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ABSTRACT

The prediction of function tags is a key component of several natural language tasks. In this study,
Conditional Random Fields are employed for Turkish sentences. The affects of the size of training set, the
usage of morphological features of the words are investigated. As a result, we achieved 75% success ratio on
our datasets having 2000 simple sentences.

Keywords: Natural language processing, dependency parsing, artificial intelligence, sequence labeling,
conditional random fields.

KOSULLU RASTGELE ALANLARLA BASIT TURKCE CUMLELERIN OGELERINE
AYRILMASI

OZET

Dogal dil isleme caligmalarinda, ciimlelerin otomatik olarak bilesenlerine/6gelerine ayrilabilmesi birgok
uygulama igin gereklidir. Bu ¢aligmada basit Tiirkge ciimleler igin bu islemi Kosullu Rastgele Alanlar’i
kullanarak gergeklestiren bir arag gelistirilmistir. Egitim setinin biyiikliigiiniin ve kelimelerin morfolojik
ozelliklerinin kullaniminin etkileri arastirilmistir. Sonug olarak 2000 basit ciimleden olusan veri kiimemizde
%75’lik dogruluk oranina erigilmistir.

Anahtar Sozciikler: Dogal dil isleme, 6gelerine ayirma, yapay zeka, dizi etiketleme, kosullu rastgele alanlar.

1. GIRiS

Ciimleler anlamli kelime birliktelikleridir. Ciimleler 6gelerden, &geler ise kelime veya kelime
gruplarindan olusur. Tiirk¢ede ciimleler igerdikleri fiil tiirtindeki kelime sayisina bagli olarak basit
ya da bilesik climleler olmak {izere ikiye ayrilirlar. Birden fazla fiil igeren bilesik ciimlelerde yan
ciimleler ana ciimlenin bir &gesidir. Ornegin “Okula giderken bir fare gondiim” ciimlesi
“giderken” ve “gdérdim” olmak iizere iki adet fiil tiirii kelime igerdiginden bilesik ciimledir.
“okula giderken” yan climlesi ana ciimlenin “zarf tiimleci” 6gesidir.

Tiirkcede 6zne, belirtili nesne, belirtisiz nesne, dolayli tiimleg, zarf tiimleci ve yiiklem
olmak tiizere 6 farkli 6ge tiirii bulunmaktadir [1].

Tiirkgede yliklem ciimledeki eylemi belirtirken diger 6geler yiikleme sorulan sorularla
belirlenir. Ozne ve belirtisiz nesne kim/ne sorularina, belirtili nesne kimi/neyi sorularina, dolayl
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tiimle¢ nerede, nereden sorularina, zarf tiimleci ise zaman, nasil, ne i¢in, neyle, kimle sorularina
cevap verir. Calismamizda Zarf timleci “zaman, nasil, ile, i¢in, kadar” Oge tiirlerine
boliinmiistiir. Bunun sebebi daha belirgin 6ge tiirlerini bulabilmektir.

Ciimlelerin 6gelerinin bulunmasinda kelimelerin tiirleri, aldiklar1 ekler, kelimelerin
anlamlar1 ve metnin baglami kullanilmalidir. “Hastaliktan 61ddi.” ciimlesi ile “Denizden ¢ikt1.”
climlelerinin morfolojik ¢dziimleri birbirinin ayni olmasima ragmen “hastaliktan” kelimesi sebep
belirttiginden zarf tiimleci, “denizden” kelimesi ise dolayli tiimlegtir. Ayni1 morfolojilere sahip bu
iki kelimenin 6ge tiirlerinin dogru belirlenmesi igin kelimelerin anlamlarina da ihtiya¢ duyuldugu
gorilmiistiir.

Ortaokul ve liseden bildigimiz climleleri Ogelerine ayirma islemini bilgisayarlara
yaptirabilmek (dolayisiyla otomatiklestirebilmek) bilgi ¢ikarimi, diyalog sistemleri, metin
smiflandirma, metin anlama gibi ¢esitli dogal dil isleme problemlerinin daha iyi/dogru
¢oziilebilmesini saglamaktadir.

Ciimleleri 6gelerine ayirma problemi (X1, X2, X3) gibi bir dizilimden (Y1, Y2, Y3)
gibi etiket diziliminin iretilmesi olarak formellestirilebilir. Xi’ler kelimeleri ve aldiklari ekleri
ifade ederse, Yi’ler 6ge tiirlerini ifade edecektir. Bu 6grenme probleminin ¢6ziimii igin literatiirde,
Sakli Markov Modelleri, Maksimum Entropili Markov Modelleri ve Kosullu Rastgele Alanlar-
CRF [2] olmak iizere ¢esitli yontemler dnerilmistir. Literatiirdeki cesitli ¢aligmalar gostermistir ki
bu yontemlerden en iyisi CRF’dir [3]. Bu nedenle biz de ¢alismamizda CRF’yi kullandik.

Bu c¢alismada basit Tiirk¢e climlelerin &gelerine otomatik olarak ayiran bir sistem
geligtirilmigtir. Makalenin 2. bdliimde bu konudaki benzeri ¢aligmalar 6zetlenmistir. 3. boliimde
Onerilen sistemin bilesenleri, 4. boliimde kullanilan ciimleler kiimesi tanitilmistir. 5. béliimde elde
edilen sonuglar verilmistir. Son béliimde ise sonuglar yorumlanmis, sistemin eksiklikleri ve olast
gelecek caligmalar anlatilmistir.

2. BENZER CALISMALAR

Caligmamizin konusuna en yakin calisma Ozkése ve Amasyali tarafindan yapilmistir [4].
Calismalarinda basit Tiirkce climlelerin 6gelerini bulmus ve 6ge ikililerinden hayat bilgisi
¢ikarimi yapmuslardir. Calismanin asil amaci bilgi ¢ikarimi oldugundan 6gelere ayirma igleminin
dogruluk oram 6lgiimlenmemistir. Ogeleri bulmak igin elle iiretilmis kural tabanli bir yéntem
kullanmigtir. Kurallarin elle iiretilmesi olduk¢a fazla zaman alici bir islem oldugundan bu
caligmada bu kurallar1 egitim kiimesinden otomatik 6grenen bir ara¢ kullanilmistir.

Tiirkge climlelerin 6gelerinin bulunmasi igin yapilan bir baska caligma Coskun
tarafindan yapilmistir [5]. Bu calismada elle hazirlanan kural tabanli bir yap1 kullanilmistir.
Bunun haricinde ingilizce icin birgok 6rnegi olmasina ragmen [6] CRFyi Tiirkge ciimle 6gelerini
bulmada kullanan bir bagka caligma bulunmamaktadir. Bununla birlikte CRF’yi Tiirk¢e Varlik
Ismi Tanima (Name Entity Recognition) icin kullanan birka¢ ¢alisma vardir. Bunlardan biri Seker
ve Eryigit [7] tarafindan haber metinleri {izerinde yapilmis bir ¢alismadir. Bir diger ¢aligma ise
Ozkaya ve Diri [8] tarafindan yapilmis ve email metinleri iizerindeki caligmadir. Her iki
caligmada da 3-4 farkli varlik isim tiirii (kisi ismi, yer ismi, kurum ismi vb.) bulunmaya ¢aligilmis
ve %90’a yakin basarilar elde edilmistir.

Ayrica Eryigit’in Tiirkce i¢in bagimlilik ¢éziimlemesi (dependency parsing) ¢aligmasi
bulunmaktadir [9]. Bu ¢alisma ile kelimelerin birbirleriyle bagimliliklar1 bulunmugtur.

3. KOSULLU RASTGELE ALANLARLA CUMLELERI OGELERINE AYIRMA
Bir dizi etiket igin yine bir dizi etiket liretmeyi 6grenmek i¢in en ¢ok kullanilan algoritmalardan
biri CRF’dir. Bu ¢alismada en popiiler CRF uygulamasi olan CRF++ [10] kullanilmustir.

Egiticili tlim yontemlerde oldugu gibi CRF’de de once bir egitim setinden etiket
iretiminin kurallari/modeli 6grenilmektedir. Daha sonra da test verileri iizerinde Ogrenilen
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kurallara/modele gore etiketleme yapilmaktadir. CRF’lerin en yaygin tiirii olan Dogrusal Zincir
(Linear Chain) tabanli CRF ile x giris dizisine ait y etiketlerinin bulunmasi kosullu olasilig1 Esitlik
1°de verilmistir.

T K

1
P,(y|x) =Z—eXp(ZZ/ikﬁ(ytfl,y,,x,t)) )
X t=1 k=1

Esitlik 1°deki Z _ normalizasyon faktoriidir. P (yH,yt,x, t) ise bir

X
fonksiyondur. Bu fonksiyon dge tiirii belirleme i¢in drnegin Y, ;= “Ozne” ise ve Y, ="Belirtili
Nesne” ise ve t anindaki x (kelimemiz) = "top” ise 1 degilse 0 degerini alir. K, fonksiyon sayisini,
T pencere uzunlugunu gostermektedir. /Ik ise, egitim kiimesindeki etiketli ciimlelerden 6grenilen

agirlik degerleridir. Yapay sinir aglarinin egitimi, etiketli 6rneklerden katmanlar aras1 agirliklarin
ogrenilmesi oldugu gibi, CRF’nin egitimi de etiketli climlelerden bu agirliklarin (A) iteratif olarak
ogrenilmesidir.

Fonksiyonlardaki pencere boyutu kullanici tarafindan belirlenir. Fonksiyonlarda
kelimelerin ve etiketlerin birbirlerinden sonra gelme ihtimalleri yer aldigindan fonksiyon
sayisinin ¢ok fazla olacagi agiktir. Ogrenilmesi gereken agirlik sayist da fonksiyon sayisi
kadardir. Ogrenilmesi gereken degisken sayisimn cok fazla oldugu bu tiir optimizasyon
problemlerinde gerekli iterasyon sayisini ¢ok diisiirdiigiinden, CRF’lerin egitimi i¢in genelde
sinirlt hafizali Broydon - Fletcher - Goldfarb - Shanno (L-BFGS) algoritmast kullanilmaktadir
[11].

Fonksiyonlarin yapisina dikkat edildiginde y ¢iktisinin tahmininde sadece belirli 6nceki
ya da sonraki x’lerin degil tim x’lerin kullanilabildigi goriilmektedir. Bu sayede CRF, uzak
bagimliliklarin da isleme katilabilmesine imkan vermektedir. Bununla birlikte kural sayisi da
artmakta ve parametre optimizasyonu giiglesmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada pencere boyutu
olarak [-2,+2] kullanilmustr.

Birinci boliimde anlatildig gibi dgeleri bulmak igin kelimelere, kelime tiiriine, eklere,
kelimenin anlamimna ve metnin baglamma ihtiya¢ vardir. Bu calismada kelimelerin kendileri,
tiirleri ve aldiklar ekler kullanilmuistir.

CRF dizi etiketlemeyi O0grenirken giris dizisinin birden fazla boyutlu olmasina izin
vermektedir. Cikig dizisi ise tek boyutlu olmalidir.

Calismamizda giris dizisinin ilk boyutunu kelimenin kendisi, ikinci boyutunu ise
kelimenin morfolojik ¢dziimlemesi olarak kullanilmustir. Kelimeler, karakter katari (string)
olarak, morfolojik ¢oziimlemesi ise 1 ve 0’lardan olusan bir karakter katar olarak ifade edilmistir.
Kelimelerin morfolojik ¢6ziimlemesinin ifadesi i¢in Zemberek [12] kullanilmistir. Zemberek’in
kelimenin ¢oziimlemesi i¢in verdigi ilk sonu¢ dogru kabul edilmistir. Zemberek morfolojik
¢oztimleme icin 113 farkl etiket iiretmektedir. Buna gore kelimenin morfolojik ¢dziimlemesinde
yer alanlar 1, yer almayanlar 0 olmak iizere 113 elemanli bir dizi ile kelimenin morfolojik
¢Oziimlemesi ifade edilmistir.

Sekil 1°de egitim setinden bir ciimlenin (Aksam c¢ay bahgesinde arkadaslariyla
bulusacak) CRF’ye verilen hali gosterilmektedir.
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Aksam
000000000000000000000000000000000000000000000000000000001000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 Zaman

cay
010000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 DT

bahgesinde
010000000001010000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 DT

arkadasiyla
010000100000010000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 ile

bulusacak
100000000000000000000000000000000000000000000000000000000010000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 Y

000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000 O

Sekil 1. “Aksam ¢ay bahgesinde arkadaglariyla bulusacak™ ciimlesinin iglenmis hali

Ciimlede her satirda bir kelime bulunmaktadir. Her satirda kelimenin kendisi ardindan
113 elemanli morfolojik ¢6ziimlemesi, ardindan da ¢ikista 6grenilmesini istedigimiz etiket (6ge
tiirii) bulunmaktadir. Oge tiirii kisaltmalarmin aciklamalar1 Cizelge 1°de verilmistir. CRE’ye
verilen girig dizisinin ilk boyutu kelimenin kendisi, ikinci boyutu ise o kelimenin morfolojik
¢Oziimlemesi olmaktadir.

4. KULLANILAN VERi KUMESI

Sistemin egitiminde ve test edilmesinde kullanilacak ciimleler “Bilkent Universitesi Bilgiye
Erisim Grubu” tarafindan haber metinlerinden derlenmis olan Bilcol [13] derleminden se¢ilmistir.
Derlemden iginde tek fiil iceren 2000 ciimle rastgele segilmistir. Ciimleler minimum 2,
maksimum 10, ortalama 5 adet kelime igermektedir. Climlelerin igerdikleri &ge tiirleri ve
sayl/oranlar1 Cizelge 1'de verilmistir. Ciimleler toplamda 10500 kelime igermektedir. Cizelge
1’deki oranlar kelimelerin yiizde kaginin o 6ge tiirii oldugunu gostermektedir.

Cizelge 1. Denemelerde kullanilan ciimlelerin 6ge tiirlerinin oranlari

Kisaltma | Aciklama Say1 Oran (%)
Ozne Ozne 1769 16,85
DT Dolayl Tiimleg 1359 12,94
Bsiz Belirtisiz Nesne 569 5,42
Bli Belirtili Nesne 952 9,07
Y Yiiklem 2234 21,28
(0] Noktalama isareti 2105 20,05
Kadar Kadar 143 1,36
Zaman Zaman 611 5,82
Nasil Nasil 470 4,48
ile Birliktelik 137 1,30
Igin Sebep 151 1,44
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Veri kiimesinde yer alan climlelere 6rnek olarak “Asiga Bagdat sorulmaz”, “Cin,
ABDlyi kaygilandirtyor.”, “Biz gorevimizi yapiyoruz.” ciimleleri verilebilir. Veri kiimesinin
tamamu http://www .kemik.yildiz.edu.tr/?1d=28 adresinden elde edilebilir.

5. DENEYSEL SONUCLAR

Ciimlelerin otomatik olarak 6gelerine ayrilmasi igin 6nerdigimiz yontemin performansini 6lgmek
icin 2000 ciimlenin 500 tanesi test climlesi olarak kullanilmustir.

Ogrenme problemlerinde egitim setinin biiyiikliigii ve verilerin temsili 2 biiyiik
problemdir.

Verilerin temsilinde (giris dizisinin boyutlar1) sadece kelimeleri kullanmak ve
kelimelerle birlikte morfolojik ¢oziimlemelerinin de kullanmanin performans: 1500 egitim
climlesi ile 500 test ciimlesi ilizerinde karsilastirilmistir. Performans Sl¢iimiinde ilk 1 ve ilk 3
oramdir. ilk 3 degeri ise modelin en yiiksek olasilik verdigi 3 6ge tiiriinden herhangi birinin dogru
olma olasiligidir. Buna gére elde edilen sonuglar Cizelge 2’de verilmistir.

Cizelge 2. Sadece kelimeler ve kelimelerle morfolojik 6zellikleri kullantminin karsilastirilmast

Giris dizisi boyutlar: ilk 1 Dogruluk Oram | ilk 3 Dogruluk Oram
Kelime % 57 % 68
Kelime + kelime morfolojisi (113 6zellik) % 72 % 78

Cizelge 2’de goriildiigli gibi giris dizisinde 2 boyut kullanmak (kelime ve morfoloji)
basarty1 arttirmaktadir ki bu beklenen bir sonugtur. Ciinkii 6ge tiirlerinin belirlenmesinde
morfolojik 6zelliklerin dnemi bilinmektedir.

Kelime morfolojisini ifade eden 113 adet Ozelligin hepsinin yerine bir kisminin
kullaniminin sistemin performansini nasil etkileyecegi de bu ¢alisma igerisinde aragtirilmigtir. Bu
denemeden elde edilen sonuclar Cizelge 3’te verilmistir. Morfolojik 6zelliklerin sayisini azaltmak
icin 2 yontem denenmistir. Birincisi, 6zellik se¢im ydntemlerinden CFS (Correlation-based
Feature Selection) [14] ile secim yapilmasidir. ikincisi igin ise 6nce 113 dzelligin her birinin tek
bagina kullanildigindaki sistemin performansi 6l¢iilmiis, performanst en yiiksek olan 36 tanesi
birlikte kullanilmigtir. Performans 6l¢iimiinde yine ayn1 1500 egitim climlesi ve 500 test ciimlesi
kullanilmigtir.

Cizelge 3. Morfolojik 6zelliklerin azaltilmasinin etkileri

ik 1 ik 3
Giris dizisi boyutlar: Dogruluk Dogruluk

Oram Oram
Kelime + kelime morfolojisi (113 &zellik) % 72 % 78
{(ehr.ne + kelime morfolojisi (CFS ile se¢ilmis 11 % 60 % 63
ozellik)
Fehr.nve. +‘kf.:11me morfolojisi (113’iin tek basina en iyi 36 0% 71 % 76
ozelligi birlikte)

Cizelge 3 incelendiginde, CFS ile 6zellik se¢iminin basarty:r diisiirdiigii ancak tekil
performanslardan secilen 36 6zelligin basarry1 ¢cok az diistirdiigii goriilmiistiir.

Egitim kiimesinin boyutunun sitem iizerindeki etkisini gérmek icinde denemeler
yapilmis ve sonuglari Sekil 2°de verilmistir. Denemelerde 113 6zelligin tiimii kullanilmugtir.
Egitim kiimesinin boyutu 250 ciimleden baslayarak 250’ser artimla 1500°e kadar c¢ikarilmustir.
Uretilen modellerin hepsi ayn1 500 test ciimlesi iizerinde ¢alistirilmistir.
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M ilk 1 Dogruluk Orani

250 .
M ilk 3 Dogruluk Orani

500
750
1000

1250

Eqitim Verisl Says

1500
60 65 70 75 80
Bagan(%)

Sekil 2. Egitim kiimesinin biiyiikliigiiniin performansa etkisi

Sekil 2 incelendiginde egitim setinin biiyiikliigii ile sistemin performanst arasinda dogru
orantt oldugu acik¢a goriilmektedir. Ayrica artisin henliz bir doyuma ulagsmadigi da
gozlenmektedir. Diger bir ifadeyle egitim setinin boyutu daha da arttirilirsa bagarinin daha da
artacagi sOylenebilir.

Sistemin elde ettigi en yiiksek basariya ait hata matrisi Cizelge 4’te verilmistir.
Satirlardakiler gergek 6ge tiirlerini siitunlardakiler ise tahmin edilen 6ge tiirlerini gostermektedir.
Ornegin, gercek 305 6znenin 203’ 6zne olarak 36’s1 Dolayli Tiimleg olarak, 16’s1 Belirtisiz
Nesne olarak bulunmustur.

Cizelge 4. Oge tiirlerinin karisim matrisi (Satirlar gercek, siitunlar tahmin edilen degerler)

Oge Ozne | DT | Bsiz |Bli |Y | O |Kadar | Zaman | Nasil | ile | icin | Toplam | D. Oram
Ozne 203 |36 [16 |35 |2 0 0 6 7 0 |0 305 67
DT 32 278 | 6 21 |8 0 0 4 7 0 |0 356 78
Bsiz 45 24 |58 |23 |14 |0 5 3 13 0 |1 186 31
Bli 61 53 [18 [148]0 0 0 4 7 0 |0 291 51
Y 4 0 10 |2 50310 1 0 9 0 |0 529 95
o 0 0 0 0 50310 0 0 0 |0 503 100
Kadar | 0 3 0 0 1 0 16 0 0 0 |0 20 80
Zaman | 33 54 |7 20 |0 0 0 51 1 0 |0 166 31
Nasil |7 6 4 1 3 0 1 0 28 0 |0 50 56
ile 26 22 |5 10 |0 0 0 0 5 0 |0 68 0
igin 0 0 0 0 0 0 0 4 0 |34 |38 89

Cizelge 4 incelendiginde en basarilt bulunan 6ge tiiriiniin “Noktalama isareti” oldugu
goriilmektedir. Bunu takip eden 6ge tiirlerinin de “Yiiklem” ve “Icin” oldugu goriilmektedir. En
basarisizlar ise “ile”, “Belirtisiz Nesne” ve “zaman” dir. “Ozne” en ¢ok “Dolayli Tiimle¢” ve
“Belirtili Nesne” ile, “Belirtisiz Nesne” ise en gok “Ozne” ile karistirilmustir.

Sistemin Slgeklenebilirliginin testi igin model {iretme ve test siireleri dl¢iilmiistiir. Sekil
3’te egitim climlelerinden modelin {iretilme siirelerinin egitim kiimesinin boyutuna gore degisimi
verilmigtir.
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Model Verisi Olusturmak iginin Gegen Siire
240

220

2028
200 -

180 1753 —
160

140

120 N

StrefSaniye)

100

80

60

a 33

20

750 50 150 Aot Ve 150
Egitim Verisi Sayist
Sekil 3. Model iiretim siirelerinin egitim veri boyutuyla iliskisi

Sekil 4’te 500 ciimlenin test isleminin egitim kiimesinin boyutuyla degisimi
gosterilmistir.

Test Sonuclanm Olusturmak iginin Gegen Siire

]

=N

=

12 5
u

=

ST
e

SirefSaniye)

250

L= B S R P R e R R

=]

500 150 AU V2 5
Editim Verisi Sayist
Sekil 4. Test siiresinin egitim veri boyutuyla iliskisi

Sekil 3 ve 4 incelendiginde veri boyutuyla iglem siirelerinin lineer olarak arttig1 ve bu
sebeple Olgeklenebilir oldugu goriilmektedir.

5. SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR

Tiirkce basit (tek fiil iceren) ciimlelerin otomatik olarak ogelerinin bulunmasini amaglayan
calismamizda Kosullu Rastgele Alanlar kullanilarak %75’lik bir basar1 elde edilmistir. Calismada
elde edinilen bulgular asagida siralanmustir.

. Egitim kiimesinin boyutunun artistyla, sistemin test kiimesi iizerindeki basarisinin artis
goriilmiistiir.
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. Morfolojik 6zelliklerin kullanimi da sistemin bagarisini arttirmstir.

. Morfolojik  &zelliklerden hepsinin  yerine bir kisminin  kullanimi  basarty1
iyilestirmemistir.

. Uygulama 0Ogrencilerin  egitiminde, ¢esitli dogal dil isleme uygulamalarinda
kullanilabilir.

Gelecek ¢alisma olarak basit climlelerin 6tesinde fiilimsi de iceren bilesik ciimlelerin
Ogelerine ayrilmasi hedeflenmistir. Ayrica kelimelerin morfolojik 6zelliklerinin yani sira
kelimelerin biiyiik/kii¢lik harf ile yazilma ozelliklerinin de kullanimi da diisiiniilmektedir.
Bununla birlikte sistemin daha da gelistirilmesi igin kelime anlamlar1 (yer ismi, esya ismi vb.
kategoriler) ve metin baglami (6nceki ve sonraki climleler) da giris boyutlarina dahil edilebilir.
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