil biliminde ürün olarak ortaya çıkmış dilsel ifadelerin 

değil de ideal konuşucu ve dinleyicinin üretebileceği zihinsel yapılara dayalı bir gramer 
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anlayışı karşısında oldukça anlamlıdır. Chomsky'nin derlem çalışmalarının hiçbir zaman 

yeterince kapsayıcı olmayacağı düşüncesinde olduğu bilinmektedir [28].  

Brown derlemi 1961 yılına dayanan Amerikan İngilizcesinin eşzamanlı bir derlemidir. 

Her biri yaklaşık 2000 sözcük içeren 500 örnekten toplam 1.014.300 sözcük o zamanın 

bilgisayar teknolojisine göre öncelikle delikli kartlara sonra da manyetik teyplere 

kaydedilmiştir. Çalışmanın amacı varsayılan bir biçemsel kalitenin temsili amacıyla değil 

de o güne ait İngilizcenin karşılaştırmalı çalışmalar ve çözümlemeler için 

ölçünleştirilmiş bir görünümünü sunmaktır. Derlemin malzemesi yerel 

kütüphanelerden elde edilen metinlerden oluşmaktadır. Sözcüklerin türlerini 

belirlemek için 80'in üzerinde etiket belirlenmiştir [31]. 

1970-1978 yılları arasında Brown derlemine koşut olarak Oslo ve Lancaster 

Üniversitelerinin ortak olarak hazırladığı Lancaster-Oslo/Bergen derlemi (LOB), Brown 

derleminin oluşturulma teknikleri örnek alınarak oluşturulmuştur. Bu derlemle birlikte 

derlem dil biliminin hem kuramsal hem de yapısal birtakım sorunları gün ışığına 

çıkmaya başlamıştır. Özellikle bir derlemin temsil gücünün metinlere oranlanması 

konuları tartışılmaya başlamıştır. Bu bağlamda derlem ekibinin başkanı Johansson, 

LOB'un metin seçiminin rastlantısallıktan uzak olarak amaçlı bir sınıflamaya dayandığını 

belirtmiştir. Brown derlemine göre LOB'un metin türlerinin sınıflandırılması daha 

tutarlı görünmektedir. 1970'li yıllardaki bilgisayar teknolojisinde kaydedilen 

ilerlemelere paralel olarak derlem, Macintosh, MS-DOS ve Unix platformlarına 

taşınmak üzere kaydedilmiştir. Ayrıca bu derlemle birlikte cümle sınırlarının ve 

kısaltmaların işaretlenmesi için de ayrıca bir kodlama sistemi geliştirilmiştir. Bağlamlı 

dizin oluşturucu bir sistemde sorgulanan sözcüğün ortada gösterimine dayanan 

bağlamlı satırların ortaya konulması yöntemi de bu derlemde uygulanmaya başlamıştır. 

İngiliz İngilizcesini temel alan bu derlemle Amerikan İngilizcesini yansıtan Brown 

derlemindeki sözcük sıklıkları bilgisi bu iki İngilizcenin karşılaştırılmalı çalışmalarına da 

katkı sağlamıştır [31]. 

Konuşma diline yönelik olarak hazırlanan ilk derlem London-Lund derlemidir (LLC). Bu 

derlem Survey of English Usage (SEU) olarak bilinen derlemin çeşitli ses bilimsel 

ölçütler içerinde işaretlenmesini içermektedir. 87 adet metin ve 435.000 sözcüğün 
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işaretlendiği derlem 1990'lı yıllara kadar kullanılan tek sözlü dile dayanan derlemdir. Bu 

derlem sözlü dilde kullanılan sözcükleri ve cümle yapılarını prozodik açıdan 

betimlediğinden özellikle söylem çözümlemesi çalışmalarında veri sağlayıcı olarak 

kullanılmıştır [28]. 

1984-1987 yılları arasında 11 kategoride yetişkinlerle yapılan görüşmelerden alınan ve 

52.600 sözcüklük Lancaster/IBM Spoken English Corpus (SEC) 1992'de hazırlanmıştır. 

Bu çalışmada da vurgu, tonlama gibi konuşmaya bağlı özellikler işaretlenip, noktalama 

ve dil bilgisel sınıflandırma da yapılarak yoğun disk biçiminde kullanıma sunulmuştur. 

900 konuşmacının 80 saatlik çeviriyazısı yapılmış konuşmalarından elde edilen ve 

yaklaşık 1 milyon sözcüklük bir toplama ulaşan Corpus of Spoken Amerian English 

(CSAE) de bir diğer önemli konuşma diline dayanan derlemdir. Bu derlem son 

zamanlarda yapılmış ve bilgisayarca okunur özellikli en büyük sözlü dil derlemidir. Yüz 

yüze görüşme, spontan konuşma ortamı, iş yaşamı konuşmaları, tartışmalar, haber 

yayınları, seromoniler ve radyodaki telefon konuşmaları gibi değişik türlerdeki ortamlar 

kaydedilmiştir. Bu özelliğiyle özellikle ağız çalışmaları için değerli veriler sağlamaktadır.  

8. yüzyıl ve sonrası eski İngilizceyi derlemek üzere Toronto Üniversitesinde hazırlanan 

ve 1981 yılında yayınlanan Complete Corpus of Old English adlı derlem, 3.022 adet 

metnin bir araya getirilmesinden oluşmuştur. Elektronik olarak hazırlanan ilk tarihsel 

derlem Helsinki Üniversitesi'nde Helsinki Corpus of English Texts: Diachronic Part adlı 

derlemdir. Çalışma 1984-1991 yılları arasında tamamlanmış olup eski İngilizceden 

modern İngilizcenin ilk dönemlerini kapsamakta 400 örnekten ve 1.5 milyon sözcükten 

oluşmaktadır. 

Birmingham Üniversitesi'nde hazırlanan ve Cobuild olarak bilinen Collins Birmingham 

University International Language Databese adlı derlem, 1960 ve sonrası dönemi 

kapsamaktadır. Bu derlemin oluşturulması sırasında gözetilen hedef kitle başta sözlük 

gereksinimi olan öğrenciler ve eğitmenlerdir. Ağız özelliklerinin dışında ölçünlü İngiliz 

İngilizcesinden %70, Amerikan İngilizcesinden %20 oranında metinler derlenmiştir. 

Derlemin % 25'lik bölümü sözlü dile ayrılmıştır. Metinler rastgele bir seçimle elde 

edilmemiş, daha çok popüler ve çok okunan eserlerden oluşmuştur.  Üniversite 

arşivinde bulunan görüşme kayıtları ve ders konuşmalarıyla radyo yayınlarından elde 
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edilen kayıtlar sözlü bölümün malzemesini oluşturur. 1982'de derlemin sözcük sayısı 

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

1990'da derlem projesinin yöneticisi John Sinclair, Cobuild'in sözcük sayısı bakımından 

daha kapsamlı bir derleme dönüşmesini sağlamak üzere The Bank of English adlı 

projeyi duyurmuştur. 1997'de 300 milyonu aşan derlemin günümüzde 500 milyon 

sözcüğü içerdiği bilinmektedir. Bu derlem bir monitör derlem özelliği taşımakta, yani 

sürekli artan bir içerik örüntüsü göstermektedir [28].  

Derlem dil bilimi araştırmalarında adından sıkça söz edilen BNC, 1991-1995 yılları 

arasında ve İngiliz hükümetinin de proje maliyetinin yarısını desteklemesiyle 

tamamlanmıştır. 100 milyon sözcük içeren BNC, 1960-1975 arası ölçünlü İngiliz 

İngilizcesini temel almakta, %90'ı yazılı ve %10'u sözlü dilden derlenen malzemeyi 

içermektedir. Malzemenin %60'ı kitaplardan, %25'i dergilerden, %5'i broşürlerden ve 

%5'i de yayımlanmamış mektuplardan oluşturulmuştur. Sözlü malzeme çok çeşitli 

toplumsal katmanlardan derlenmiştir. Bunlar arasında ders konuşmaları, sunumlar, 

görüşmeler, seromoniler, politik konuşmalar, spor yorumları, söyleşi gösterileri 

sayılabilir. 15 ile 60 yaş arası farklı sosyo-ekonomik özellikteki 124 kişiyle yapılan 2000 

saatlik görüşme kayıtları da derlemin sözlü dile dayanan içeriğinde yer almaktadır. 

Görüşmeciler yapılan görüşmenin kaydedildiğinden haberdar edilmiş, her bir 

görüşmeciyle yapılan kaydın ayrıntılı kayıt ortamları (zaman, yer, görüşmecinin 

mesleği, yaşı vb.) tutulmuştur. Derlemde yer alan metin örnekleri katmanlı örnekleme 

tekniğiyle elde edilmiş (yer, zaman, ortam ve düzey) mümkün olduğunca temsil gücü 

yüksek bir yapı elde etmek amacıyla kullanılmıştır. Burada amaç, yöntemin daha çok 

metnin kendi doğasına ve özelliklerine dayanmasıdır. SGML işaretleme diliyle 

işaretlenen derleme, internet üzerinde sorgu sistemiyle ulaşılabilmektedir [31]. 

3.6. Derle  Oluştur a Yö te leri 

Amacı belirlenmiş ve dilsel alt grupları iyi seçilmiş, temsil niteliği yeterli olan bir 

derlemin oluşturulmasında hangi örnekleme tekniklerinin kullanılacağı tartışmalı bir 

konudur. Derlemin; 

 Makinece okunur olması, 
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 Otantik özellikli metinlerden oluşması, 

 Temsil niteliğinin iyi olması bir derlem için gerekli niteliklerdir. 

Bilgisayarca okunur dilsel verinin sağladığı yararlar arasında şunlar sıralanabilir: 

 Verinin hızlı bir biçimde sıralanması, sorgulanması ve biçimlenmesi. 

 İnsan sezgisine ve önyargısına bağlı yanlışlıkların en aza indirilmesi. 

 Meta veri adı verilen verinin tanımını içeren işaretlemelerin çok daha hızlı ve 

otomatik yapılması. 

Bilgisayarın derlem çalışmalarına sağladığı katkıyı Tognini-Bonelli dil bilim 

incelemesinde bir yöntemsel yön gösterici ve belirleyici olarak kabul etmektedir. 

Bilgisayarın belirleyici özelliğinden dolayı "bilgisayar destekli derlem dil bilimi" terimi 

de önerilmiştir [29]. 

Derlem çalışmalarında dil bilimcinin sezgisine dayanan incelemeler yerine gerçek, 

otantik, kullanımı temel alan dil verisinin tercih edildiği görülmektedir. Sezgiye dayalı 

yöntemde, araştırmacının kendi bireysel dil kullanımı, dış etkilenmeleri, önyargıları gibi 

incelemeyi etkileyecek değişkenler derlem tabanlı çalışmalarda sorun olmaktan çıkar. 

Araştırmacının sezgisine dayanan incelemede dil verisinin niceliksel yönlerinin çıkarımı 

da olanaklı değildir. Derlem tabanlı yöntemle veride yer alan farklılıklar hem niteliksel 

hem de niceliksel yönden kolay bir biçimde ortaya konulabilir. Derlem çalışmalarında 

geleneksel sezgiye dayalı yöntem "deneysel" bir yönteme dönüşmektedir [29]. 

Derlemde, denge (balance) konusu da derlemin sağlamlığı ve güvenirliği açısından 

önemlidir. Derlemin dengeli olması içerdiği metin sınıflarına (kategorilerine) ve 

derlemin kullanım amacına bağlıdır. BNC dengeli derlem örneği içinde en 

önemlilerindendir. Sadece sözlü dilden örnekler içeren CANCODE, alana özgü olan 

HKUST (bilgisayar bilimi derlemi) ve yalnızca yazılı dile özgü derlem olan Brown derlemi 

de diğer dengeli derlemler arasındadır. Bir derlemin hangi ölçütlere göre dengeli 

sayılacağı konusu günümüzde henüz tartışmalı konular arasındadır. BNC; American 

Ulusal Derlemi, Kore Ulusal Derlemi, Polonya Ulusal Derlemi ve Rusya Referans Derlemi 

gibi diğer ülke derlemlerinin hazırlanmasında kaynaklık etmiştir. 
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BNC'nin dengeli bir derlem olarak kabul edilmesi onun yapısal olarak geniş bir dil 

malzemesinden hazırlanması nedeniyledir. 100 milyon sözcüklük derlemin %90'ı yazılı 

dilden, %10'u çeviriyazısı yapılmış sözlü dilden oluşmuştur. 

Bir dilin bütün yönlerini ayrıntılarıyla temsil edecek bir derlemin oluşturulmasının 

zorluğu, örnekleme konusunu derlem dil biliminin önemli bir sorunu durumuna 

getirmiştir. Örneklenecek malzemenin seçimi ve örnekleme yönteminin sağlamlığı 

tartışmalı konular arasındadır. Derlem ister durağan, ister sürekli geliştirilen bir yapıda 

olsun aslında genişçe bir dil nüfusundan elde edilmiş, seçilmiş örneklerdir. Temsil 

özelliği yeterli olan bir derlem için yapılması gereken, öncelikle dil ürününün sınırlarının 

belirlenmesi ve bu üründen örnek biriminin belirlenmesidir. Örnek birimdeki ögeler 

örneklemenin çerçevesini oluşturmaktadır. Örneklem birimi; kitap, dergi ya da gazete 

gibi metin türlerinden oluşur. Örneklem çerçevesi için örneğin Brown derlemini 

oluşturan Brown Üniversitesinde Kütüphanesinden yer alan kitap ve dergi 

koleksiyonlarının listesi verilebilir [29]. 

Derlem tasarımı ve örneklemesi hazırlandıktan sonra bilgisayar ortamında tutulan 

metin verisinin yapılandırılmamış, ham durumuyla bulunması, incelenen dil hakkında 

elde edilecek niteliksel ve niceliksel bilginin sağlamlığı ve güvenirliği konusunda 

kuşkulara yol açmaktadır. Derlemdeki dilsel verinin sağlam bir bilgiye dönüşebilmesi 

için bilgisayar ortamında tutulan verinin işaretlenmesi gerekmektedir.  

İşaretleme, "elektronik form biçiminde depolanan belgenin içine, belgenin kendisiyle 

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

Derlemin işaretlemesi, derlemin işlenmesinde ilk aşamadır. Derlemdeki belgelerin 

sınırlarının belirlenmesi belge üzerinde daha sonra gerçekleştirilecek işlemler için 

kolaylık sağlamakla birlikte anlamlı bilgilerin elde edilmesi için gereklidir. Metinlerin 

işaretlenmesinde, belgede geçen tablolar, paragraflar varsa yabancı dilden yapılan 

alıntılar yerleşim yerlerine göre işaretlenir. Belge üzerinde editör yorumları da bu süreç 

içinde ayrıca yer alabilir. Sözlü dilden örneklenen metinlerin çeviriyazısı yapılırken de 

konuşmada geçen durak yerleri, bürünsel özellikler de ayrıca işaretlenir [31]. 

Derlem işlemede tekli veri akışı ve çoklu veri akışı olarak ikiye ayrılabilecek bir 

yöntemden söz edilebilir. Tekli veri akışında, derlem metinleri tek tek ele alınır ve 
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metinde geçen özellikler belirlenir. Bu yöntem bilgisayarın görece zayıf donanıma sahip 

olduğu zamanlardan kalmadır. Doğrusal metin girdisinin her bir biriminin tek bir zaman 

biriminde işlendiği bir yöntemdir. Çoklu veri akışı için verilen örnek The Bank of English 

adlı derlemde kullanılan yöntemdir. Bu derlemde geçen metinlerdeki her bir birimin 

(sözcük, noktalama işareti vb.) bir numarası ve bu numaranın ilişkili olduğu bir metni 

bulunmaktadır, dolayısıyla, derlemde arama yapacak sözlük bilimci bulduğu birimin 

metnine daha kolay ve hızlı bir biçimde ulaşmaktadır. Elde edilen sonuç SGML gibi 

işaretleme diline çevrilebilmektedir [32]. 

1981'de Avrupa Bilim Kurumu bilgisayarların sözlük yayımında kullanımı ve 

sınırlıklarıyla ilgili bir çalıştay düzenlemiştir. Bu çalıştayda ele alınan konulardan biri çok 

işlevli sözlükler konusudur. Çok işlevli sözlük konusunun gündeme gelmesinde daha 

önce de değinildiği gibi artan bilginin disiplinler arası nitelik kazanmış olmasıdır. 

Kruyt, makinece okunur sözlük ve derlemleri dil kaynakları adı verilen bir yapının içinde 

ele alır. Dil kaynakları içindeki dilsel veri tabanlarını da derlemler, sözlükler ve kavram 

sözlükleri olarak düşünen Kruyt'a göre, dilsel veri tabanları yapılandırılmış bir veri 

düzeni değil bir çok ilşevli kullanılabilen dil kaynaklarıdır [33]. 

Sözlükler, dil hakkındaki bilginin düzenli bir biçimde tutulduğu rezervuarlardır. 

Makinece okunur sözlükler, insanın kullanımı için elverişliyken bir bilgisayar destekli 

sözlük sistemi için yeterince yapılandırılmış değildir. Bilgisayarca değişik uygulamalarda 

insan dilinin anlaşılabilmesi için çok daha açık ve algoritmik, daha yapısal bir sözlük 

yapısı olmalı ve bir makinece okunur sözlüğün (MOS) bu duruma getirilmesi de uzun ve 

zor bir çalışma sürecini gerektirmektedir. MOS'ların bilgisayar uygulamalarında 

kullanılabilmesi için bu sözlüklerden bilgi çıkarımıyla ilgili bir yçalışmayı 1989'da 

Boguraev ve Briscoe yapmıştır. Yöntem için temel aldıkları sözlük Longman Dictionary 

of Contemporary English (LDOCE)'dir. Ayrıca tek bir MOS'tan bilgi çıkarımı yerine çoklu 

MOS'tan çıkarım için Byrd ve arkadaşları, yine Boguraev ve Briscoe ve Atkins 

çalışmışlardır. Bu çalışmaların tarihleri 1989-91 yılları arası olup, çalışmalardan büyük 

boyutlu derlemlerin önemi o zamanlar için daha iyi anlaşılmıştır. Church ve Mercer 

bilgisayar uygulamalarında kullanılacak sözlük yapılarının veri yönelimli olması 

gerektiğini belirterek kural tabanlı (rule-based) yöntemlerin, gelişen depolama 



26 

 

ortamları ve bilgi işlem gücünün artmasıyla daha da önem kazandığını savunmuşlardır 

[33]. 

LDOCE'den bilgi çıkarımı ve kullanımı amacıyla Alshawi 1989'da bir tanım çözümleyicisi 

geliştirmiştir. Kyurt'a göre, bu sistemin başarım oranı % 88'dir. Uygulama, sözlükteki 

tanımları anlamsal baş adı verilen bir yapıya dönüştürmektedir. Yani madde başı 

tanımları bir anlamsal düğüm olarak yorumlanmaktadır. Alshawi, bu uygulamada 

üstten-inme adı verilen bir bölümleme yöntemi kullanmıştır. Bu sözlük için bir başka 

uygulama örneği Pentherovdakie ve Vanderwande'nin 1993'te geliştirdiği uygulamadır. 

Uygulama, otomatik olarak sözlükte yer alan biçimbilgisel sözcüklerle anlamları 

arasındaki ilişki kurmaktadır. Türemiş madde başlarıyla bir ya da daha çok anlam 

arasındaki bağlantıyı ortaya çıkarmak amaçlanmıştır. Başarım oranı % 90 olarak 

verilmiştir. 

Anlamsal ağ sözlükleri örnekleri olan WordNet ve EuroWordnet de otomatik bilgi 

çıkarımı çalışmalarına konu olmuştur. WordNet İngilizce için hazırlanan tek dilli, her bir 

sözcüğün bir kavram alanı ile ilişkilendirildiği yapısal bir sözlüktür. Psiko dil bilimi 

esaslarına göre hazırlanmıştır. WordNet üzerinde 2000 yılında Chai çalışmış, bu sözlüğü 

makine öğrenmesi yöntemiyle çözümlemeye çalışmıştır. Chai, çalışması sırasında 

önceden elle hazırlanmış bir etiketlenmiş eğitim setinin gerekliliğini bu çalışma için 

vurgulamıştır. EuroWordnet için benze bir çalışma diller arası bilgi çıkarımı amacılya 

Verdejo ve arkadaşları gerçekleştirmiştir. EuroWordnet İngilizce, İspanyolca gibi dillerin 

de bulunduğu diiler arası indeks sistemi kullanılan bir yapı özelliği gösterir [33]. 

Sözlük bilgisi ya da sözlüğe dayanan bilgi çıkarımı bu açıklamalarla birlikte sadece 

sözlük biliminin konmusu olmaktan çıkmaya başlamıştır. Sözlük, yeni yapılandırma 

anlayışıyla çeviriden, dil öğretimine ve derlem oluşturmaya kadar uzanan geniş bir 

sözlük tabanlı ortamın ana veri sağlayıcı nesnesi durumuna gelmektedir. 

3.7. Derle  ve İstatistiksel Çıkarı  

Metinsel çeşitliliği ve dağılımı yapılandırılmış, temsil niteliği yeterli bir derlemden 

istatistiksel tekniklerle dil bilimsel çözümlemelere kaynaklık edecek listeler, dağılımlar 

ve tablolar elde edilmektedir. Betimleyici ve yorumlayıcı istatistiksel yöntemler olarak 
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başlıca iki başlık altında verilen istatistik yöntemlerde ortalama, standart sapma, mod, 

medyan gibi merkezi dağılım eğilimleri var olan bütünün ya da veri setinde yer alan 

birimlerin genel olarak dağılımı hakkında bilgiler verir. Bir derlemden sadece sıklık 

listelerine dayalı çıkarımlar yapılması eksik sonuçlara neden olmaktadır. Birçok 

derlemin karşılaştırmalı bilgisine dayalı listeleri, sıklık bilgisine dayanan istatistik 

teknikler için girdi olabilmektedir. İstatistik çıkarımlar için hazırlanmış SPSS gibi 

profesyonel çözümler için hazırlanmış yazılımlar hem betimleyici hem de yorumlayıcı 

çalışmalar için raporlar üretebilmektedir [29]. 

Dilsel hipotezlerin test edilmesi için istatistiksel anlamlılık değerleri ölçüt olarak 

alınmaktadır. Elde edilen sonucun şansa dayalı olup olmadığı O Olasılık  <0.05 gibi bir 

değerle test edilmektedir. Burada O olasılığı gösterir. Gözlemlenen değişkenlerdeki 

farklılıkların derecesi O <0.05 ya da kısaca 0.05'ten küçükse sonuçlar anlamlı kabul 

edilmekte, verideki farklılıkların şansa bağlı olmadığı belirlenmektedir. Derlem dil 

biliminde verinin test edilmesinde en çok kullanılan testlerden biri ki-kare testidir. Bu 

testte gözlemlenen değerle beklenen değer arasındaki fark ele alınır. Beklenen değerle 

gözlemlenen değer arasındaki fark ne kadar büyükse, farkın şans eseri olma olasılığı 

düşmektedir. Bu durumun tersinde de aradaki farkın şansa bağlı olduğu sonucuna 

ulaşılır. Sıkça kullanılan bir başka test log-likelihood testidir. Bu test, dağılımı normal 

olan veri üzerinde uygulanır. O değeri 0'a yaklaştıkça testin güvenirliği artmakta, 

böylelikle test edilen değişkenin şansa bağlı olmadığı anlaşılmaktadır [29]. 

Eşdizimli yapılar gibi sıklıkla bir arada bulunan yapıların istatistiksel otomatik 

yöntemlerle çıkarımı günümüzde oldukça önem kazanmıştır. Bu yapıların çıkarımında 

en çok tercih edilen test tekniği mutual information (MI) tekniğidir. Bu tekniğin dışında 

T testi ve Z testleri de özellikle T testi sıklıkla kullanılmaktadır.  

MI tekniği bilgi teorisinden alınmıştır. Bu teknikte, sağında ve solunda birkaç birim 

bulunan merkez birimin dört birim sağı ve dört birim solundaki pozisyona bakılır. Buna 

4:4 penceresi (4:4 window) adı verilir. MI bir eşdizimlilik ölçüsü durumundadır. MI 

skoru yükseldikçe birimler arasındaki bağın gücü anlamlı kabul edilir ve iki birimin 

birlikteliğinin rastgele olmadığı sonucuna ulaşılır. Hunston, MI skorunun 3 ve daha 
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üzeri olmasının iki birimin eşdizimli kabul edilmesi için yeterli olacağını belirtmektedir 

[29]. 

3.8. İ ter et Üzeri deki Derle  Çalış aları 

Tüm dünya üzerinde haberleşmeden basit veri iletimine kadar birçok alanı kapsayan 

internet, dil çalışmalarının sayısallaştırılması çalışmalarının sonuçlarının da anında 

kullanıcısına sunulduğu bir araştırma-geliştirme ortamı özelliğini son beş yılda 

kazanmaya başlamıştır. 

Derlemlerin basılı metinlerden elde edilmesinin getirdiği güçlükler karşısında internette 

yayımlanan özellikle HTML sayfaları, internet tarayıcısının (browser) kopyalama özelliği 

ile kolayca bilgisayarda saklanabilen veriler olarak kullanılmıştır. 

Son yıllarda giderek artan oranda makale, kitap formu standardı PDF başta olmak 

üzere MS Word ve diğer belge formları da derlemlere ham veriler sağlamaktadırlar. 

Günlük gazete ve dergilerin veri tabanına dayalı yapıları internet tarayıcısında 

çoğunlukla kopyalanabilir özellikte görüntülenmektedir. Bu nitelik, derlem araştırmacısı 

için sayfaların tek tek kopyalayabilmesini sağlamakla birlikte geçmişe dönük gazete 

metinlerinin toplanması ve büyük boyutlu verinin toplanmasının amaç edildiği 

projelerde kullanışsız duruma gelmektedir. HTML olmayan diğer belge biçimlerinin 

derlenmesi içinse Google gibi arama motorlarının gelişmiş arama özelliklerinin kullanıcı 

tarafından bilinmesi gerekmektedir. Google'da  ara a ak ifade filet pe:pdf , aranacak 

ifade filet pe:do  gibi bazı arama motoruna özel deyimlerin girilmesi aranan belgeyi 

bulabilmektedir. İnternet ortamında bilimsel makalelerin yayımlanmasında PDF 

belgeleri tercih edilmektedir. Bu durumun yaygınlaşmasında  karakter sorunlarının 

daha az yaşanması, belge biçiminin korunması ve işletim isteminden bağımsız bir 

yapısının olması rol oynamaktadır. Derlemin bu türden bilimsel belgeye dayanan 

verilerden oluşturulması planlanmışsa tam metin yayın yapan özgül bilimsel siteler 

seçilmektedir. 

Derlem verisinin internet üzerinden derlenmesinde kullanılan kopyalama ve belge 

indirme biçimlerinde kolaylıklar sağlayan yazılımlar bulunmaktadır. Toplu sayfa 

indirme, sayfadaki belgeleri sitede yer alan bağlantı ağına göre site dizinine göre 
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kullanıcının bilgisayarına indiren yazılımlardan biri Teleport'tur. Bu yazılım aynı anda 

çok sayıda adresten istenilen bağlantı derinliğinde sayfa ya da belgeyi indirip 

depolayabilmektedir. Yazılım salt metin verisinden, diğer dosya uzantılarını (.htm, 

.html, .shtml vb.) desteklemektedir. Araştırmacılar için internetten metin verisi elde 

etmek, özellikle geniş bant bağlantılı bilgisayarlar ve depolama hacmi yüksek 

donanımlarla gittikçe kolaylaşmaktadır. İnternet üzerinde derlem oluşturma 

yöntemleri ve sorunları üzerine kuramsal bilgi içeren web siteleri yer almaktadır. Bu 

sitelerde genel olarak derlem tanımının hemen her zaman yer aldığı görülmekle birlikte 

bazı sitelerde derlem konusunda kullanıcının bilgisinin üst düzeyde olduğu kabul 

edilerek doğrudan uygulamaya yönelik konular anlatılmaktadır. Hazırlanan sitelerin 

büyük çoğunluğu İngilizce içerikli ABD ve İngiltere kaynaklı siteler olarak göze 

çarpmaktadır. Üniversitelere ait dil bilimi ve bilgisayar bilimi bölümleri derlem dil bilimi 

için ayrı merkezler kurarak bu merkezlerin web sitelerini yayına sokmuşlardır. 

Üniversite sitelerinde derlem dil bilimi için kurslar ve tanıtımları da bulunmaktadır. 

Üniversitelerde düzenlenen konuyla ilgili sempozyum duyuruları ve ilgili bağlantılar da 

güncel olarak sunulmaktadır [28].  

Derlem hakkında kuramsal bilgiye dayanan site bölümlerinde derlemden nicelik ve 

nitelik araştırmalarının nasıl yapılacağına dair bilgiler özellikle İngilizce metinler 

üzerinden örneklerle açıklanmaktadır. Bu sitelerin hemen hepsinde derlem için 

kullanılan yazılım sayfalarına bağlantılar yer almaktadır. 

Çevrim içi metin arşivlerinin ve koleksiyonlarının oluşturulması amacıyla İngiltere'de 

kurulan AHDS (Arts and Humanities Data Sevices) adlı kuruluş kendi bünyelerinde 

tutulacak derlemlerin oluşturulmasıyla ilgili 6 bölümlük bir kılavuz hazırlamıştır. 

Derlemde kullanılacak işaretleme ve etiketleme standartları, sözlü dil için malzeme 

toplanması ve derlemin kullanıcılar için dağıtımıyla ilgili konular bu kılavuzda ayrıntılı 

bir biçimde yer alıp kuruluşun sitesi üzerinden yayımlanmaktadır. Cobuild Concordance 

and Collocations Sampler adlı çevrimiçi yazılım, İngilizce hazırlanan ve 56 milyon 

etiketlenmiş sözcüğün standardı kendi içinde oluşturulmuş etiketleme sistemiyle 

sorgulanmasına olanak vermektedir. Sitede verilen örnekte örneğin 

fool|fools|fooling|fooled/VERB gibi bir sorguda fool sözcüğünün sözcükbiçimleri 

aranırke  |  karakteri le u içi lerde  herha gi iri i  sonuç olarak döndürülmesi 



30 

 

ve fiil olarak etiketlenenler arasından seçilmesi istenmektedir. Fool sözcüğünün fiil 

olarak kullanılan bütün biçimleri içinse (fool|fools|fooling|fooled)/VERB. Deyimi 

kullanılmaktadır27. Bu çevrimiçi yazılımın collocation sampler bölümü istatistiksel 

eşdizimlilik çıkarımında çok kullanılan T testi ve mutual information yöntemi 

kullanılarak hazırlanmış, iki yöntemin seçenekli sorgu olarak kullanıcıya sunulduğu bir 

formdan oluşmaktadır. Aşağıdaki örnekte İngilizce "computer" sözcüğünün T testi ile 

hesaplanan eşdizimlilik sonucundan bir kesit yer almaktadır [28]. 

Google arama motoru gibi çalışan ancak interneti başlı başına bir derlem gibi 

kullanmayı amaçlayan WebAsCorpus, sorgulaması yapılan sözcüklerin geçtiği 

bağlamları dizinlemekte, aralarında Türkçenin de bulunduğu 34 farklı dildeki web 

sayfalarını işlemektedir. Yazılımla; mantıksal arama (or, and operatörleri), n-gram 

sorgulama, sorgulanan sözcüğün değişik arama motorlarında kaç kez geçtiği gibi 

oldukça gelişmiş sorgulama seçenekleri sunulmaktadır. Arama sonuçları sınırlanmıştır, 

en fazla 500 sonuç gösterilebilmektedir. Gelişmiş arama seçeneklerinde aranan 

sözcüğün bağlamında bulunması istenen sözcük, sonuçlarda görüntülenmesi 

istenmeyen sözcükler, işlenecek en fazla web sayfası gibi yazılımın işleme yeteneğini 

özgülleştiren yapılar bulunmaktadır. Çeşitli veri tabanlarından terim arama motoru da 

yazılıma eklenmiştir [28]. 

Türkçede derlem kavramı ve derlem dil bilimine yönelik araştırmaların çok yeni olması, 

bu alanın dil bilimcileri de kapsayan geniş bir araştırma alanı olmasının dünyadaki diğer 

örnekleri göz önüne alındığında zaman alacağı görülmektedir. İnternet üzerinde 

derlem ve derlem dil bilimine yönelik Türkçe kaynaklar oldukça sınırlı kalmaktadır [53]. 

3.9. Türkçe içi  Derle  Çalış aları 

Türkçenin bilgisayarla işlenmesi üzerine ilk çalışma olarak 1976'da Aydın Köksal'ın 

otomatik biçim birimsel çözümleme konusunda hazırladığı Auto ati  Morphological 

Analysis of Turkish  adlı doktora tezi öne çıkmakta, 1981'de Sagay'ın İngilizce-Türkçe 

arasında, 1987'de Stoop'un Almanca ve Türkçe arasında otomatik çeviri sistemi 

hazırlama çalışmaları ilk çalışmalar olarak görülmektedir. 1990'lı yıllarla birlikte 

bilgisayar destekli dil bilimi çalışmalarının tüm dünyada internet'in gelişmesiyle Türkçe 

bilgisayar destekli çalışmalarının da proje düzeyinde yapılmaya başlandığı görülür. Bu 
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çerçevede 1994'te NATO projesi olarak Oflazer ve Bozşahin'in Türkçe doğal dil işleme 

inisiyatifiyle ilgili projeleriyle hızlanan çalışmalar, 2000 yılında Tür'ün Türkçe için ilk 

istatistiksel çıkarım yöntemine dayalı doktora çalışmasıyla bir başka açıdan ele 

alınmıştır. Biçim birimsel ve çeviri ağırlıklı çalışmaların yanında 2001 yılında Yöndem'in 

hazırladığı Türkçe için söylem düzeyinde bölümleme konusundaki doktora çalışmasıyla 

doğal dil işleme ve derlem dil bilimi alanı, tüm dünyada olduğu gibi Türkiye'de de 

öncelikle bilgisayar bilimciler ve dil bilimciler arasında tanınmaya başlamıştır. Yukarıda 

sözü edilen çalışmaların büyük bölümünde kural tabanlı yöntemler kullanılmıştır [34]. 

Geleneksel dil çalışmalarında metne dayalı çalışmalar öteden beri yapılmakla birlikte, 

Türkiye'de, tek tek metinlerden değil de metin bütünlerinden topluca yararlanmak, 

bütünler arası karşılaştırma yapmak gibi derlem çalışmalarında ayrı ilgi ve çalışma alanı 

konuları üzerine kapsamlı olarak çalışmalar yeni başlamıştır [27]. Dil bilimciler arasında 

yapılan bir ankette, araştırmacıların % 41'inin çalışmalarının derleme dayalı olduğunun 

ortaya çıktığını belirtmektedir. Derlem olarak nitelenen bu çalışmaların büyük 

çoğunluğu, kişisel çabalarla elektronik formlar dışında toplanmış ve paylaşıma açık 

olmayan yapıdadır. 

Günümüzde derlem kullanım amaçlarından biri doğal dil işleme uygulamalarına 

gereksinim duyduğu veri tabanını sağlamaktır. Etiketlemesi gerçekleştirilmiş bir derlem 

NLP uygulamalarının hata oranını düşürmektedir. Türkçe NLP uygulama çalışmalarına 

kaynaklık edebilecek dengeli ve temsil gücü hesaplanmış ilk derlem Orta Doğu Teknik 

Üniversitesinde (ODTÜ) hazırlanan ve 1999-2003 yılları arasında tamamlanan ODTÜ 

Türkçe Derlemi'dir. Derlem, 1990 sonrasında toplanan yazılı kaynaklara dayalı 

metinlerden oluşmaktadır. Derlem genel amaçlı bir derlem olarak nitelenmiş, sözlü dile 

dayanan örnekler bir araya getirilmemiştir. Derlem dil bilimi literatüründe denge ve 

temsil gücüne yönelik hazırlama ölçütleri de bu derlemin hazırlanmasında göz önüne 

alınmış, böylece 14 metin türü her biri 2000 sözcüklük 999 örneklem (201 kitap, 87 

dergi 3 günlük gazete) bir araya getirilerek toplam 2 milyon etiketlenmiş sözcüklük 

derlem oluşturulmuştur. 
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Çizelge 3.1 ODTÜ Türkçe Derlemi Metin Türleri Dağılımı [27] 

Tür 
Köşe 
Yazısı Haber Roman Öykü Makale Deneme Araştır a Gezi Sö leşi Diğer 

% 8 42 13 11 8 7 5 2 1 3 

 

Derlem için metin toplama, işaretleme ve sorgulamaya yönelik yazılımın geliştirilmesi 

çalışma planı izlenmiştir. Metinler Unicode salt metin olarak kaydedilmiş, derlemde yer 

alan sözcükler için Oflazer'in 1994' te hazırladığı biçim birimsel çözümleyici 

kullanılmıştır. XEROX Araştırma Merkezi Sonlu Durum Araçları kural tabanlı çözümleyici 

olarak biçim birimsel çözümlemede kullanılmıştır. Derlem daha sonra Sabancı 

Üniversitesi'yle ortaklaşa yürütülen bir proje kapsamında ODTÜ-Sabancı Ağaç Yapılı 

Derlemi adını almıştır. Bu ortak proje kapsamında 7300 cümle ve 65.000 sözcük 

etiketlenmiştir. 

Biçimbirimsel çözümlemede birden çok sonuç veren yapılar için insan kontrolüne dayalı 

bir etiketleme standardı oluşturulan işaretleme yazılımında yer alarak belirlenen XML 

tabanlı derlem etiketleme standardı yönergesi izlenerek etiketlemenin son olarak 

varsa hatalarının düzeltilmesi etiketleyici kişiye bırakılmıştır. 

Dil bilimciler için sorgulama yazılımında düzenli ifadeler ve mantıksal sorgulama (ve, 

veya) seçenekleri oluşturulmuştur. Biçim birimsel çözümleme dışında cümle düzeyinde 

otomatik çözümleme için de bağlılık grameri adı verilen ve Türkçe için çekim 

öbeklerinin belirlendiği bir form göz önüne alınmıştır. Derlem ve yazılımının internet 

ortamında araştırmacılara ücretsiz olarak paylaşıma açık biçimi bulunmaktadır [28]. 

Türkçe için derlem geliştirme çalışmalarında Çebi ve Varlıkların oluşturduğu ve TurCo 

adı verilen işaretlenmemiş derlemdir. TurCo'nun internet üzerinden toplanan bölümü 

10 farklı web sitesinin internet tarayıcı yazılımının salt metin kaydetme özelliği 

kullanılarak oluşturulmuştur. Bu işlemde en büyük sorun olarak site sayfalarında geçen 

bağlantı bilgileri (hyperlink), tekrarlanan menü adları gösterilmiştir [35]. 

Derlemdeki toplam sözcük sayısı 50.111.828 olarak verilmiştir. Farklı sözcük sayısı 

686.804 olarak çıkarılmıştır. Derlemin % 90.40'ı internette yayımlanan gazete, dergi 

gibi güncel yayınlar ve Türkiye Büyük Millet Meclisi (TBMM)'nin internet sitesinde 
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yayımlanmış metinlerinden ve Devlet İstatistik Enstitüsü DİE 'nün web sayfaları 

taranarak elde edilmiştir. Derlemin bilgisayar ortamındaki toplam büyüklüğü 362 

MB'dır. TBMM tutanaklarının yazılı ve sözlü Türkçeyi temsil ettiği derlem bilgisi olarak 

belirtilmektedir. 

Derlemde kirlilik yaratacak unsurların yer alması, derlem ekibini ilk olarak metinlerde 

cümle sonu bulma algoritmalarını yazmaya yöneltmiştir. Bunun dışında sözcük kök ve 

gövdelerinin bulunması, sözcük türlerinin belirlenmesi ve veri tabanlarının 

oluşturulması çalışmalarının derlem için düşünüldüğü de belirtilmektedir.  

Derlem için veri tabanı yönetim sistemi seçiminde MS-SQL ve MySQL gibi popüler 

yazılımların, doğal dil işleme çalışmalarının kendi özel sorunları ve çözüm 

gereksinimleri gereğince yetersiz kaldıkları, XML gibi işaretleme standartlarının bu 

nedenle TurCO'nun işaretlenmesinde kullanılacağı vurgulanmıştır [35]. 

Derlem geliştirme sürecinde karşılaşılan güçlüklere karşı TurCo ekibinin önerdiği 

çözümlerin başında dil bilimcilerle bilişim araştırmacılarının iş birliğinin sağlanması 

gerektiğidir. Bu konuyla ilgili olarak Türk Dil Kurumu'nun 2005 yılında Türkiye'de ilk 

olarak bilişim bilimcilerle dil bilimcileri bir araya getiren Bilgisayar Destekli Dil Bilimi 

Çalıştayı düzenlenmiştir. Çalıştay süresince Türkçe üzerine bilgisayarda geliştirilen 

derlemlerle, genel olarak NLP uygulama alanları tartışılmıştır [28].  
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BÖLÜM 4 

SEKANS ETİKETLEME 

4.1. Giriş 

“eka s etiketle e ir giriş dizisi e karşılık ir çıkış dizisi i  üreti idir [36]. Makine 

öğre esi de kulla ıla  örü tü ta ı a ı  ir çeşididir. Ağırlıklı olarak POS Etiketleme, 

NER gibi u gula aları da kulla ılır. Bir dizi i etiketle e de kulla ıla  algorit alar 

olasılığa da a a  istatistiksel çıkarsa a algorit alarıdır. Verile  ir giriş seka sı a 

karşılık ir çıkış seka sı ı  üretil esi e Dizi etiketle e de kulla ıla  e  a gı  

istatistiksel modeller HMM, MEMM ve CRF sistemleridir. 

Kulla ı  Ala ları: 

 POS Etiketleme (Pos Tagging) 

 Teri  Çıkar a Term Extraction) 

 Yüzeysel Parçalama (Shallow Parsing) 

 Ko uş a Ta ı a “pee h ‘e og itio  

 Bölümleme (Segmentation ) 

 Varlık İs i Ta ı ala a Na e E tit  ‘e og itio   

 Nes e Ta ı a Object Recognition)  

 Bi o edikal Varlık İs i Ta ı a Identify Biomedical Named Entities)  

 İ za Çıkar a “ig ature Extraction)  

 Bilgi Çıkarı ı I for atio  E tra tio  

 Anlamsal Rol Etiketleme (Semantic Role Labeling) 

 Biyoinformatik (Bioinformatics) 
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 Tablo Çıkarı ı Ta le Extraction) 

 Gen Tahmini (Gene prediction) 

 El azısı Ta ı a Ha d riti g ‘ecognition) 

 Video Analiz (Video analysis) 

 

4.2. Sekans Etiketle ede Kulla ıla  Yö te ler 

4.2.1. Saklı Markov Model (HMM) 

Marko  a alizi geç işteki ola larda  ağı sız olarak, sadece mevcut süreç durumuna 

ağlı kala  süre i , gele ekte asıl gelişe eği i içere  olasılıkları ulu dura  farklı ir 

özelliği ardır [37]. “aklı Marko  Modeli HMM) doğal dil isle e, ses ta ı a, ideo 

isleme ve bunun gibi zamana bağlı değiskenlerin olduğu ala larda kulla ıla  ağla tı 

ta a lı ir odeldir. “MM apısı iti ari le Marko  Model teorisi e da a aktadır. 

Markov Model apısı ardısık olarak gele  düğü leri  çizge odeli  olasılığı ı  

ulu ası da kulla ılır. Marko  odel apısı da düğümler sadece gözlemlenen 

öğeleri ifade eder.  

Markov modelinde gözükmeyen bir islemin modelinden söz edilemez. Tüm Markov 

modeli gözlemlenen olayla bire bir örtüsür. Ancak HMM, gözlemleyemediğimiz ve 

arsa dığı ız ağla tılar içi  saklı düğümler olusturarak bağla tıları izi  

arsa ı ı ıza göre apar. Bir Marko  Modeli ile ir de kle i  ate atiksel ir 

odeli çıkarılırke , HMM ile u de kle e akı sa a  ir odel çıkarılır [38] 

HMM iki stokastik süreç içerir. İlk olan Markov süreci, zaman ile ilgili değişikliklerde 

kulla ılır e duru ları içere  ir Marko  zi iri üretir. Diğer süreç gözlemlenebilir olan 

özellik parametrelerini veya gözlemler denilen rastgele değişkenleri içerir. 

HMM'i  apısı Şekil 4.1' degösterilmektedir. HMM bir durumlar zincirinden meydana 

gelir. HMM zinciri üzeri deki her duru  keli e i  ir parçası a karsılık gelir. Her 

durum bir diğerine geçislerle bağlıdır. Geçisler, geçis olasılıkları a aij) bağlı olarak 

durum değistirmeye i kâ  erir. Duru lara ilistirile  sürü  E issio  olasılıkları (bi) 

bir öznitelik ektörü ü , refera sı  elirli ir za a  aralığı la ola  spektral e zerliğini 

gösterir. Sistem girdisine göre olusturulan öznitelik vektörleri dizisine bağlı olarak, 
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model üzeri de iri i duru da  asla a  farklı ollar izle e ilir. Bazı duru ları  

tekrarı e a atla ası kulla ı ı ı  ko us a hızı daki değisimlere sistemin 

adaptasyonunu sağlar. Bir keli e i  ta ı a il esi içi  refera s olarak alı a  

durumdan itibaren izle e  olu  e  so  duru a ka ul edile ilir ir olasılıkla ulaş ası 

gereklidir [39]. 

 

Şekil 4.1 “aklı Marko  Model duru  geçişleri [39] 

Buna göre HMM'de gözle ler, gözle lerde  duru lara geçiş, “aklı durumlar, 

duru lar arası geçişler söz ko usu ol aktadır.  

HMM'i özetlersek [40]; 

 Yönlü Üretimsel (Genaratif) grafiksel model, 

 Özellikler birbirinden ağı sız, 

 P(s,o) maksimize et e e çalışır, 

 Gele ek gözle leri dikkate alır, 

 Gözle e  özellikler arası daki irde  fazla etkileşi i e uzu  e zilli 

ağı lılıkları göstere ez.  

HMM ile ilgili for ül Eşitlik 4.1' de verilmektedir. 
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Şekil 4.2 “aklı Marko  Model [40] P s, o = ∏ P st|st-1 Po⃗⃗ t=1 ot|st                                                                                   (4.1) 

 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 

"is"  için ilgili hesaplama 

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

4.2.2. Maksimum Entropi Markov Model (MEMM) 

HMM'de duru lar gözle i içi  saklıdır. Duru ları  ili esi çıkışları  tah i  edil e 

aşarısı ı artıra aktır. MEMM'de duru lar saklı değildir. Yö lü graf apısı ı kulla arak 

duru lar arası geçiş şartlı olasılıkları e duru ları  çıkışları üret e şartlı olasılıkları ı  

irleşi i de  çıkış etiketleri i ul a a çalışır. Oluşturula  itelikleri  

ağırlıkla dırıl ası erel apıldığı da  ötürü düşük olasılıklı iteliklerde hesa a katılır. 

Bu duru  etiket ö argısı pro le i i  oluş ası a e a lış etiketle elere ede  

ol aktadır [41]. 

MEMM'i özetlersek [40];   

 Yönlü Şartlı Diskiriminatif) grafiksel model, 

 Özellikler birbirinden ağı sız değil, 

 Gelecek gözlemleri dikkate almaz, 

 P(s|o) aksi izie et e e çalışır, 
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 Etiket ö argı  pro le i ardır.  

MEMM ile ilgili for ül Eşitlik 4.2' de verilmektedir. 

 

Şekil 4.3 Maksimum Entropi Markov Model [40] � |� = ∏ 1� −1,��⃗⃗ �=1 exp ∑ �, �−1 + ∑ �, ��                               (4.2) 

 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 

"is" için ilgili hesaplama 

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR � � |� = exp ∑ � , � � + ∑ � , �  

4.2.3. Şartlı Rastgele Alanlar (CRF) 

CRF, Laffert  e arkadaşları tarafı da  ö erile  istatistiksel dizili  sı ıfla dır ası a 

da a a  ir aki e öğre esi ö te idir [42]. Dizili  sı ıfla dırı ıları ir dizili  

içerisi deki her iri e ir etiket ata a a çalışırlar. Olası etiketler üzeri de ir olasılık 

dağılı ı hesaplar e e  olası etiket dizili i i seçerler. Bu a göre CRF modeli p(o*|s*) 

olasılığı ı hesapla ak üzere geliştiril iş ir olasılık odeli olarak ta ı la a ilir. 

Burada o* =o1,...,on olası çıktı etiketleri i elirtirke , s*=s1,...,sn giriş erileri i elirtir. 

Grafiksel olarak HMM odeli i ele alırsak, ard arda gele  düğümlerin birbiri ardı da  

e da a gel e olaslıkları ı etkilediği düşünülür. HMM ve MEMM gibi dizilim 

sı ıfla dırı ısı ola  C‘F, ir dizili  içerisi deki her ir iri e etiket ata a a çalışır [43] 

. Olası etiketler üzeri de  e  olası etiket dizili i i seçer. C‘F, NER, POS etiketleme, SP 
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vb.  gi i pro le lerde sıklıkla aşvurulan bir yöntemdir. C‘F ile ilgili for ül Eşitlik 4.3' 

de  e şekli Şekil . 'de verilmektedir. 

 

Şekil 4.4 Şartlı ‘astgele Ala lar [40] � |� = 1� �⃗⃗ ∏ exp�⃗⃗ �=1  ∑ �, �−1 + ∑ �, ��                                     (4.3) 

�⃗⃗    tü  olası etiket dizileri içi  or alleştir e faktörüdür. 

Eğitim derlemindeki her bir sözcük için nitelik fo ksi o ları elirle ir. Eğitim 

kü esi de, itelik fo ksi o ları elirle e  söz ükleri  etiket ilgileri de mevcuttur. 

Bu a göre itelik fo ksi o ları e etiket dizili leri elirle e  sözcüklerden 

fa dala alılarak her ir iteliğe ait ağırlık değeri hesapla a ilir. Bazı nitelikler o etiket 

türünü o sözcüğe atamak için yüksek ağırlıkta ola ilirke , azı niteliklerin o etiketi 

atamamak için ağırlığı düşük olabilir. Sistemi eğitmek sayesinde her bir nitelik için 

ağırlık değerlerini bulabileceğimiz bir CRF modeli oluşturulur. Eğitim sayesinde 

oluşturulmuş CRF modeli, daha önceden etiketlenmemiş sözcükleri etiketlemek için 

kulla ıla ilir. Her söz üğün niteliği belirlendikten sonra, her bir niteliğin ağırlığı ı  elli 

olduğu CRF modeli sayesinde, her bir sözcüğün her bir etikete ata a olasılığı 

hesaplanabilir [44]. 

“o uç olarak e  olası etiket dizili i e Y* dersek. Her bir sözcük dizilimi (o) için en 

üksek olaslıklı etiket dizilimi denklem 4.4'de verildiği gi i e  üksek olasılığı seçerek 

bulunabilir. 

Y*=argmax(� |� )                                                                                                                (4.4) 

Ör: Secretariat is expected to race tomorrow. 
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"is" için ilgili hesaplama 

x=NNP,VBZ,VBN,TO,VB,NR � � |� = exp ∑ � , � � + ∑ � , �  

 

CRF, MEMM'de  farklı olarak etiket ö argı sorununu çözmektedir. Yani önceki 

sözcüklerden az bilgi taşı a ları hesa a katıl az. MEMM'de itelik fo si o ları ı  

ağırlık değerleri normalize edilmezken, CRF'de itelik fo ksi o ları ı  ağırlık değerleri 

normallize edilir ve bu sayede çok düşük ağırlıklı değerlerle uğraşıl a ış olunur. CRF 

çok sa ıda seka s etiketle e göre leri de he  MEMM'ler he  de HMM'lerde  daha 

üstündür [45][46][47].  

CRF'yi özetlersek [40]; 

 Yönsüz Şartlı Diskiriminatif) grafiksel model, 

 Özellikler ağı sız değil, 

 Gele ekteki gözle leri dikkate alır, 

 Parametre tahmini glo al opti u u ul a a çalışır, 

 Eğiti  algorit ası a aş akı sa a sağlar, 

 Parametre tahmininde büyük hesaplama maliyeti gerektirir. 

CRF, hız olarak MEMM ve HMM'de  a aş olsa da doğruluk a la ı da diğer iki 

ö te de  daha aşarılıdır. C‘F e MEMM şartlı odeller olarak geçerke  HMM 

üreti sel odel olarak adla dırılır. C‘F'de or alizas o  işle i ge el ike  diğer iki 

yöntemde normalizasyon yereldir. MEMM'de HMM'de  daha a aş a a daha aşarılı 

bir yöntemdir. 

4.3. Malt Parser 

Bağlılık A rıştır a teorisi i  Tes ière'i  'daki çalış ası a da a dığı söylenebilir. 

Tesnière'e göre "Cümle, kendisini oluşturan öğeleri sözcükler olan düzenli bir 

topluluktur" [48]. "Zihin, cümleyi oluşturan sözcükler ve komşuları arası da ilişkiler 

bulur ve bu ilişkilerin bütünü cümlenin iskeletini oluşturur. Her bir ilişki bir alt terimi bir 
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üst terime bağla aktadır." Gü ü üzde DDA ala ı da kulla ıla  Bağlılık A rıştır a bu 

ilişki bağı lı alt teri -sahip(üst terim) ilişkisi olarak ta ı la aktadır [49].  

 

 

Şekil 4.5 Bağlılık Grafiği [49] 

Bağlılık A rıştır ası, eti  içerisi de geçe  her ir tü e içi  o tü e i oluştura  

sözcükler arası daki alt teri -üst teri  ilişkileri i  ulu asıdır. Bu ö te , üst düze  

u gula alar içi  a la lı ilgi üretil esi e hiz et et ektedir. Bağlılık a rıştır ası, 

ü le içi söz ük dizilişleri ser est ola  dillerde Türkçe gi i  oldukça ete ekli ir 

yöntemdir. Cü le a alizi de kulla ıla  u ö te  Duygu Analizi (Sentiment Analysis-

SA  u gula aları içi  de ir alt asa aktır [50]. 

A rıştır ı, ir ü le i  ağlılık ağa ı ı oluştur ak a a ı la olası ütü  ağlılık 

ko i as o ları içerisi de  opti u  ola ı ul a a çalışır. A rıştır ıları  ge el olarak 

A rıştır a Algorit ası ve A rıştır a Modeli de  oluş aktadır. A rıştır a 

algorit aları, e  i i ağa ı oluştur ak üzere a rıştır a odeli de  fa dala ırlar. “o  

ıllara kadar, özellikle istatistiksel a rıştır a ala ı da A rıştır a Algorit aları da 

çeşitli di a ik progra la a algorit aları kulla ıl ıştır. Bu algorit alar a rıştır a 

modelinin kendilerine verdikleri ikili bağlılık olasılıkları ı kulla arak, ara a uza ı da 

er ala  e  üksek olasılıklı a rıştır a ağacı ı ul a a çalışırlar [51].  

Bu ö te de  ta a e  farklı ola  ir aşka yaklaşı  da gerekir i a rıştır a 

algorit aları kulla aktır. Birçok çalışmada bu algorit aları  üksek aşarıları 

raporla ıştır [52][53][54][55]. Gerekir i a rıştır a algorit aları, a rıştırı ı ı  her 

adı ı da ir so raki hareketin ne olacağı a a rıştır a odeli ardı ı la karar erirler. 

Bu durumda a rıştır a odeli herha gi ir aki e öğre i i sı ıfla dırı ısı ola ile eği 

gibi kural ta a lı ir sı ıfla dırı ı da ola ilir. 
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Malt Parser, Joaki  Ni re tarafı da  İs eç'de Va jo Ü i ersitesi de gerçekleştiril iş 

gerekir i a rıştır a algorit ası olarak Ötele-İndirge (shift-redu e  e a rıştır a odeli 

olarak Destek Vektör Makineleri (Support Vector Machine-SVM) kullanan bir 

progra dır. DP pro le leri i  çözü ü de dilde  ağı sız apısı la üksek doğruluk 

değerleri e ulaşa ile  popüler ir araçtır. 

Ötele-İ dirge algorit ası, genelde cümleyi soldan sağa doğru, iki farklı eri apısı da  

fa dala arak a rıştırırlar. Yığı da işle ekte ola  söz üklerin tutulurken, kuyrukta 

işle ek üzere bekleyen sözcüklerin tutulur. A rıştırı ı her adı da üç harekette  iri i 

u gular. Bu lar Ötele e, “olda  “ağa Bağla e “ağda  “ola Bağla şekli deki 

duru lardır. Ötele e işle i de ku rukta ekle e  ele a ı  ığı a itilmesi demektir.  

Bu ö eki keli e le ir ağla tı oluşturula adığı ada ığı ı  oş olduğu duru larda 

gerçekleşir. Yığı daki ele a  ile sırada ekle e  ele a  arası da sağa doğru ir ağ 

arsa “ağa Bağla a işle i gerçekleşirke , sola doğru ir ağ arsa “ola Bağla şekli deki 

işle  gerçekleştirilir [56].  

 

Şekil 4.6 Ötele-İ dirge Algorit ası [56] 
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A rıştır a odeli, ığı ı  e  üstü deki e ku ruğu  e  aşı daki ele a a akarak ir 

so raki hareketi  e ola ağı a karar erir. Bu a söz ük ilgisi e, tip ilgisine ve o ana 

kadar apıla  işle leri dikkate alarak apar. Malt Parser a rıştı a odeli olarak “VM 

kulla ır. 

“VM, güçlü istatistiksel teoriler üzeri e i şa edil iş ir aki e öğre esi ö te idir. 

İlk kez  ılı da Vap ik tarafı da  sı ıfla dır a e regresyon tipi problem 

çözü leri içi  ö eril iştir [57]. Gele eksel aki e öğre esi ö te leri de çok 

sa ıda eğiti  erisi e sahip ol a isteği, düşük akı sa a ora ı, erel i i u a 

takıl a e fazla u u -eksik uyum (overfitting-underfitting) problemleriyle 

karşılaşıl aktadır [58]. SVM, apısal risk i i izas o u te eli de çalışarak u 

pro le leri  üstesi de  gel iştir. SVM, üksek o utlu fakat az sa ıda eri içere  

u gula alarda da aşarılıdır [59]. Bu özellikleri de  dola ı SVM; veri madenciliği [ ], 

üşterileri  dola dırı ılık tespiti [61] e görü tü sı ıfla dır a [62] gibi birçok 

u gula a ala ı da kulla ıl ıştır. 
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BÖLÜM 5 

YAPILAN ÇALIŞMALAR 

5.1. Giriş 

Tezi  u ölü ü de tez hazırla a süresi e gerçekleştirile  u gula alar hakkı da 

bilgiler verilecektir. 

5.2. NER için Gerçekleştirile  Çalış alar 

5.2.1. NER içi  Eğiti  Seti Bo utu u  Başarı a Etkisi 

Bu çalış ada eğiti  seti i  ü üklüğü ü  test seti üzeri deki aşarı a etkisi i  olup 

ol adığı ı gör ek içi  ir çalış a gerçekleştiril iştir. Kulla dığı ız azılı  , L-BFGS 

ö te i kulla arak C‘F siste leri de etiketle e ap a a ara a  ir azılı dır. 

Yazılı  Visual “tudio platfor u da C# kodları la gerçekleştiril iştir [63]. Eğiti  

setinde 1.24 milyon cümle ve  Çizelge 5. 1' deki özellik çıkarı  kuralları u gula dığı da 

.  il ar özellik oluşturul aktadır.  
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Çizelge 5.1 Özellik Çıkarı ı içi  kulla ıla  şa lo  

Şa lo  Kuralları - Unigram ve Bigram 

#Unigram  U08:%x[0,1] U08:NNP 

U01:%x[-1,0] U01:New U09:%x[1,1] U09:VBP 

U02:%x[0,0] U02:York U10:%x[-1,1]/%x[0,1] U10:NNP/NNP 

U03:%x[1,0] U03:are U11:%x[0,1]/%x[1,1] U11:NNP/VBP 

U04:%x[-1,0]/%x[0,0] U04:New/York U12:%x[-1,1]/%x[1,1] U12:NNP/VBP 

U05:%x[0,0]/%x[1,0] U05:York/are U13:%x[-1,0]/%x[-1,1] U13:New/NNP 

U06:%x[-1,0]/%x[1,0] U06:New/are U14:%x[0,0]/%x[0,1] U14:York/NNP 

U07:%x[-1,1] U07:NNP U15:%x[1,0]/%x[1,1] U15:are/VBP 

  #Bigram  

.  il o  ü le e sahip e ut eri seti i  eğiti  süresi i  e ut ilgisa arı ızda 

çok uzu  sür esi de  ötürü, ilgili eğiti  seti içi de  elli ir kıs ı . eri seti izde 

1545 cümle- . eri seti izde  ü le  eğiti  içi  seçil iş e siste i  eğiti i 

ta a la ış e test seti de  ü le  kulla ılarak so uçlar Çizelge 5.2' de 

gösteril iştir. 

Çizelge 5.2 Cü le “eka s  “a ısı a göre Etiket Başarı Ora ları 

1.Veri Seti S_PER B_PER M_PER E_PER S_LOC B_LOC M_LOC 

Hesaplanan 153 25 0 25 788 214 6 

Gerçek 269 87 3 87 996 277 22 

Başarı  
Ora ı 56.87 28.73 0 28.73 79.11 77.25 27,27 

2.Veri Seti S_PER B_PER M_PER E_PER S_LOC B_LOC M_LOC 

Hesaplanan 173 38 0 38 849 241 8 

Gerçek 269 87 3 87 996 277 22 

Başarı  
Ora ı 64.31 43.67 0 43.67 85.24 87.00 36.36 

S_PER- Single Person, B_PER-Begin Person,M_PER-Middle Person,S_LOC-Single Location,B_LOC-Begin Location,M_LOC-Middle Location 

Yapıla  çalış a so u u da elde ettiği iz eriler ize eğiti  seti deki ü le seka s  

sa ısı ı  art ası ı  test seti üzeri deki aşarı ı artırdığı göster iştir.  
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5.2.2. Şa lo  Kuralları ı  Sa ısı ı   Özellik Sa ısı a Etkileri 

Bu çalış ada, Çizelge 5. 'de erile  özellik çıkar ak içi  kulla ıla  şa lo u  azı 

kısı ları ı  ele esi ile oluşturula ak ola  özellik sa ısı daki artış ada azalışı  test 

seti üzeri deki aşarısı ı görül e e çalışıl ıştır. 

Çizelge 5.   ' deki özellik şa lo u kulla ıl ış e  ü lelik eğiti  seti içi  farklı 

özellik çıkar a şa lo ları kulla ılarak siste  test edil e e çalışıl ıştır. İlk çalış ada 

U01-U  arası da ulu a  özellik çıkar a şa lo ları kulla ıl ış e .  özellik 

çıkarıl ıştır. iki i çalış ada ise U -U  arası da ulu a  özellik çıkar a şa lo ları 

kulla ıl ış e .  özellik çıkarıl ıştır. Test seti olarak  ü lelik set 

kulla ıl ıştır. 

Çizelge 5.3 Şa lo  kural sa ısı a göre aşarı ora ları 

Kural 
Doğruluk 

Ora ı 

U01-U06 94.98 

U10-U15 88.38 

 

Bu çalış a so u da, Çıkarıla  özellik sa ısı ı  artırıl ası işle  za a ı ı  art ası a 

ede  olsa da test seti deki aşarı ı ö e li ölçüde artırdığı görül üştür.  

5.3. CRF' nin Ölçekle e ilirliği 

Bu çalış ada, e ut C‘F siste i i  eğiti  aşa ası daki eğiti  süreleri i  

hesapla ası üzeri e çalış a gerçekleştiril iştir. Burada oluşa ile ek ir o -lineer 

duru da  ola çıkıp duru u daha li eer ir hale getire iliriz fikri ile ola çıkıl ıştır. 

Yaptığı ız çalış a a ait so uçlar Şekil 5.  e Şekil 5.2' de gösterilmektedir.  
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Şekil 5.1 “eka s “a ısı ı  Eğiti  Sürelerine Etkisi 

 

Şekil 5.2 İteras o  “a ısı ı  Eğiti  “üreleri e Etkisi  

Yapıla  çalış a so u u da, e ut C‘F siste i i  aklaşık ir li eer çalış a eğrisi e 

sahip olduğu u görül üştür. 

5.4. CRF' i  Kollektif Öğre e ile Kulla ı ı 

5.4.1. A rık Alt Kü eler ile CRF' nin Performansı 

Bu çalış a ızda, ir Kollektif Öğre e ö te i ola  A rık Alt Kü eler ö te i 

kulla ıl ıştır. Tek ir öğre i i eri e irde  fazla öğre i i i  irlikte odel 

oluştur ası a Kollektif Öğre e adı eril ektedir. Tü  aki e öğre esi 

pro le leri de sı ıfla dır a, kü ele e e regres o   kulla ıla ilir. 

Kollektif Öğre e ede  kulla ılır sorusu a, izlerde ö e li kararları ızı farklı 

za a larda tekrar tekrar düşü ürüz, ö e li kararları ızı irçok ile e sorarız, ir 

hastalığı  teşhisi de irçok doktorda  görüş alırız . e aplar erile ilir. 
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Veri kü e izi  çok ü ük ol ası duru u da, tek ir öğre i i i  tarafı da  

odelle e e esi gi i duru larda eri i alt kü elere ölerek a rı öğre i iler 

tarafı da  odelle erek so uçları irleştire iliriz. 

Veri kü e iz çok küçük ada eri i  kar aşıklığı üksek ise e ut eri kü esi de  

e i alt kü eler oluşturarak, her alt kü e i farklı öğre i i ile odelle ip so uçları 

irleştire iliriz. Veri kü e iz farklı türde  ilgi sa ısal,kategorik .  içeri orsa her eri 

türü içi  a rı alt kü elere ölü üp ilgili öğre i i tarafı da  odelle erek so uçları 

irleştire iliriz. 

Kısa a, Kollektif Öğre e e ut eri seti i kulla arak daha doğru kararlar 

oluştura il ek içi  kulla ılır. Kollektif Öğre e i  artıları ı  a ı sıra daha a aş 

eğiti  e test aşa aları ı  ol ası e daha zor a laşılır ir odel su ası eksiklikleri 

olarak sa ıla ilir.  

 Yaptığı ız çalış ada .  seka s sahip eğiti  seti i  e  seka slık alt A rık 

Alt Kü eler ö te i le öğre e i gerçekleştirdik. Yaptığı ız eğiti  so u  da  

seka slık test kü e iz üzeri de test işle i i gerçekleştiril iş öğre e so uçları 

Çizelge 5.4' te gösteril iştir. 

Çizelge 5.4 A rık Alt Kü eler Doğruluk Ora ları 

Yöntem Eğiti  Kü esi Bo utu Başarı Ora ı 

CRF 

500 Cümle (10.000 sekans) 72.77 

2500 Cümle (50.000 sekans) 74.065 

5000 Cümle (100.000 sekans) 73.907 

A rık Alt 
Kümeler CRF 

A rık Alt Kü eler -   ü lelik Eğiti  “eti  ü lelik  alt kü e  74.02 

A rık Alt Kü eler -   ü lelik Eğiti  “eti  ü lelik  alt kü e  73.343 

A rık Alt Kümeler -   ü lelik Eğiti  “eti  ü lelik  alt kü e  74.057 

Bu  çalış a so u u da, A rık Alt Kü eler ö te inin test so uçları ı  doğruluğu 

azda olsa artırdığı görül üştür.  
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5.4.2. Bagging ile CRF' nin Performansı 

Bu çalış ada, ir Kollektif Öğre e ö te i ola  Baggi g ö te i i kulla arak 

C‘F' i  perfor a sı ı gör ek istedik. Baggi g Bootstrap Aggregati g  ir topluluk 

ö te i olup sı ıfla a e regres o  odelleri içi  u gula aktadır. Aşırı öğre e e 

karşı güçlü ola  u ö te  sı ıfla ada doğru sı ıfla a ora ı ı arttıra  e ar a sı 

düşüre  ir ö te dir. Veri seti de ka ıp erileri  olduğu duru larda da sı ıfla ada 

oldukça aşarılıdır. 

Baggi g ö te i, ir çok sı ıfla a odeli e u gula a il ekle irlikte daha çok karar 

ağaçları içi  kulla ıl aktadır. Baggi g ö te i eri seti de  sı ıf apısı ı oz a a ak 

şekilde rastgele ör ekler seçilerek ootstrap  oluşturula  çok sa ıdaki karar ağa ı ı  

aptığı sı ıf tah i leri o la a a ta i tutularak e  çok o u ala  sı ıfı ihai sı ıf tah i i 

olarak elirle e  öğre e ö te idir. Baggi g ö te i de art arda oluşturula  

ağaçlar ö ede  oluşturula  ağaçlara ağı lı değildirler e ağaçlar oriji al eri 

seti de  ootstrap ör ekle e apılarak oluşturul aktadır. 

Mevcut veri seti deki erilerde  her defası da eri e ko arak farklı ör ekler seçip e i 

ir eri seti oluştur ak ü kü dür. Bu şekilde e i eri setleri oluştur a a ootstrap 

etodu de il ektedir. Yapıla  çalış ada  e  farklı eğiti  kü esi oluşturulup 

u ları  perfor a sı hesapla ıştır. Yapıla  çalış a ait ire sel aşarılar Çizelge 5.5' 

te e Baggi g so uçları Çizelge 5.6' da gösterilmektedir.  
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Çizelge 5.5 Eğiti  kü eleri i  ire sel aşarıları 

Eğiti  Kü esi 2500 Sekans 5000 Sekans 

.Eğt.Kü esi 71,26 73,36 

.Eğt.Kü esi 71,98 73,24 

.Eğt.Kü esi 73,22 73,6 

.Eğt.Kü esi 72,56 73,7 

.Eğt.Kü esi 73,3 73,08 

.Eğt.Kü esi 72,92 73,68 

.Eğt.Kü esi 72,62 73,7 

.Eğt.Kü esi 73,14 73,36 

.Eğt.Kü esi 72,88 73,76 

.Eğt.Kü esi 73.1 73,6 

Çizelge 5.6 Bagging İşle i “o u da Oluşa  Başarı Ora ları 

Yöntem Eğiti  Kü esi Bo utu Başarı Ora ı 

CRF 

50 Cümle (1000 Sekans) 71.98 

100 Cümle (2000 Sekans) 74.28 

500 Cümle (10.000 Sekans) 77.77 

2500 Cümle (50.000 Sekans) 79.04 

5000 Cümle (100.000 Sekans) 78.93 

Bagging CRF 

  Eğiti  Kü esi  Eğiti  Kü esi 

Bagging-   Cü lelik Eğiti  seti de  
 ü le eri e ko alı rastgele seçi  

70.33 72.91 

Bagging-   Cü lelik Eğiti  seti de  
 ü le eri e ko alı rastgele seçi  

76.37 77.42 

Bagging-   Cü lelik Eğiti  seti de  
 ü le eri e ko alı rastgele seçi  

78.57 78.66 

Bagging-   Cü lelik Eğiti  seti de  
 ü le eri e ko alı rastgele seçi  

78.83 78.78 
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Bu  çalış a so u u da, aggi g işle i so uçları ı  or al eğiti  so u u da elde 

edile  test so uçları ı  doğruluğu a aklaştığı ı a a altı da kaldığı görül üştür. 

A rı a eğiti  kü esi i  sa ısı ı  artırıl ası ı  doğruluk üzeri de azda olsa aşarı ı 

artırdığı görül üştür. 

5.5. Eksik Veri ile İlgili Çalış alar 

Bu çalış ada, seka s etiketle e pro le leri de sıkça karşılaşıla ile  eksik eri 

oluş ası duru ları da şi di e kadar kulla ıla  e ö erdiği iz ö te leri  

perfor a sları ı görül ek iste iştir. Veri kü eleri deki eksik değerlerle aşa 

çıka il ek içi  eksik eri i göz ardı et ek, ilgili ka dı sil ek, sıfır ile doldur ak, sık 

geçe  ifade ile doldur ak e a ilgili ka ıt a da iteliği  satır, sütu  ortala ası ile 

doldurul ası gi i asit klasik ö te ler kar aşık hesapla a ö te lerinin yerine 

kulla ıl aktadır. Fakat u gi i asit klasik ö te ler eksik gözle leri ok sa arak 

eri i düşür ekte a ı za a da ar ola  eri i a lılaştırarak siste atik a la da 

kalitesizleştir ektedir. 

Ör eği  ha a duru ları ka ıtları ı  tutulduğu ir eri kü esi de ağ urlu ha alarda 

ölçü  apa  etrekare e düşe  ağ ur iktarı ı ölçe  ağırlık se sörü göre i i 

ap adığı da tü  ağ urlu ha a ka ıtları ı  sili esi, ha a duru u ka ıtları ı  

tutulduğu ölge e hiç ağ ur ağ adığı gi i göstere  ir eri kü esi 

ıraka il ektedir. Yi e u a e zer ir duru  olarak ir a kette katılı ılarda  si asi 

görüş, aş, kilo e a aaş duru ları ile ilgili ilgiler iste diği de ör ek olarak 

katılı ılar çok üksek a da çok düşük aaş aldığı ı  ili esi i  iste ediği için 

alakalı soru a a ıt er ekte  çeki e il ektedirler. Bö le ir eri kü esi de eksik 

e ap eri e ortala a aaş değeri a da itelikte sık geçe  ifade i düşük, orta, 

üksek  ko ak apıl ak iste e  a ket çalış ası so uçları a ola  gü e i 

azaltabilmektedir. Kaliteli eri ade iliği a ak kaliteli eri ile apıla il ektedir. Bu e 

e zeri duru larda eksik ola  değeri  eksik ol a a  diğer itelik e ka ıtlara akılarak 

hesapla ası e ö le e eri i  kalitesi i  artırıl ası daha u gu  görül ektedir. 

Bu çalış ada, a latıla  klasik ö te leri  a ı sıra ö erdiği iz topla   farklı eksik 

eri ta a la a ö te leri i aşarı ora ları üzeri e etkileri a latıla aktır.  



52 

 

Eğiti de kulla ıl ak üzere  ü lelik  seka s  eğiti  seti ,  ü lelik 

(100.000 sekans) test seti kulla ıl ıştır “o uç . “o uç  içi  aşarı ora ı . 'dir. 

Eğiti  seti de  % 1, % 5, % 10, % 25 ve % ' lik çıkışları oşaltıl ıştır ardı da  çıkışları 

oş ola  seka slar eğiti  kü esi de  çıkarıl ıştır “o uç . Çıkışları oş ola  

sekansları  çıkışı a eğiti  seti de e  fazla ola  çıkış ata ıştır “o uç . Çıkışları oş 

ola  seka sları  çıkışı a ilgili ü ledeki e  fazla ola  çıkış ata ıştır “o uç .  

Çıkışları oş ola  seka sları  çıkışı a eğiti  seti deki girişlere e  fazla ata a  çıkış 

ata ıştır “o uç . Çıkışları oş ola  eğiti  kü esi i  seka sları  çıkışı a k ko ulup 

eğitilip, a ı eğiti  kü esi ile test edil iş e olasılığı üksek ola  değer çıkış olarak 

ata ıştır “o uç . “o uç 'da apıla  çalış ada çıkışa ata a  k değeri arttıkça test 

kü esi i  ., ., ., . e . ö elikli çıkışları da hala k görül e e de a  ettiği de u 

çıkışlar rastgele çıkış değeri üretilerek eğiti  apılıp test edil iştir “o uç . Eğiti  

kü esi deki her seka sta  sırası la ir iri i takip ede  , , , ,  satır sili ip eğiti  

kü esi oluşturulup test edil iştir “o uç . Eğiti  kü esi de  elde edile  çıkışları  

ir iri i takip et e olasılıkları çıkarılarak sırası la eksik eri e sahip eğiti  kü eleri e 

ekle iş, eğitilip test edil iştir “o uç . Eksik eri e sahip eğiti  kü esi de  elde 

edile  çıkışları  ir iri i takip et e olasılıkları çıkarılarak sırası la eksik eri e sahip 

eğiti  kü eleri e ekle iş, eğitilip test edil iştir “o uç . Gerçekleştirdiği iz 9 

farklı eri ta a la a ö te leri e ait sonuçlar Çizelge 5.7' de gösterilmektedir.  
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Çizelge 5.7 Eksik Veri Ta a la a Çalış aları-1 

 Sonuç 1= 67.8 

 “ili e  Çıkış Ora ı 

Yöntem %1 %5 %10 %25 %50 

Sonuç 2 67.48 67.21 66.04 61.82 50.01 

Sonuç 3 67.13 65.71 63.13 55.47 39.54 

Sonuç 4 67.31 65.41 62.27 58.81 41.26 

Sonuç 5 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 6 68.34 68.03 66.85 60.37 27.36 

Sonuç 7 68.17 67.92 67.03 61.27 46.48 

Sonuç 8 65.4 64.97 64.91 63.65 63.3 

Sonuç 9 67.07 65.53 62.6 54.38 40.66 

Sonuç 10 67.02 65.53 63.01 55.09 38.41 

Gerçekleştirdiği iz çalış a so u u da, oş ola  çıkışlara eğiti  kü esi de e  fazla 

ulu a  çıkışı  ata ası ı  % 'i sili iş eri seti üzeri de e  üksek doğruluk 

ora ı a ulaşa  “o uç 'i te el çıkış okta ız olarak ka ul ederek ö te ler üzeri de 

değişiklik ap a a çalışıldı. A rı a çıkış kü esi ele a  sa ısı ı da  e  ka ul ederek 

u u  so uçları ı da gör e e çalıştık.  

Gerçekleştirdiği iz çalış a ı çıkış kü esi i  ele a  sa ısı ı  e  ola ak şekilde   

farklı ö te  içi  tekrarladık. Sonuç 1 için 3 çıkışta aşarı ora ı .  ike   çıkış içi  

aşarı ora ı .  ol aktadır. Diğer sonuçlar Çizelge 5.8' de görülebilmektedir.  
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Çizelge 5.8 Eksik Veri Ta a la a Çalış aları-2 

Yöntem 

 Çıkış , ,z  - Sonuç1 =61.89 5 Çıkış , ,z,t,u  - Sonuç1=67.8 

“ili e  Çıkış Ora ı 

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

Sonuç 5 62.12 61.93 61.26 61.31 59.65 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 6 62.76 62.36 61.96 58.33 26.01 68.34 68.03 66.85 60.37 27.36 

Sonuç 7 62.76 62.44 62.14 60.72 46.76 68.17 67.92 67.03 61.27 46.48 

Sonuç 8 61.4 60.78 61.13 60.05 59.85 65.4 64.97 64.91 63.65 63.3 

Yapıla  u çalış a so u u da oş ola  çıkışlara ait seka sı  sili esi eğiti  aşarı ızı 

artır ış olsa da u u  eli izdeki eksik erileri  eğiti  seti de  çıkarıl ası so u u 

oluştuğu da  ize olu lu ir katkı su a a ağı a karar eril iştir. 

 A ı çalış a ı  de a ı da, çıkışlara = , y=2, z= ,t=  e z=  değerleri i atadık. 

Ardı da  “o uç 'de aptığı ız gi i girişlere göre çıkış sa ıları ı hesapla ıp, u ları 

ilgili çıkış değeri ile çarpıp topla  adet sa ısı a ölerek ilgili çıkışı atadık “o uç . 

“o uç 'deki işle i tü  eğiti  kü esi i  çıkış olasılıkları a göre hesapla ıp 

gerçekleştirdik “o uç .  “o uç 'deki işle i ü le azlı düşü erek gerçekleştirdik  

(Sonuç 13). Gerçekleştirdiği iz  eri ta a la a ö te leri e ait so uçlar Çizelge 5.9' 

da gösterilmektedir. 
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Çizelge 5.9 Eksik Veri Tamamlama-3 

Yöntem 

 Çıkış , ,z  - Sonuç1 =61.89 5 Çıkış , ,z,t,u  - Sonuç1=67.8 

“ili e  Çıkış Ora ı 

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

Sonuç 5 62.12 61.93 61.26 61.31 59.65 67.16 66.97 65.51 63.17 56.36 

Sonuç 11 61.79 61.32 60.13 56.91 49.67 67.07 66.18 63.45 57.19 47.5 

Sonuç 12 61.68 60.98 59.57 56.09 42.41 67.1 65.68 63.01 55.5 39.63 

Sonuç 13 61.68 60.98 59.57 57.92 43.94 67.27 65.88 63.03 54.44 37.72 

Yapıla  u çalış a so u u da, çıkışları  ağırlıkla dırıl ası ö te i i  aşarı 

ora ları ı  da te el hipotezi izde  daha düşük aşarı göster esi de  ötürü u 

ö te i  kulla ıla a a ağı görül üştür.  farklı çıkış içi  kuralları ız çalıştırıldığı da 

oluşturula  eri seti i  % 78'i oluşurke  kala  % 22'lik kısı  rastgele çıkışlar ile 

üretil iştir.  Çıkış ise kurallar ile eri seti i  % 'i oluşturulurke  kala  % 'luk kısı  

rastgele ata ıştır. 

5.6. CRF' i  Yarı-Eğiti illi Öğre e Perfor a sı 

Bu çalış ada, C‘F' i  perfor a sı ı arı eğiti ili öğre e ile eğiterek gör ek istedik. 

Maki e öğre esi içerisi de eğiti ili sı ıfla dır a aklaşı ları, sı ıfla dır a odeli 

oluştur ak içi  erilere ilişki  özellikleri features  e sı ıf etiketleri i kulla aktadır. 

A ak sı ıf etiketleri i  topla ası; ko uş a ta ı a, iste e e  e-posta tespiti, 

edikal teşhis gi i gerçek dü a pro le leri içi  zor, pahalı e za a  alı ı ir süreçtir. 

Bu problemi çöz e i  ir olu, öğre e süre i sırası da etiketsiz eriler e etiketli 

erilerde  ararla a ile ek sı ıfla dır a algorit aları ı geliştir ektir. Bu tür 

algorit alar, aki e öğre esi içerisi de arı-eğiti ili sı ıfla dır a aklaşı ları  

olarak adlandırıl aktadır.  

Araştır a ılar, odelle e içi  eteri e etiketli eri ol adığı duru da etiketli 

verilerle birlikte etiketsiz verilerden de yararlanmak için oldukça iyimserdir. Problem 
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ala ı içi  etki  ir arı-eğiti ili sı ıfla dır a odeli oluştur ak, düşü üldüğü de  çok 

daha zordur. Birçok çalış ada etiketsiz eriler kulla ıldığı duru da; sı ıfla ı ıları  

perfor a sı da i ileş eler sağla dığı ı raporladığı da , aki e öğre esi 

topluluğu da e ut eğili , etiketsiz erilerde  sı ıfla ı ılar içi  ü kü  olan her 

za a  ararla a şekli dedir. Etiketsiz eriler kulla ıldığı za a , sı ıfla ı ı 

perfor a sı da azal aları göstere  de e sel ka ıtlar e ut olduğu içi , etiketsiz 

erileri kulla a ko usu da u i i ser aklaşı ı  değiş esi gerek ektedir. 

Yaptığı ız ilk çalış ada apa  eğiti  e test seti üzeri de çalış a gerçekleştirdik. 

Eli izde ulu a  etiketli  ü le ile siste i eğitip  ü lelik test seti ile 

çalıştırdık. Ardı da  eli izde ulu a   ü lelik etiketsiz eri seti i  etiketleri i C‘F 

ile tahmi  edip e ut etiketli  ü le ile siste i eğitip ardı da  test işle i i 

gerçekleştirdik. İlgili so uçlar Çizelge 5.10' da görülmektedir. 

Çizelge 5.10 C‘F' i  Yarı-Eğiti ili Öğre e “o uçları-1 

Cü le Sa ısı Başarı Ora ı 

50 (Etiketli) 67.812 

50(Etiketli)+500(Etiketsiz) 68.006 

 

Yarı eğiti ili öğre e so u u da siste i  doğruluk ora ı ı  azda olsa arttığı ı 

görebilmekteyiz. 

Yaptığı ız çalış ada eğiti  kü esi de ulu a   adet etiketle iş eri ile  adet 

etiketle e iş ü le i kulla arak ir eğiti  kü esi oluştur a a çalıştık.  adet 

etiketle e iş eğiti  kü esi i  çıkışları ı  tah i i içi  C‘F ö te i de  

fa dala arak e  üksek olasılığa karşılık gele  çıkışları ata arak siste i test ettik. 

Ardı da  aptığı ız çalış ada  etiketsiz eri i etiketleyip kullanmak yerine CRF 

so rası oluşa  ü le aşarı üzdeleri e göre azı ü leleri eğiti  kü esi dahil ettik 

ada çıkarttık. Bö lelikle or alde elde ettiği iz aşarı ı a ı se i e e çek e e ada 

geç e e çalıştık. “o uçlar Çizelge 5.11' de görülmektedir. Test Kümesi 2840 cümlelik 

bir veri kümesidir.  
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Çizelge 5.11 C‘F' i  Yarı-Eğiti ili Öğre e “o uçları-2 

Cü le Sa ısı Başarı Ora ı 

Etiketli Etiketsiz S Dahil S Hariç 

50 50 97.73 33.89 

550 - 93.67 61.1 

50 500 98.08 33.53 

50 151 97.81 31.26 

50 335 98.08 35.41 

50 471 97.98 33.81 

50 524 98.08 33.51 

50 349 98.18 31.5 

50 175 97.81 28.59 

50 5000 97.66 33.16 

5050 - 93.91 76.12 

50 1190 97.76 30.94 

50 3906 97.8 33.59 

50 4707 97.72 33.44 

50 3810 97.68 33.29 

50 2720 97.63 32.93 

50 1094 97.65 32.48 

50 293 97.65 30.54 

 

Yapıla  u çalış a so u u da, arı eğiti ili öğre e ile siste i  doğruluk ora ı ı  

azda olsa arttığı görül üştür. A rı a ö erile  ü leleri  aşarı ora ları a göre eğiti  

setine eklenmesi ya da çıkarıl ası sa esi de siste i  doğruluk ora ı a ı şekilde artış 

görül üştür.  
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Bu kısı da aptığı ız ir diğer çalış ada ise çıkışlara e ut girişlere göre freka sı e  

üksek ola  çıkışı ata ak ile ir ö eki ada ir so raki duru daki çıkışları  ata a ı  

ize ir katkısı ola ile eği i düşü erek siste i ir de u şekilde çalıştırdık. Bir ü lede 

geçen bir kelimenin türünün bir önceki cümlede yada bir sonraki cümlede de benzer 

göre de geçe ile eği arsa ı ı da  hareket ederek siste i test edil iş e so uçlar 

Çizelge 5.12' de gösteril iştir. 

Çizelge 5.12 C‘F' i  Yarı-Eğiti ili Öğre e “o uçları-3 

Yüksek Çıkış Ata ası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.33 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

 ö eki Çıkışı  Ata ası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.16 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

 so raki Çıkışı  Ata ası 

 %1 %5 %10 %25 %50 

S Dahil 90.51 90.44 90.33 90.18 89.38 

S Hariç 33.06 31.13 28.91 26.88 12.11 

 

Yapıla  çalış a so u u da, ö erile  ö te i  siste i  doğruluğu u artırı ı ada 

azaltı ı ir etkisi i  ol adığı görül üştür. 

5.7. CRF'nin ML Yöntemleri ile Karşılaştırıl ası 

5.7.1. Yapay Veri Seti için Yapıla  Çalış a 

Bu çalış a ızda, C‘F' i  sı ırları ı elirle e il ek içi  eğiti  seti i e test seti i 

ke di kuralları ızla oluştura ak ir azılı  gerçekleştirdik. “iste i  Giriş e  Çıkış 
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ola ak şekilde pla la arak eli izdeki hazır ola  C‘F siste i üzeri de çalıştırabilmeyi 

hedefledik. Bu çalış ada kulla dığı ız girişler e çıkış kü eleri iz, 

Giriş  Kü esi E{a, , , d, e} 

Giriş  Kü esi E{f, g, h, i, j} 

Çıkış Kü esi E{ , , z, t, u}  ' dir. 

Kural1-Kural  arası kuralları  çalıştırıl ası so u u da ir çıkış değeri ata ası 

gerçekleştirile i orsa Kural  tetikle i or e e ut çıkış kü e izde  ir çıkış değeri 

çıkış ola ak şekilde ata ı or. Ardı da  Kural -Kural  çalıştırılarak u gu  çıkışlar 

üzeri de gü elle e işle i gerçekleştirili or.  seka s oluşturuldukta  so ra ümle 

so u a geldiği izi ko trol ede il ek içi  ".   PUN   Nokta" seka sı ü le i  so u a 

ekleniyor.  

 Kural 1- Eğer x1(t)=b ve x2(t)=h ise Çıkış=  

 Kural 2- değilse Eğer x1(t)=c ve x2(t)=g ise Çıkış=  

 Kural 3- değilse Eğer x1(t)=a ve x2(t)=f ise Çıkış=z 

 Kural 4- değilse Eğer x1(t)=b ve x2(t)=g ise Çıkış=t 

 Kural 5- değilse Eğer x1(t)=c ve x2(t)=f ise Çıkış=u 

 Kural 6- Eğer x1(t-1)=c ve x2(t)=h ise Çıkış=u 

 Kural 7- değilse Eğer x1(t-1)=a ve x2(t-1)=g ise Çıkış=t 

 Kural 8- Eğer x1(t+1)=a ve x2(t)=g ise Çıkış=  

 Kural 9- Eğer x1(t+1)=b ve x2(t+1)=f ise Çıkış=  

 Kural 10- Eğer x1(t+1)=c ve x2(t)=h ise Çıkış=z 

 Kural 11- değilse Çıkış= ‘astgele üretile  , ,z,t,u 'da  iri  

 Kural 12-  seka sta ir ". PUN Nokta" seka sı üretili or 
 

Yukarıda erile  kuralları çalıştırarak  seka slık ir eğiti  seti oluştura il ek içi  

azılı ı  kuralları çalıştır a üzdeleri Çizelge 5.13' de verilmektedir.  

Çizelge 5.13 Kural Oluştur a Yüzdeleri 

Kural 1 Kural 2 Kural 3 Kural 4 Kural 5 Kural 6 Kural 7 Kural 8 Kural 9 Kural 10 Kural 11 

5.96 6.17 6.34 7.19 7.3 8.21 7.08 10.64 10.32 9.58 21.3 
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 ele a lı Giriş kü eleri kulla ıldığı da Kural ir aşka ifade ile rastgele değer 

ata a 'i   çalıştırıl a ora ları aklaşık % 'e ol akta dı. Biz girişleri 'e çekerek 

siste i  ürettiği çıkışları  rastgeleliği i azalt ak istedik. Bu çalış ada rastgelelik 

aklaşık %  i arı da gerçekleştirildi. Bir aşka ifade ile C‘F ile siste  çalıştırıldığı da 

%  'a akı  ir doğruluk elde edil esi gerek ekte di.  Yapıla  çalış ada  girişe 

sahip ve  girişe sahip eğiti  setleri  kural e  kural hali de çalıştırılarak so uçlar 

Çizelge 5. 14' te gösteril iştir. Eğiti  e Test Kü esi seka s sa ıları e freka sları 

Çizelge 5. 15' de eril iştir. Eğiti  “eti  ü le e Test seti   ü leliktir. 

Çizelge 5.14 Kural e Giriş “a ısı ı  Doğruluğa Etkileri 

Sekans 

Sa ısı 

7 Kural-Giriş 

Kümeleri 5 

ele a lı 

12 Kural-Giriş 

Kümeleri 5 

ele a lı 

12 Kural-Giriş 

Kümeleri 3 

ele a lı 

1000 

   
 

31.2 35,.17 66.95 

5000 

   
 

32.49 40.13 71.37 

10000 

   
 

34.69 42.01 72.89 

20000 

   
 

34.56 43.23 74.16 

30000 

   
 

35.06 44.03 74.14 

40000 

   
 

35.14 44.61 74.04 

50000 

   
 

35.48 45.16 74.42 
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Çizelge 5.15 Eğiti  e Test Kü esi Freka sları 

.Giriş Eğiti  Seti Test Seti 

a 1713 16675 

b 1655 16654 

c 1632 16671 

.Giriş 
 

 

F 1649 16606 

G 1653 16796 

H 1698 16598 

Çıkış 
 

 

x 1093 10587 

y 1011 10524 

z 1219 12127 

t 880 8671 

u 797 8091 

Bu çalış a so u u da, kural sa ısı arttığı da ir akı a rastgelelik azaltıldığı da 

siste i  doğruluk ora ı artış göster ektedir. Giriş sa ısı ı  azal ası da a ı şekilde 

olasılıksal olarak siste i  elirsizliği i düşürdüğü de  aşarı ı ö e li ölçüde 

artır ıştır. 

Yapay verisetleri üzerinde aptığı ız ir diğer çalış ada, CRF ve Klasik Makine 

Öğre esi KMÖ  ö te leri i  karşılaştırıl ası apıl ıştır. Çalış ada Yapay Veri seti 

üzeri de C‘F e KMÖ ö te leri i  perfor a sı ölçül üştür. KMÖ yöntemleri için 

WEKA progra ı [64], C‘F içi  C‘F“HA‘P progra ı [63] kulla ıl ıştır. 

Çalış a ı  u aşa ası da apa  eri setleri oluştur ak içi  kurallar ta ı la ıştır.  

farklı kural ta ı la a şekli elirle erek  farklı apa  eri seti oluşturul uştur. 

Çalış a ı  ir so raki araştır a ala ı gerçek eri setleri üzeri de Varlık İs i 

Ta ı la a elirle diği de  eri setleri   girişli e  çıkışlı ola ak şekilde 

tasarla ıştır.   

1.Veri seti i oluştur ak içi  eli izde ;  

Giriş Kü esi-1 {g1[0], g1[1], g1[2]}   , Giriş Kü esi-2 {g2[0], g2[1], g2[2]} 

Çıkış Kü esi E{ , , z, t, u}, şekli de kü eleri  olduğu arsa ı ı da  ola çıkarak 

aşağıdaki kural oluştur a şa lo u kulla ılarak eri seti oluşturul uştur. 

 Kural 1- Eğer x1(t)=g1[1] ve x2(t)= g2[1]  ise Çıkış=  
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 Kural 2- değilse Eğer x1(t)= g1[2]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

 Kural 3- değilse Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=z 

 Kural 4- değilse Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=t 

 Kural 5- değilse Eğer x1(t)= g1[2]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=u 

 Kural 6- Eğer x1(t-1)= g1[2]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=u 

 Kural 7- değilse Eğer x1(t-1)= g1[0]  ve x2(t-1)= g2[1] ise Çıkış=t 

 Kural 8- Eğer x1(t+1)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

 Kural 9- Eğer x1(t+1)= g1[1]  ve x2(t+1)= g2[0] ise Çıkış=  

 Kural 10- Eğer x1(t+1)= g1[2]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=z 

 Kural 11- değilse Çıkış= ‘astgele üretile  , ,z,t,u 'da  iri  

Bu çalış ada Çizelge 7.25' deki kurallar ardı ı la türetile  kurallar kulla ılarak 

50,100,500,2500 ve  ü lelik eğiti  e  ü lelik  seka s  test seti 

kulla ıl ıştır. Yapıla  çalış a a ait so uçlar Çizelge 5.16 ve Çizelge 5.17' de 

görülmektedir. 

Çizelge 5.16 Çalış a so uçları 

Cü le Sa ısı CRF NB IBK Bag. J48 

50 68.56 64.37 80.93 79.79 78.68 

100 70.74 67.11 82.29 81.35 80.21 

500 74.07 66.63 82.55 82.56 82.68 

2500 75.28 66.72 82.78 82.78 82.83 

5000 75.17 66.69 82.87 82.9 82.84 
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Çizelge 5.17 CRF Karışı  Matrisi 

 x y z t u Nokta 

x 1467 744 0 1040 0 0 

y 0 1434 796 867 0 0 

z 815 814 1644 0 0 0 

t 605 0 750 1907 0 0 

u 0 0 0 0 1617 0 

Nokta 0 0 0 0 0 725 

 

Çizelge 5.16' dan da görüldüğü üzere C‘F, Nai e Ba es dışı daki aki e öğre esi 

ö te leri de  daha aşarısızdır.  

CRF' nin sadece "u" çıkışı içi  %  aşarı göster esi i  ede i, Eğer t = g [ ]  e 

t = g [ ] ise Çıkış=u kuralı ı  dışı da hiç ir kuralı  u çıktısı üret e esidir. A ı 

duru   Nokta çıktısı içi de sö le e ilir. Dola ısı la aşka ir olasılık ol adığı da  

girişler kuralı sağladığı duru da çıkış "u" olarak işaretle ir. Bu da  so raki apıla  

de e eler u u test et ek içi  apıl ıştır. 

Oluşturula  2. , 3. ve 4. setlere ait kural listesi aşağıda görülmektedir. Bu kurallar 

kulla ılarak apıla  denemelere ait sonuçlar Çizelge 5.18' de görülmektedir. 

 2.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=z 

o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=t 

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=  

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

 3.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=  
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o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=  

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

 4.Kural Kümesi Listesi 

o Kural 1- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=  

o Kural 2- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

o Kural 3- Eğer x1(t)= g1[0]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=  

o Kural 4- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[0] ise Çıkış=  

o Kural 5- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[1] ise Çıkış=  

o Kural 6- Eğer x1(t)= g1[1]  ve x2(t)= g2[2] ise Çıkış=  

Çizelge 5.18 İki i Çalış a “o uçları 

Kural Kümesi CRF NB IBK Bag. J48 

2 100 100 100 100 100 

3 52 52 100 100 100 

4 100 100 100 100 100 

Çizelge 5.19 .Kural Kü esi Oluştur a Matrisi 

 g2[0] g2[1] 

g1[0] z t 

g1[1] x y 

Çizelge 5.20 .Kural Kü esi Oluştur a Matrisi 

 g2[0] g2[1] 

g1[0] y x 

g1[1] x y 
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Çizelge 5.21 .Kural Kü esi Oluştur a Matrisi 

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

g1[0] x y y 

g1[1] x x y 

Çizelge  5.19 ve Çizelge 5.21' de görüldüğü gi i çıkışlar tek ir dağılı da  geldiği de 

C‘F e NB, KMÖ ö te leri le e zer aşarı gösterirke , Çizelge 5.20' deki gibi 

çıkışları  irde  fazla dağılı da  geldiği de C‘F e NB' i  aşarıları düş ektedir. 

5.7.2. Gerçek Veri Seti için Yapıla  Çalış a  

Bu çalış ada, CRFSharp sitesi üzeri de  elde edile  eri seti kulla ıl ıştır [67]. Eğiti   

içi   ü le e test içi   ü le kulla ıl ıştır. Yapa  eri seti üzeri de apıla  

çalış ada klasik aki e öğre esi ö te leri C‘F' e göre daha i i so uçlar 

üret iştir. Gerçek eri seti ile apıla  u gula ada ise C‘F klasik aki e öğre esi 

ö te leri de  daha aşarılı so uçlara ulaş ıştır. Bu da eğiti  uza ı ı  ü ü esi i  

etkili olduğu so u u a ulaşıl ıştır. Eğiti  uza ı ı  ge iş tutul ası hali de C‘F daha iyi 

ir opti izas o  su akta e so uçtaki aşarı artı  göster ektedir. Bu u  içi  

ö elikle eli izdeki eğiti  e test eri seti arff dos a for atı a çe ril esi 

gerek ektedir. İşle i  apıla il esi içi  pe ere o utu  olarak alı ış e o a göre 

işle ler gerçekleştiril iştir. Arff dos ası a çe ir ek içi  kulla ıla  özellik şa lo u Şekil 

5.3' te ve arff dos a ör eği  Çizelge 5.22' de görülmektedir. 

 

Şekil 5.3 Cü le e şa lo u  u gula ası 
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Çizelge 5.22 Arff dos ası for atı 

Öz1 Öz2 Öz3 Öz4 Öz5 Öz6 Çıkış 

? Tokyo and ? NNP CC S_LOCATION 

Tokyo and New NNP CC NNP S 

and New York CC NNP NNP B_LOCATION 

Yapıla  çalış a ile ilgili so uçlar Çizelge 5.23' te gösterilmektedir.  

Çizelge 5.23 C‘F e Klasik Maki e Öğre esi Yö te leri i  Karşılaştır ası 
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Gerçekleştirile  çalış a so u u da C‘F i  KMÖ ö te leri de  daha i i so uçlar 

erdiği görül üştür. 

5.7.3. Freka sı Düşük Ola  Teri leri  Öğre e e Etkileri 

5.7.2.'de apıla  C‘F çalış ası da aklaşık .  sütu luk ir atris oluş uştur. Her 

teri  u atrise ir sütu  olarak ekle ektedir. Buda çalış a uza ı ı ge işlet ekte 

e çalış a za a ı ı artır aktadır. Bu çalış ada, e ut eğiti  e test kü esi de 

freka sı düşük ola  ,  e 'i  altı da  teri ler " " teri i le değiştirilip çalış a 

süreleri e aşarıları ölçül ek iste iştir. Yapıla  çalış a so uçları Çizelge 5.24' te 

görülmektedir. 

 

 



67 

 

Çizelge 5.24 Freka sı düşük ola  teri leri  öğre e e etkileri-1 
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Eli izdeki eri seti de “ etiketi freka sı üksek olduğu da  o u çıkartıp eğiti  aşarı 

değerleri i tekrar hesapladığı ızda Çizelge 5.25' deki sonuçlara ulaşıl ıştır. 

Çizelge 5.25 Freka sı düşük ola  teri leri  öğre e e etkileri-2 (S Hariç) 
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Bu çalış ada kulla ıla   eğiti  ü lesi üzeri de u gula a  Çizelge 5.1'deki özellik  

şa lo u ile   özellik oluşturul uştur. 

Teri  sa ısı elli freka sı  altı da ola  teri leri  değiştiril esi so u u da e i oluşa  

eğiti  e test seti deki farklı teri  sa ıları ı Çizelge 5.26' da görülebilmektedir. 



68 

 

Çizelge 5.26 Teri  sa ısı azaltıl ış Eğiti  e Test “eti (CRF için) 

 Eğiti  Test 

 .giriş .giriş Çıkış .giriş .giriş Çıkış 

Normal 9741 37 13 9809 37 13 

K=1 4015 37 13 8285 37 13 

K<=10 496 37 13 5854 37 13 

K<=15 325 37 13 5688 37 13 

Yapıla  çalış alara ait süre e aşarı so uçları Çizelge 5.27' de gösterilmektedir. 

Çizelge 5.27 “üre e Başarı Ora ları 

 

Başarı 
% 

S hariç 
% 

Süre 
Özellik 
sa ısı 

Normal 96.64 74.31 4dk 15 512421 

K=1 96.75 75.23 4dk 30 527813 

K<=10 96.42 73.32 3dk 52 323154 

K<=15 95.96 69.69 3dk 50 282139 

“o uç olarak freka sı az ola  teri leri  eğiti  seti de  çıkarıl ası ı  eğiti  süresi 

üzeri de azala  ö de ir etki ettiği sö le e ilir. 

5.8. CRF ile Yan Cümleciklerin Tespiti ve Öğeleri e A ır a a Etkisi 

Cü le, ir du gu u, ir düşü e i, ir isteği e a ir argı ı elirte  söz dizisidir. Bu söz 

dizisi de ir e a daha fazla argı ulu a ilir. Yükle i irde  fazla da ola ilir. O za a  

ü ledeki argı ü le i  apısı la ilgilidir. Cü leleri apı akı ı da  i elediği izde 

temel olarak 2 gru a a rıldığı ı görürüz.  

İçi de tek ir argı ulu a  ü lelere basit cümle , içinde birden fazla argı ulu a  

ü lelere ileşik ü le olarak isi le diril ektedir. 
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Basit Cümle Örnekleri; 

 Dersleri e çok çalış alısı .  

 Ağaç se gisi her i sa da ol alıdır. 

Bileşik Cü le Ör ekleri 

Şi di e leketi de olmak (Yan Cümlecik) / ar ış.(Temel Cümlecik) 

Metni güzelce okuyarak (Yan Cümlecik) / a la a a çalış. (Temel Cümlecik) 

5.8.1. CRF ile Yan Cümleciklerin Tespiti 

Biz u çalış a ızda elle etiketle iş ü leleri eğiti  aşa ası da kulla arak etiketsiz 

cümleler üzeri deki a  ü le ikleri ul a ı hedefledik. Ö elikle çeşitli ha er 

siteleri de  e ro a larda  edi diği iz 8 ü le i elle a  ü le ikleri e a ırdık. 

Şekil .4' te örnek bir gösterim görülmektedir. 

 

Şekil 5.4 Ya  ü le ikleri e a rıl ış ör ek ü leler 

Ardı da  eli izdeki ü leleri )e erek Doğal Dil İşle i kütüpha esi i kulla a  

FatihParser progra ı kulla ılarak ü le içi deki keli eleri  çözü le esi 

gerçekleştiril iştir.  

FatihParser  Türkçe e diğer Türkî diller içi  tasarla ış ir sözdizi sel çözü leyicidir 

[65]. Ya i ü le i sözdizi sel ileşe leri e a ıra  ir araçtır. Bu ileşe ler öğeler, 

u surlar, keli e grupları e keli elerdir. FatihParser dil ili ileri  daha aşi a oldukları 

bir ifade ile "cümle tahlili" apa  ir azılı dır. 

FatihParser progra ı ile eli izdeki  ü ledeki her keli e i  tek tek analizi 

apıl ıştır. Şekil .5' te örnek cümlelerdeki kelime çözümlemeleri görülebilmektedir. 
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Şekil 5.5 Keli e A alizi apıl ış ör ek ü leler 

1278 cümle sisteme verilerek otomatik olarak etiketle esi sağla ıştır. Geliştirile  

progra  ara ılığı la oto atik olarak etiketle e  ü leler, C‘F siste i e erile ile ek 

for ata çe ril esi sağla ıştır. Etiketlet ede kulla ıla  teri leri  açıkla aları 

Çizelge 5.28' de gösterilmektedir. Otomatik olarak etiketlenen ve CRF sistemine 

verilebilecek hale getirilen cümle örnekleri Çizelge 5.29' da görülebilmektedir.  

Çizelge 5.28 Etiketleri  Açıkla aları 

Etiket Ta ı ı 

Başla Ya /Te el ü le i  aşladığı ı elirtir 

Devam Ya /Te el ü le i  de a  ettiği i belirtir 

Bitti Ya /Te el ü le i  ittiği i elirtir 

oş Cü le içi deki oşlukları elirtir 

Noktalama oktala a işareti olduğu u elirtir 
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Çizelge 5.29 Oto atik Etiketle iş Cü le Ör ekleri 

Örnek Cümleler 

Giriş  Giriş  Çıkış 

çocuk 

un 

bos 

ad 

ı 

bos 

yusuf 

tur 

bos 

ve 

bos 

öl 

en 

ler 

o 

nun 

bos 

anne 

bos 

ve 

bos 

baba 

sı 

dır 

. 
 

isim 

isim_tamlama-ı  

bos 

isim 

isim_belirtme 

bos 

Özel_isim 

isi _ta ı la a_dır 

bos 

conj 

bos 

fiil 

fiil_dö üşü _e  

fiil_kişi_o lar_ler 

pron 

gen 

bos 

isim 

bos 

conj 

bos 

isim 

isi _sahiplik_o_ı 

isi _ta ı la a_dır 

Nokta 
 

Basla 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

Bitti 

Basla 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

bos 

Devam 

Devam 

Devam 

Bitti 
 

 

Yapıla  çalış a so u u da eli izdeki  ü le ö e elle etiketle iş, ardı da  

FatihParser ile keli e a alizi apıl ış e so  olarak da geliştirile  azılı  ardı ı la 

oto atik olarak etiketle iştir. Eli izdeki  ü le i  'si test içi   ta esi 

eğiti  içi  a rıl ıştır. C‘F progra ı ile  ü le eğiti  içi  kulla ıl ış e  

özellik çıkarıl ıştır. Ardı da  da  ü le ile test aşa ası gerçekleştiril iştir. 

Eli izdeki eğiti  seti deki etiketleri  freka sları Çizelge 5.30' da, Eğiti  Cü le 

Sa ısı a göre aşarı ora ları Çizelge 5.31' de e Etiket Başarı Ora ları Çizelge . 2' de  

gösterilmektedir. 
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Çizelge 5.30 Eğiti  “eti Etiket Freka sları 

Etiket 1026 Cümle 500 Cümle 250 Cümle 100 Cümle 

Başla 2353 967 250 239 

Devam 17423 7986 3778 1536 

Bitti 2354 967 466 239 

oş 7910 3701 1725 697 

Noktalama 1500 698 336 133 

Çizelge 5.31 Eğiti  “eti Başarı Ora ları 

Eğiti  “eti Cü le “a ısı Çıkarıla  Özellik Başarı Ora ı 

100 21025 98.49 

250 37355 98.46 

500 59015 99.3 

1028 104080 99.59 

Çizelge 5.32 Etiketleri  aşarı ora ları 

 Basla bos Devam Bitti Noktalama 

100 91.72 100 99.94 85.42 100 

250 91.38 100 100 84.83 100 

500 96.11 100 100 93 100 

1028 97.8 100 100 95.91 100 
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5.8.2.  Ya  Cü le ikleri  Öğeleri e A ır a a Etkisi 

5.8.1' de ü le i a  ü le ikleri e a ır a ı gerçekleştir iştik. Burada  hareketle 

ü le i öğeleri e a ır a işle i de ü le i ir ütü  olarak değil de a  ü le iklere 

ölü üş hali i  aşarı a olu lu etki apa ağı düşü ül ektedir. Bu çalış ada ö e 

cümle yan ü le ikleri e ölü ekte ardı da  ü le öğeleri e a rıl aktadır. 

Öğeleri e a rıla  ü leler etiketle ekte e  adet asit ü le ile eğitil iş siste  

üzeri de test edil ektedir. Test içi   ü lelik ileşik ü le e a  ü leleri e 

a rıl ış  ü le kulla ıl ıştır. Cü leleri etiketlerke  kulla ıla  etiketlet Çizelge 

5.33' te gösterilmektedir. 

Çizelge 5.33 Kulla ıla  Etiketler 

Etiket Ta ı ı 

o Özne 

bn Belirtili Nesne 

bsn Belirtisiz Nesne 

dt Dola lı Tü leç 

zt Zarf Tümleci 

y Yüklem 

Noktalama Noktala a işaretleri .-, vb.) 

Ya  ü le iklere a rıl ış e etiketle iş ola  ü leler irleştirilerek  adet ileşik 

ü le hali e getirilerek iri i test seti olarak kulla ıl ıştır. İki i test seti olarak a  

ü le ikleri e a rıl ış e etiketle iş eri seti kulla ıla aktır. Şekil .6' da örnek bir 

etiketle e eril iştir. 

 

Şekil 5.6 Örnek Etiketleme 
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 adet asit ü le üzeri de apıla  orfolojik a rıştır a işle i i  ardı da  elle 

etiketle e apılarak ü leler öğeleri e a rıl ış e C‘F siste i e erile ilir ir hale 

gel iştir. A ı işle ler test setleri içi de apıl ış e  a rı test seti siste e erilecek 

hale getiril iştir. Şekil .7' de ör ek ir eğiti  seti ü lesi görül ektedir.  

 

Şekil 5.7 Eğiti  seti ör ek ü le 

Eğiti  e Test setleri üzeri de apıla  çalış alar so u u da Çizelge 5.34' teki sonuçlar 

elde edil iştir. 

Çizelge 5.34 Çalış a “o uçları 

Test Seti Başarı Ora ı 

Zero Rule - R0 36.15 

Bileşik Cü le Test “eti-1) 43.91 

Yan Cümlecikli (Test Seti-2) 59.58 

5.9. Ardışık CRF Yapısı Kulla arak SL İşle e i  Gerçekleştiril esi 

Bu çalış ada, özellikle ağlılık a rıştır ası u gula aları da karşılaşıla  Etiket e ID 

ul a pro le i içi  iki aşa alı ir siste  tasarla ıp, gerçekle e e çalışıldı. Bağlılık 

A rıştır ası da özellik ektörleri i  oluşturul ası da kulla ıla  CoNLL for atı daki 

kalıp Şekil 5.8' de gösterilmektedir. 
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Şekil 5.8 CoNNL Veri Biçimi 

Ö elikle C‘F' i  KMÖ ö te leri de  daha i i olduğu u ka ıtla ak içi   METU-

“a a ı derle i de   ü le alı ıştır.  ü le eğiti  e  ü le test seti 

olarak kulla ıl ak üzere a rıl ıştır. Girişleri iz Şekil . ' deki LEX e CPO“ sütu ları , 

çıkış ise DEP sütu udur. KMÖ ö te leri içi  WEKA progra ı kulla ıla ağı da  

eli izdeki eriler arff dos a içi i e dö üştürül üştür.  Arff dos a for atı a çe ir e 

işle i içi  Şekil 5.3' teki özellik şa lo u kulla ılarak dos a for atı olarak Çizelge . 2' 

deki hale getiril iştir. WEKA e C‘F“HA‘P üzeri de siste  çalıştırılarak so uçlar 

Çizelge 5.35' te gösterildiği gi idir. 

Çizelge 5.35 DEP içi  C‘F e KMÖ karşılaştır ası  

Yöntem CRF Naive Bayes Bayes Net IBK KStar LogitBoost Decision Table 

Başarı Ora ı 79.51 73.53 66.83 73.78 74.27 71.66 61.55 

DEP içi  apıla  çalış a so u da C‘F' i  KMÖ ö te leri e göre daha üksek aşarı 

gösterdiği Çizelge . 5' te görülmektedir.  

C‘F' i  KMÖ ö te leri de  daha üksek doğruluklara eriştiği i gördükte  so ra 

çalış a ızda C‘F' i kulla a ı u gu  gördük. A a ı ız , C‘F' i kull arak Şekil 5.8' 
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deki eri apısı da görüle   . sütundaki ID ve 8. sütu daki Etiket değerleri doğru 

işaretle e il ektir.  Bu pro le  iki aşa ada çözül e e çalışıl ıştır. 

C‘F' i  .aşa ası da a a ı ız DEP a i ağla tı türü ü ula il ektir. Bu u  içi  

C‘F' i  .aşa ası daki eğiti  seti ü le iz içi  girişleri iz e çıkışı ızı  Şekil .9' da 

görülmektedir. 

 

Şekil 5.9 C‘F .Aşa a-DEP içi  girişler e çıkış 

Eğiti  aşa ası ı  ardı da  test seti iz içi  DEP etiketleri i üretil iş e .aşa a 

so uçla dırıl ıştır. .Aşa a da ise işi iz iraz daha kar aşıklaş aktadır. Şekil . ' 

deki DEP-ID sütu u u ul ak içi  irkaç işle e daha ihti a ı ız ol aktadır. DEP-ID 

sütu u daki sa ısal değerleri C‘F' i  üksek doğrulukla ul ası zordur. Burada ir 

dö üşü  ihti a ı ız ardır. Gerekli ola  u dö üşü  Şekil . 0' da görülmektedir. 

 

Şekil 5.10 C‘F .aşa a-DEP-ID eri e DEP ata ası 

.aşa ada apıla  işle ler şu şekilde sırala a ilir. Ö elikle DEP-ID' e karşılık gele  

satıra gidilir. İlgili satırı  DEP sütu u daki değer DEP  sütu u olarak ta ı la ır. 

Böylelikle DEP-ID sütu u eri e eli izde artık DEP  adı da e i ir sütu  ol uş 

olmaktadır. C‘F ile u aşa ada elde edile  eğiti  seti iz ile siste  eğitilip ardı da  
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test işle i u gula arak so uçlar elde edil iştir. .Aşa ada kulla ıla  eğiti  seti giriş 

e çıkışları Şekil . 1' de görülmektedir. 

 

Şekil 5.11 C‘F .Aşa a-DEP  içi  girişler e çıkış 

.aşa a so u da eli izde DEP e DEP  ala ları hesapla ış ol aktadır. A a izi  

DEP ve DEP-ID sütu ları a a i ağla tı etiketi e e ID' e ihti a ı ız ardır. DEP 

sütu u eli izde olduğu da  ağla tı türü içi  ir işle  ap a ız gerek ez. DEP  için 

ise .aşa ada aptığı ız dö üşü ü tersi e çe ir e iz gerek ektedir. Şekil . 2' de 

bu durum görülmektedir. 

 

Şekil 5.12 DEP  değeri i  ID' e çe ril esi 

Dö üşü  işle i apılırke  eli izdeki Türkçe eriseti i  histogra ı  çıkarıl ıştır. Şekil 

5.13' teki Türkçe içi  hazırla a  histogra lar göster iştir ki, eriseti izdeki keli eler 

ağırlıklı olarak sağa ağı lıdır. Bu üzde  azıla  ir progra  ara ılığı la e ut 

keli e i  ö e sağı a so ra solana akıl ış e etiket ile eşleşe  satırı  ID'si ilgili 

kelime içi  ID ala ı a ekle iştir. Bu şekilde oluşturula  siste i  Türkçe içi  so uçları 

Çizelge 5.36' da gösteril iştir.  
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Çizelge 5.36 Türkçe için sonuçlar 

Dil  ASU ASL 

Türkçe 

Er iğit e Ark.[ ] 76.1 67.4 

Malt Parser 77.16 67.23 

CRF 77.5 70.64 

 

Şekil 5.13 Türkçe içi  Histogra  Grafiği 

Türkçe dışı da Holla da, Danimarka,Portekiz e İs eç dilleri içi de siste  de e iştir. 

Türkçe içi  gerçekleştirile  işle  asa akları u diller içi de a e  u gula ıştır. 

Çizelge 5.37' de u dillere ait ağla tı türü (DEP), ASU, ASL aşarıları eril iştir. A rı a 

İs eç diline ait histogram Şekil . 4' te, Hollanda diline ait histogra  Şekil . 5' te, 

Danimarka diline ait histogra  Şekil . 6' da ve Portekiz diline ait histogra  Şekil . 7' 

de görülmektedir. 

Çizelge 5.37 Türkçe Dışı daki Diller İçi  “o uçlar 

Dil Yöntem DEP ASU ASL 

İs eç Dili 
Malt parser 0.87 0.88 0.82 

CRF 0.84 0.54 0.51 

Hollanda Dili 
Malt parser 76.23 75.09 71.94 

CRF 81.79 42.57 39.35 

Danimarka Dili 
Malt parser 87.03 84.91 80.16 

CRF 87.57 37.66 35.44 

Portekiz Dili 
Malt parser 87.89 84.35 80.21 

CRF 88.63 44.92 42.56 
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Şekil 5.14 İs eç Dili Histogra ı 

 

Şekil 5.15 Holla da Dili Histogra ı 

 

Şekil 5.16 Da i arka Dili Histogra ı 
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Şekil 5.17 Portekiz Dili Histogra ı 

Türkçe içi  C‘F ile gerçekleştirile  çalış a so u u da ASU ve ASL etrikleri de artış 

sağla ıştır.  

Türkçe dışı daki diller içi  apıla  çalış alarda ise DEP etriği hari i de aşarı düşük 

kal ıştır. Bu u  se e i olarak Şekil 5.14 - Şekil 5.15 - Şekil 5.16 e Şekil 5.17' de 

görüldüğü üzere u dilleri  Türkçe içi  geçerli ola  sağa ağı lılık ilkesi de  farklı ir 

apı göster esidir. 
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BÖLÜM 6 

SONUÇ VE ÖNERİLER 

“eka s Etiketle e ir giriş dizesi e karşılık ir çıkış dizesi i  üreti idir. Giriş e Çıkış 

dizesi i  içerikleri e göre  Doğal Dil İşle e i  irçok u gula ası Varlık İs i 

Ta ı la a, Maki e Çe irisi, Cü le i Öğeleri e A ır a .  seka s etiketle e olarak 

ta ı la a ilir. 

Bu çalış ada “eka s Etiketle e içi  iki hipotez geliştiril iş e apıla  u gula alarla u 

hipotezler ka ıtla a a çalışıl ıştır.  

Biri i Hipotezi iz , kar aşık ir pro le i daha asit parçalara öl e i  pro le i  

çözü ü ü kola laştıra ağı e u duru u  aşarı ora ı üzeri de olu lu etki apa ağı 

ö ü dedir. Bu hipotezi izi gerçekleştir ek içi  aptığı ız ü le i öğeleri e a ır a 

u gula ası da, ileşik ir ü le i siste e ir ütü  hali e er ekte se alt parçalara 

a  ü le iklere  öl e i  siste i  doğruluğu u olu lu ö de artırdığı görül üştür. 

İki i Hipotezi izi  te eli de de kar aşık ir pro le i daha asit alt parçalara öl e 

fikri at aktadır. Pro le i alt parçaları a öl e i  a ı sıra Bağlılık A rıştır ası gi i   

çıkışlı pro le leri i  çözü ü içi  ardışık olarak iki aşa ada çöz e i  siste i  

aşarısı ı artıra ağı ö ü dedir. 

Türkçe için apıla  çalış alarda, Destek Vektör Maki eleri “upport Ve tor Ma hi e-

“VM  ta a lı ir apı kulla a  Malt Parser ile elirli ir doğruluk ora ları a erişil iştir. 

Malt Parser özellikle ağlılık a rıştır ası pro le i i çöz ek içi  geliştiril iş gerekir i 

a rıştır a odeli olarak isi le dirilir. Gerekir i a rıştır a algorit aları, a rıştırı ı ı  

her adı ı da ir so raki adı ı tah i  et ek içi  a rıştır a odelleri kulla ırlar. 
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A rıştır a Algorit ası olarak ötele-i dirge ö te i i kulla arak e  i i ağa ı 

olutur a a çalışır. E  i i ağa ı oluştur a a çalışırke de A rıştır a odeli olarak ö e 

ü le içi deki keli eler arası daki ikili ilişkileri ularak işe aşla aktadır. Ardı da  

bulu a  ikili ilişkileri ağla tı türü ile grupla aktadır. “o raki aşa alarda ise ulu a  

her grup içi  olasılıksal ağırlıklar hesapla akta e test kü esi üzeri de 

de e ektedir. A rıştır a odeli de sı ıfla dırı ı olarak “VM kulla ıl ıştır.  

Bizim önerimizde, iki ili e e li Bağlılık Türü e Bağla ıla  Keli e-ID) bir problem 

ola  Bağlılık A rıştır ası ı iki parça a ölerek çöz e e çalışıl ıştır. Ö elikle siste e 

keli eler e ağlılık türleri eril iştir. Eğiti i  ardı da  Test kü esi üzeri de ağlılık 

türleri ulu arak ka dedil iştir. İki i aşa ada ise ağla ıla  keli e ID  eri e ilgili 

keli e i  ağla tı türü eril iştir. “iste  u e i hali eğitildikte  so ra ilk test 

aşa ası so u u da ağla tı türleri elirle iş ola  test kü esi siste e eril iş e ID 

karşılık ağla tı türü ulu uş ol aktadır. Burada apıl ası gereke işle  ir ö eki 

aşa ada ağla ıla  keli e ID ' e karşılık ağlılık türü ü  ata ası işle i terse 

çe ril ektdir. İki i aşa ada üretile  ağla tı türü a ı ü le içerisi de ö e sağa 

so ra sola doğru ara ır. Bulu duğu takdirde ilgili satırı  ID'si siste  tarafı da  

ata aktadır. Bulu a ası hali de ise ilgili ü ledeki ‘OOT etiketi e ağlı ID ata ası 

gerçekleştirilir.   

Yapıla  çalış alar so u u da seka s etiketle e pro le leri i  çözü ü de sıklıkla 

kulla ıla  C‘F' i  ardışık seka s etiketle e pro le leri i  çözü ü de özellikle Türkçe 

içi  daha ö e apıl ış çalış alarda  e özellikle Bağlılık A rıştır ası ala ı da sıkça 

kulla ıla  Malt Parser'a göre daha i i so uçlar elde et iştir.  

Türkçe dışı da kulla ıla  Holla da, Portekiz, Da i arka e İs eç dilleri içi  C‘F' i  

perfor a sı ı  daha geride görül esi i  ede i C‘F' i  perfor a sı da  zi ade test 

aşa ası da  so ra apıla  etikette  ID' e çe ir e işle i de kulla ıla  sağa ağı lı 

apı ı  u diller içi  u gu  ol a asıdır. Bu pro le i çöz ek içi  ö elikle u dillere 

ait erisetleri  histogra ları çıkarılarak çe ir e işle i de kulla ıla  algorit a ı  

gü elle esi ile u erisetleri e ait aşarı ora ları ı  artıra ile eği düşü ül ektedir. 

“iste i  dile ağı lı apıda  kurtarıl ası e Türkçe dışı daki diller içi  aşarı ı  

artırıl ası içi  gereke  çalış aları  apıl ası gele ek hedefleri izdir. Bağla ıla  
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keli e i  ağla tı türü eri e sı ıfı ı  a da alt sı ıfı ı gi i a ırt edi iliği daha yüksek 

ol ası uhte el ala ları  ko ul ası siste i  perfor a sı ı artıra ilir.  

Yapıla  çalış alar so u u da Malt Parser'ı  ağla ıla  keli e i ID  ul a 

perfor a sı, C‘F' i  de Bağla tı Türü DEP ' ü ul a perfor a sı daki doğruluk 

değerleri daha üksektir. Gele ek pla ları içerisi de u iki ö te i  hi rit 

kulla a ile eği ir ö te  geliştir ek sa ıla ilir. 

A rı a Ya  ü le iklere ölü e  ir eri seti de ü le i öğeleri e a ır a işle i daha 

aşarılı ol uştur. Bu u ir adı  ileri e götürerek a  ü le iklere bölünen bir cümleyi 

söz ö ekleri,isi  ta la aları . ala lara ölerek siste i  perfor a sı ı  

değerle diril esi i e gele ek hedefleri arası dadır. 
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