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KISA METINLERDE VARLIK iSMi TANIMA
OZET

Ag ortamimin gelismesi ve Web 2.0 olarak adlandirilan siirece girmesi ile birlikte
iceriklerini kullanicilarin olusturdugu sosyal medya siteleri, mikroblog (internet
giinliigii) sitelerinin sayisi ve popiilerligi artmistir. Bu sitelerde paylasilan metinlerin
icinden istenilen bilgiye makineler yardimi ile kolayca ulagma ve bilgileri yorumlama
noktasinda dogal dil isleme devreye girmektedir.

Dogal dil isleme insanlarin konustugu dili bilgisayarlarin yorumlayabilmesini
amagclayan calismalar1 kapsar. Yapay zeka ve dilbilimin bir alt dalidir.

Varlik ismi tanima ise dogal dil islemenin ¢aligma alanlarindan bilgi ¢ikariminin bir
alt dali olup metinlerden gegen varlik isimlerinin taninmasi ile ilgilenir. Varlik ismi
tanima kapsaminda varlik isimleri tespit edilir ve dnceden tanimlanmis kategorilere
gore smiflandirilirlar. Bu Kategorilerden en ¢ok kullanilanlart temel olarak kisi,
organizasyon, yer, tarih, saat, para, yiizde varliklaridir.

Varlik ismi tanima makine ¢evirisi, bilgi elde etme, duygu analizi, multimedia
indeksleme, soru-cevap sistemleri gibi diger dogal dil isleme uygulamalarininda
kullanilabilmektedirler.

Kuralli yazilmig metinlerde varlik ismi tanima problemi %95 seviylerine yaklagmis
iken, imla kurallarina uymadan kuralsiz ve rahat bir dille yazilan metinlerde
performans %50 seviyelerine diismektedir. Kuralsiz metinlerde basarimi yiikseltmek
adina litaratlirde genel olarak iki egilim goriilmektedir; kuralsiz metinler normalize
edilerek kuralli formata donistiiriiliir ve mevcut araglara uygun hale getirilir ya da
Kuralsiz metinlerin dogasina uygun yeni yontemler ve araglar gelistirilir.

Normazliasyon ciddi ve kompleks bir dogal dil isleme alanidir. Bu ¢alismada amag
kuralsiz metinlerde kompleks bir normalizasyon uygulamadan varlik ismi tanima
yontemleri gelistirmektir. Istatistiksel 5grenme tekniklerinden kosullu rastgele alanlar
yontemi kullanilarak tweet verileri iizerinde varlik ismi tanima caligmalar1 yapilmistir.

Twitter adli mikroblog sitesinde kullanicilarin paylastigi 140 karakterle sinirh kisa
metinlere tweet denilmektedir. Bu metinler yazim ve dilbilgisi kurallarina uymadiklari
gibi yabanci ve argo kelimeler, giilensuratlar (smiley) icerebilmektedirler. Tweetlerin
rahat ve kuralsiz dogas1 dogal dil isleme c¢aligmalarini zorlu bir hale getirmektedir.

Calismada iki yontem kullanilmigtir. Ilki daha 6nceki yontemlere dayanan kurall
yazilmis haber metinlerde basarimi ispatlanmis, bicimbilimsel 6zelliklere dayanan bir
yontemdir. Ikincisi ise bicimbilimsel 6zellikler yerine kabaca kelimenin ilk N ve son
N harfleri kullanilarak gelistirilen bir yontemdir.

Tiirkgenin zengin bigimsel yapisindan dolayr bigimbilimsel ozelliklerin dogal dil
isleme ¢alismalarinda kullanilmasi kagiilmaz bir durumdur. Fakat tweet metinlerinin
bicimbilimsel ¢6ziimleme asamasinda basarili sonuglar elde edilememektedir, dolayisi
ile bu ¢alismada bigimbilimsel 6zellikler yerine kelimenin ilk N ve son N harfleri ile
bicbilimsel bilgiler yakalanmistir. Soyle ki kelimenin ilk 3-4 harfi kelimenin kok
bilgisini icerebilmekteyken, son 3-4 harfi ise kelimenin aldigi eklerin bilgilerini
icerebilmektedir.

Her iki yontemde kuralli ve kuralsiz metinlerde denenmistir, kurallt metinler tiirtinde
haber metinleri, kuralsiz metinler tiiriinde tweetler kullanilmistir. Test sonuglarina
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gore heber metinlerinde her iki yontemle neredeyse ayni basarim elde edilirken, tweet
metinlerinde bagarim yaklasik %6 oraninda yiikselmistir. Bu demektir ki ilk yontemde
kullanilan bi¢imbilimsel ¢oziimleme ve belirsizlik giderme araglarina ihtiyag
duymadan kelimenin ilk ve son N harfleri ile kabaca bigimbilimsel 6zellikler elde
edilerek varlik ismi tanima probleminde kullanilabilir.

Temel yontem ve gelistirilen yontemlerde bigimbilimsel asamalarin farkliliklarina ek
olarak soOzciiklerin kiiglik/biiyiik harf bilgileri, citimle baslangicinda bulunup
bulunmamalar bilgisi ve sozliik bilgilerinden yararlanilmistir. Gelistirilen yontemde
bunlara ek olarak tiim egitim, sinama verileri ve sozliikler asciification isleminden
gecirilmistir. Asciification metindeki Tiirk¢e karakterlerin (6, ¢, s, 1, g, 1) ASCII
tablosu karsiliklarina (0, ¢, S, i, g, U) donistiiriilmesini kapsayan bir terimdir. Tweet
metinleri genellikle Tirkce karakterlerin kullanimina dikkat edilmeden yazildiklar
icin Asciification islemi uygulanmistir, yanlis yazilan kelimeleri normalize etmek
yerine tiim verilerden Tiirkge karakterleri kaldirma yontemi tercih edilmistir.

Varlik isimlerini igeren genis sozliikklerin kullanimina varlik ismi tanima
sistemlerinden siklikla bagvurulur. Bu calismada kisi, yer ve organizasyon olmak
lizere li¢ adet isim sozIigl kullanilmistir, sisteme verilen girdi metindeki sozciikler
sozliikler ile eslestirilerek varlik ismi olup olmadigina karar verilebilir. Gelistirilen
yontemde temel alinan yonteme ek olarak sozliikk eslestirmesinde kismi eslesme
yontemi kullanilmigtir. Kismi eslesmenin amaci tweetlerde kelimelerin birkag harfini
atlayarak yanlis yazilan varlik isimlerinin tespitini saglamaktir. Ornegin “Mehmet”
yerine “Mhmet” yazilabilmektedir. Boyle yanlis yazilmis varlik isimlerini tespit etmek
amactyla girdi metindek sozciikler ile sozliikteki kelimelerin Levenshtein mesafe
algoritmasi ile uzakliklar1 hesaplanmais ve kiiclik uzakliktaki kelimeler aday varlik ismi
olarak gosterilmistir.
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NAMED ENTITY RECOGNITION ON TURKISH SHORT TEXTS
SUMMARY

With the expansion of the web and material sharing through the internet, an excessive
amount of information pollution has emerged. Microblog web sites has been rising as
a new trend in alternative information sharing. Posts on these microblog sites
sometimes contain important information about a product, a person or even crucial
news about distant corners of the world. But maybe the most significant point about
these microblog posts is that they hold great amounts of statistics. Therefore, gathering
and processing this information has become essential. Thus, at this point, natural
language processing is holds meaningful importance.

Natural language processing (NLP) is a sub-branch of artificial intelligence and it is
concerned with interpretation of natural language by machines. NLP’s aim is to make
the interaction easier between human and computers.

Named entity recognition is a NLP term that refers to the recognition of named entities
in natural language. It is a way of extracting information by detecting and classifying
named entities in texts. Named entities mainly refer to persons, locations,
organizations. Originally, named entity term just refers these three entity but later it
expand to involve numeric expressions like date, time, money, percentage. Recently it
has branched out to bioinformatics for protein recognition, gene recognition, medicine
recognition etc.

There have been lot of studies in named entity recognition field and state of the art
perfomance has reached to nearly human annotation performance in formal texts. But
off the shelf natural language processing tools’ performances decreases when they are
applied to informal texts. Because informal texts may not fit to grammar rules, spelling
rules unlike formal texts. As a consequence, the need arises to develope new tools that
would be proper for informal structure of texts or normalizing informal texts to fit to
off the shelf NLP tools.

The aim of this study is to increase performance of named entity reconition on Turkish
tweets without appliying complex normalization. Tweets are micro texts that shared
on Twitter website which are limited to 140 characters. Most of the time they can
contain grammar and spelling errors, slang words and smileys, so unfortunately this
nature of tweets make harder to process such data.

Turkish is a highly agglutinative language, so natural languge processing is much more
challenging than non-agglutinative languages. Because of agglutinative and
morphologically rich nature, morpholocigal features are indispensable in natural
language processing applications.

Before works on named entity recognition in Turkish formal texts also have shown
that it is useful to use morphological features of words. However for informal text
domain it is not easy get morphological features with off the shelf morhphological
analysis tools efficiently. It could be an option to normalize informal texts to fit
existing tools, but in this work instead of normalizing, morphological information
captured roughly without morphological processing tools. For example first N
character and last N characters of words can hold morphological informations in
Turkish, first N characters of the word nearly equals the stem information of the word
and last N characters of the word can contain suffixes.
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Based upon tweets’ informal nature two different model are developed. First model is
base model, which based on another named entity recognition work on Turkish news
domain. Second method is developed method in this work as an alternative to base
method. This developed method increased the performance tweet domain nearly %6,
and nearly get same performance in news domain. Base model includes morphological
analyzing and disambiguation process differently from developed model.

Despite the aim is to develop named entity recognition system on tweet domain, news
domain also used as formal text domain to compare results of models. News data fit to
spelling and writing rules as opposed to tweets data. Tweets have unstructural nature,
can contain slang words, repeating characters for exclamation, on purpose spelling
errors, abbreviations. In addition, Turkish tweets can be written with only using
English alphabeth characters instead of using some Turkish characters (6, ¢, s, 1, g, 0).
Moreover, instead of using any alphabet characters some symbols can be used as letters

% ¢¢

in words (“$eker” instead of “seker”, “s€n” instead of “sen”).

Morphological structure gives important clues about which is part-of-speech
information, inflectional and derivational affixes. These morphological informations
of words can give a clue about being a named entity or not. So in both models
morphological informations are used.

Base model gets morphological information using external morphological tools for
analyzing and disambiguating. Unfortunately, when these tools applied to tweets, its
performance decreases and could not get morphological information of tweets
accurately. As mentioned before, first and last N characters of Turkish words have
significant information about morphological structure of the word. Instead of external
tools, getting first and last N characters are easier.

Beside morphological features case feature, start of sentence feature, gazetteer features
are used in both models.

Letter case of a word has an important clue about being a named entity. Named entities
are mostly proper names and proper names should start with uppercase letter, so case
information of word has significant increase in performance. Also sentences start with
uppercase letter, it can be cause confusion, so being first word of sentence information
and case information of word are used as features.

Most of the NER studies take advantage of gazetteers, which are large lists of entity
names. In this project three gazetteers are used that are person names, location names
and organization names. Organization gazetteer mostly consists of organization name

9% ¢¢

generator words like “ministry”, “university”, “association” etc.

Differently in developed model some features are added to handle obstacles of twitter
domain. They are simple normalization, asciification and apostrophe information.
Moreover, partial looking up tecniques applied on both base and developed models.

Firstly simple normalization techniques are applied to data which are converting
symbols in words to equivalent letter, removing repeated characters more than two.
Two repetition of characters is allowed in normalization procedure because some
words originally has two same adjacent letters. Than all Turkish characters in tweets
are converted to equivalents in ASCII table which named asciification procedure.

Proper names’ affixes should be separated with apostrophe so if a word has apostrophe
it is probably a named entity. Apostrope information is also used as feature to create
developed model.
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Due to tweet domain peculiarities exact matching of words with gazetteer’s elements
yields to miss out some named entities which have spelling errors or which are
contracted forms of entities. Some words can be written in contracted form or one or
more characters in a word can be skipped on purpose or not. These contracted forms
or incorrect written words can be a named entity which correct form of them exists in
gazetteers. Partial matching techiques used not to miss out these incorrect entites in
text. Words in input text compared to gazetteers and distances are calculated with
Levenstein distance algorithm. When comparing words with gazetters’ elements if any
zero distance has occur that means exactly same word exists in relevant gazetteer and
the input word is a named entity. If one distance has occure it means input word could
be a named entity with one contraction and so on. To decrease time cost of calculating
distances of input word, it is compared to words in gazetteers that only starts with same
letter as input word instead of comparing each word in gazetteers.

As a result, base model reaches %90.38 fl-measure, and developed model reaches
%90.23 f1-measure in news domain according to CoNLL metrics. In tweet domain,
base model reaches %55.29 fl-measure and developed model reaches %61.05 f1-
measure according to CoNLL metrics. Base model’s performance could be achieved
without using morphological processes with external tools. Moreover, developed
model gives better results for informal domain.

So it means no need to use complex morphological and normalization procedure to get
reasonable results on tweet domain.

Previous named entity recognition works have shown that conditional random fields
(CRF) method reached good performance at recognizing entities. Consequently, in this
work CRF have been chosen as the method to build named entity recognition model.
CRF are a statistical modelling method used in sequential data classifying. CRF++ tool
used to perform CRF algortihm in this study.

Herewith this study is an experiment of named entity recognition on Turkish tweet
domain. Tweets have short and informal nature and this make this domain much harder
than formal text domain. All of mentioned features has improved the performance of
the system for tweets. To improve performance gazetteers can be update, because
everday new entites can derive. In addition, partial matching methods can be enhance.

Developed model only recognizes seven entity types person, location, organization,
date, time, money and percentage, but it can be extended to recognize other entity types
for example product entity recognition can be important to analyze to get some
statistics for companies about their products.
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1. GIRIS

Ag ortamindaki bilgi paylasiminin kolaylasmasi ile paylasilan bilgi de hizla
artmaktadir. 2014 yilinda diinya ¢apindaki toplam web site sayisi 1 milyarin tizerine
cikmistir (Url-1, 2014). Internet ortami kullanicilarin sadece igerik aldiklar bir ortam
degil icerigine katkida bulunduklart bir ortama doniigsmiistiir. Bu siireci tanimlamak
icin Web 2.0 kavrami ortaya atilmistir (Url-2, 2014). Bu kavram kullanicilarin
ortaklasa icerik trettigi ve paylastigi ikinci nesil web site teknolojilerini
kapsamaktadir. Blog (internet giinliigii) siteleri, mikroblog siteleri, sosyal paylasim
siteleri, vikiler Web 2.0 igerigini olusturan pargalardir. Facebook, Twitter, Vikipedi,

Youtube, LinkedIn, Instagram en popiilerlerinden birkag tanesidir.

Giderek artan siteler ve kullanici sayisi sebebiyle iiretilen ve paylasilan bilgi de giderek
artmaktadir. Bu paylasimlardaki metinler ve yorumlar bir iiriin, kisi, mekan, firma vs.
hakkinda bilgiler ve/veya kullanic1 goriislerini icerebilmektedir. Ornegin bir firma
yeni ¢ikan iiriinii ve firma hakkindaki miisteri yorumlarini incelemek ve buna gore
strateji belirlemek isteyebilir. Bu durumda firma isminin gegtigi metinlere ulagmak
isteyebilir. Bunun yaninda teknolojinin hayatin her alanina girmesiyle belge yonetim
ve arsivleme islemleri elektronik ortamlarda yapilmaktadir. Ornegin belirli bir kisiye
ait belgelere kolayca ulagsmak istenebililir, bu durumda kisi ismine gore metin
bolimleri veya belgeler indekslenebilir. Ag ve elektronik ortamlardaki bilgilere
erismek ve bu bilgilerden yararlanma konusunda her gegen giin yeni teknolojiler

tiretilmekte ve daha pratiklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Olusan bilgi yigmlar i¢indeki metinleri veya ses verilerini yorumlayarak ihtiyag
duyulan bilgiye makineler araciligi ile daha kolay ulasabilmek i¢in yapay zekanin bir

alt dali olan dogal dil isleme (DDI) tekniklerinden yararlaniimaktadur.

DDI insan ve bilgisayar arasindaki iletisimi kolaylastirmay1 hedefleyen, dilbilim ve
yapay zekanin kesistigi bir alandir. insanlarin konustugu dogal dili makinelerin
anlamasina ve yorumlamasina yonelik ¢alismalarin yaninda tiretilen makine ¢iktilarini

insanin anlayabilecegi dogal dil formatina uydurmaya yonelik c¢aligmalar



kapsamaktadir. DDI uygulama alanlarina drnek olarak konusma tanima, konusma

sentezleme, makine gevrisi, bilgi ¢ikarimi verilebilir.

Varlik ismi tanima (VIT) bilgi ¢ikariminin bir alt kategorisi olup metinlerde gegen
varlik isimlerinin tespiti ve siniflandirilmasi ile ilgilenir (Nadeau ve Sekine, 2007).
VIT calismalar1 1990’ larin basinda baslamus olup, varlik ismi kavram ilk kez 1996
yilinda 6. MUC (Message Understanding Conference) konferansinda kullanilmistir
(Nadeau ve Sekine, 2007). Bu kavram ilk baslarda sadece kisi, yer, organizasyon
isimlerini kastederken daha sonra tarih, zaman, ylizde gibi sayisal birimleri de
kapsayacak sekilde genislemistir. Sonraki yillarda daha da cesitlenerek calisilan
metnin tlirline gore tibbi terimleri, protein isimlerini, gen isimleri vs. kastedecek

formata biirlinmiistiir.

Metinlerdeki varlik isimlerinin tespiti bilgi ¢ikariminda 6nemli rollere sahiptir.
Makine ¢evirisi, duygu analizi, soru cevap sistemleri gibi ¢esitli dogal dil isleme
uygulamalarmin énemli bir parcasi olabilmektedir. Ornegin metindeki s6z konusu
varlik isminin yaninda varlik hakkinda bir bilgi veya goriis verilmis olabilir ya da

varlik isminin kendisi bir sorunun 6grenilmek istenen cevabi olabilir.

Daha 6nce yapilan ¢alismalar gosteriyor ki VIT neredeyse ¢dziilmiis bir problemdir,
calismalar ¢ogu dil i¢in diizgiin formatta yazilmis metinlerde genellikle %90 tizerinde
basarim elde etmektedir. Fakat metinler her zaman diizgiin formatta yazilmig
olmayabilir. Ozellikle web ortamindaki sosyal paylasim sitelerinde paylasilan giinliik
konusma formatindaki metinlerde imla kurallarina, dil bilgisi kurallarina dikkat
edilmemektedir. Metinlerin icerikleri genelde az olmakta ve argo kelimeler,
kisaltmalar, kasitli yazim hatalar1 icerebilmektedirler. Boylesi metinlerde dogal dil
isleme ¢aligmalar1 yapmak zorlagsmaktadir ve mevcuttaki dogal dil isleme araglarinin

performansi diismektedir.

Formatsiz metinlerdeki performansi iyilestirmek i¢in bu metinlerin dogasina uygun
olarak yeni dogal dil isleme teknikleri gelistirilmeli ya da normalizasyon yontemleri
ile bu metinler mevcuttaki dogal dil isleme araglarinda kullanilabilecek formata

getirilmelidirler.



1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinin amact web ortaminda sayica artmakta olan sosyal paylasim ve
mikroblog sitelerinde paylasilan farkli sitelerde farkli isimlerle (statii, tweet)
adlandirilabilen kisa metinler {izerinde varlik ismi tespiti yapacak bir model

gelistirmektir.

Giiniimiizde sayilar1 artmig olan mikroblog sitelerinde kullanicilar anlik olarak
yaptiklarini; bir iiriin, mekan, kisi veya olay hakkinda yorumlarini; duyduklar
haberleri vs. paylagsmaktadirlar. Uzunlugu simirlt olan bu paylasimlarin igerdigi

bilgilere veya yorumlara ulasmada VIT 6nemli bir adim olacaktir.

Bu ¢alismada giintimiizde oldukga popiiler olan Twitter adli sosyal paylagim sitesinden
alinan Tiirkce tweetler iizerinde calisilmistir. Tweetler iizerinde VIT calismasi diizgiin
formattaki metinlere oranla daha zordur ¢linkii tweetler igerigi 140 karakterle sinirli,
imla ve yazim kurallarina uymayan, giinliik konugma dilinde yazilmis metinlerdir. Bu

durum sadece VIT degil diger DDI ¢alismalarini da zorlastirmaktadir.

Tiirkcenin bi¢imbilimsel olarak zengin bir dil olmasi sebebiyle Tiirkge VIT
calismalarinda bi¢imbilimsel 6zelliklerin kullanilmasi basarimi ciddi oranda artirdigi
gozlemlenmistir (Yeniterzi, 2011; Seker ve Eryigit, 2012). Fakat tweet verilerindeki
yazim hatalarindan 6tiirii bi¢imbilimsel ¢oziimleme zorlagsmaktadir ve bigimbilimsel
¢ozlimleme araglarinin performansi diismektedir. Bu durum tweet metinlerinde varlik

ismi tanima i¢in yeni bir teknik arayisina yonlendirmistir.

Bu ¢alisamada 6ncelikle diizgiin formattaki Tiirkge haber metinleri kullanilarak Seker
ve Eryigit’ in (2012) c¢alismasinda kullandigi basarimi ispatlanmis teknikler
kullanilarak bir VIT modeli gelistirilmistir. Daha sonra ayn1 model ile tweet metinleri
test edilmis ve Celikkaya ve dig. (2013) ¢aligmasinda da oldugu gibi basarimin ciddi
oranda diistiigii g6zlemlenmistir. Tweet metinlerinin basarimin yiikseltmek icin yeni
teknikler ve tweet verileri ile egitilen yeni bir model olusturulmustur, bu yeni model

ile basarimin yiikseldigi gézlemlenmistir.

1.2 Benzer Calismalar

Varlik ismi tanima alaninda Ingilizce basta olmak iizere bir¢ok dilde ¢aligmalar

yapilmistir. Ingilizce igin son elde edilen basarimlar %95 seviyelerindedir.



Ik olusturulan VIT sistemleri kural tabali iken zamanla makine ogrenmesi

tekniklerinin kullanimi1 yayginlasmistir (Nadeau ve Sekine, 2007).

Ik calismalar 1990’ 11 yillarda baslamustir, bunlardan biri Rau’ nun (1991) Ingilizce
icin yapilmig olup elle tanimlanmis kurallar yardimiyla metinden sirket isimlerini

tanimaya yonelik ¢alismasidir.

Varlik ismi kavrami ilk kez MUC-6 (6. Message Undersanding Conference)
konferansinda ortaya atilmistir (Nadeau ve Sekine, 2007). MUC-6 konferansi ile
birlikte VIT calismalar1 hizlanmistir (Grishman ve Sundheim, 1996). Sonraki
senclerde varlik ismi tanima alaninda diizenlenen konferanslar artmistir, CoNLL,

IREX, HAREM, ACE bu konferanslardan bazilaridir.

Ingilizce igin en yiiksek basarim elde etmis ¢alismalardan biri Ratinov ve Roth’ un
(2009) ¢alismasidir, CONLLO3 verisinde %90.8 basarim elde etmislerdir.

Yarowsky ve Cucerzan’ in (1999) dilden bagimsiz ¢alismasi Tiirk¢e igin yapilmis ilk
calisma olarak kabul edilir, bu ¢alisma Romence, Yunanca, Ingilizce, Hintge ve

Tiirkge tlizerinde test edilerek Tiirk¢e i¢in %53°1iik bir bagarim elde edilmistir.

Sadece Tirkceye 6zgii olan ilk ¢aligmada ise Tiir ve dig. (2003) tarafindan yapilmus,
haber metinleri tizerinde sakli markov modelleri (SMM) kullanarak %91.56” lik bir
basarim elde edilmistir. Istatistiksel modelin kurulmasinda kelimelerin sozliiksel,
baglamsal ve bigimbilimsel 6zelliklerinden yararlanilmistir. Kisi, yer ve organizasyon
isimlerinin tespiti ile ilgilenilmistir.

Tiirkge finansal metinlerden kisi ismlerinin tespitine yonelik yapilmis olan Bayraktar
ve Temizel’ in (2008) ¢alismasinda ise Oriintii modellerinden ve kelimelerin siklik

analizlerinden yararlanilmistir.

Tiirkge i¢in Kiigiik ve Yazici (2009) tarafindan yapilan calisma ise kural tabanli
gelistirilmig bir sistemdir, haber metinleri, tarihsel metinler, cocuk hikayeleri tizerinde
kisi, yer, organizasyon ve niimerik ifadelerin tespiti ile ilgilenilmistir. Bu kural tabanl
sistem daha sonra istatistiksel 6grenme yontemiyle gelistirilerek haber metinleri
tizerindeki basarimi %87.96° dan %90.13” e ¢ikarilmistir (Kiigiik ve Yazici, 2012).

Kosullu rastgele alanlar yontemi ile Tiirk¢e e-posta metinlerinde kisi, yer,
organizasyon tespitine yonelik yapilmis Ozkaya ve Diri’ nin (2011) ¢alismasinnda

%92.89 basarim elde edilmistir. Bu calismada sozliiklerden; kelimelerin uzunluk,



kisaltma olup olmadig1, noktalama isareti icerip igermedigi, climlenin ilk kelimesi olup

olmadigi vs. bilgilerinden yararlanilmstir.

Otomatik kural 6grenme tabanli olusturulmus bir sistemde Tatar ve Cigekli (2011)
tarafindan haber metinleri iizerinde %91.08” lik bir basarim elde edilmistir.
Kelimelerin biiytik/kiiclik harf bilgisi, uzunlugu, baglamsal 6zellikler, bigimbilimsel
ozellikler ve sozliiklerden yararlanilmisir. Olusturulan sistemin Tiirk¢e gibi sondan

eklemeli olan baska diller i¢in de kullanilmasi hedeflenmistir.

Yeniterzi (2011) tarafindan Kelimelerin bigimbilimsel 6zelliklerinden ve biiyiik/kii¢iik
harf bilgisinden yararlanarak kosullu rastgele alanlar (CRF) yontemi ile Tiirkge igin
yapilan bir ¢alismada ise haber metinlerinde CoONLL metrigine gore %88,94’ lik bir

basarim elde edilmistir.

Kelimelerin bi¢cimbilimsel 6zelliklerininin yanisira biiylik/kiigiik harf bilgisi, ciimle
baslangict bilgisi ve sozliikk bilgileri kullanilarak kosullu rastgele alanlar (CRF)
yontemi ile Tiirkge i¢in Seker ve Eryigit (2012) tarafindan yapilan bir baska ¢alismada

ise haber metinlerinde CoNLL metrigine gore %92’ lik bir basarim elde edilmistir.

Simdiye kadar bahsedilen ¢aligmalar diizgiin formatli, imla ve dilbilgisi kurallarina
uygun yazilmis metinler iizerinde yapilmis caligmalardir. Fakat oOzellikle web
ortaminda paylasilan bilgiler her zaman diizgiin formata uymayabiliyorlar, bdylesi

metinler lizerinde yapilan ¢alismalar son zamanlarda artis gostermistir.

Ingilizce tweet metinlerinde yapilan bir calismada Ritter ve dig. (2011) basarimi
artirmak i¢in mevcuttaki dogal dil isleme araglarin1 tweet metinlerinin dogasina
uyarlamiglardir. S6zciik sinifi etiketleme, isim tamlamalarinin bulunmasi, varlik ismi
boliitleme asamalarinda kosullu rastgele alanlar yontemi kullanilmis, varlik ismi
siiflandirma asamasinda ise etiketlenmis konu modelleme yontemi kullanilmistir.

Sistem %51 basarim elde etmistir.

Ingilizce tweetler icin yapilmis bir baska ¢alismada Liu ve dig. (2011) en yakin komsu
algoritmas1 ve kosullu rastgele alanlar yontemi ile yar1 denetimli bir sistem
olusturulmustur. Metinlerin yazimsal, sozciiksel 6znitelikleri ve ek sozliik yardimiyla

%80.2 basarim elde edilmistir.

Li ve dig. (2012) Ingilizce tweetlerde varlik isminin tespit eden denetimsiz 6grenme

yontemiyle bir sistem olusturmuslardir.



Oliveira ve dig. (2013) Ingilizce tweetler i¢in filtre tabanli bir varlik tanima sistemi
gelistirmislerdir. Bu sistem kosullu rastgele alanlar yontemine gore %3 daha fazla

basarili olmustur.

Tiirkge tweetlerde ise varlik ismi tanima kapsaminda iki ¢alisma mevcuttur. Bunlardan
ilkinde Celikkaya ve dig. (2013) tweet verilerini normalizasyon asamasindan
gecirdikten sonra haber metinleri ile egitilmis istatistiksel model tzerinde test
etmislerdir ve CoNLL metrigine gore %19.28 lik bir basarim elde edilmistir.
Istatistiksel modelin olusturulmasinda Seker ve Eryigit® in (2012) calismasi ile ayn1

teknikler kullanilmistir.

Tweet metinleri igin yapilmis diger Tiirk¢e ¢alismada Kiiciik ve Steinberger (2014)
daha oOnce Kiiciikk ve Yazici (2009) tarafindan gelistirilmis kural tabanli sistemi
gelistirmiglerdir. Tweet metinleri kural tabanl sistemle test edildiginde %53.23” lik
bir bagarim elde edilmistir. Sonrasinda kural tabanli sistem gelistirilerek bagarim
%61.17° ye yiikseltilmistir. Kural tabanli sistemin gelistirilmesinde normalizasyon,

kelimelerin biiyiik/kiigiik harf bilgileri, sozliik bilgisi kullanilmigtir.



2. VARLIK iSMi TANIMA

2.1 Varhik ismi Tanima Nedir

Varlik ismi tanima dogal dil islemenin ¢alisma alanlarindan bilgi ¢ikariminin bir alt
dali olup metinlerde gegen varlik isimlerinin tespiti ve sniflandirilmasi ile ilgilenir
(Nadeau ve Sekine, 2007). Bilgi ¢ikarimi dogal dil isleme teknikleri kullanilarak
herhangi bir format1 olmayan metinlerden bir bilgiyi elde etmeye yonelik ¢alismalari
kapsayan bir alandir. VIT uygulamalarinda metindeki varlik isimleri tespit edilir ve
onceden belirenen kategorilere gore siniflandirilirlar. VIT uygulamasina &rnek olarak

Sekil 2.1 gosterilebilir.

Ayse 2005 Eylul’ den beri Google, Londra’ da
calisiyor.

Kisi: Ayse
Yer: Londra
Organizasyon: Google
Tarih: 2005 Eylil
Sekil 2.1 : Varlik ismi tanima drnegi.

1990’ 11 yillarda baslayan ilk ¢aligmalar VIT problemini 6zel isimleri tanima problemi
olarak tanimlamislar, genel olarak {i¢ tiir izerinde calismistir; kisi, yer, organizasyon
(Nadeau ve Sekine, 2007). Bu kategoriler ilk basta kisi, yer, organizasyon isimleri iken
daha sonra tarih, zaman, yiizde gibi sayisal birimleri de icerecek sekilde geniglemistir.
1996 yilinda 6. MUC (Message Understanding Conference) konferansinda varlik ismi
kavrami ortaya ¢ikmistir. Daha sonraki ¢caligmalarin ¢ogunda baskin olarak kullanilan

varlik ismi kategorileri su sekilde tanimlanmistir;
e ENAMEX

o Person (Kisi)



o Location (Yer)
= Ulkeler, sehirler, dag, irmak vb.
o Organization (Organizasyon)
= Devlet birimleri, sirketler, dernekler vb.
e TIMEX
o Date (Tarih)
o Time (Zaman)
e NUMEX
o Money (Para)
o Percent (Yiizde)

Daha sonraki yillarda VIT problemi iizerinde yapilan calismalarda diizenlenen
konferanslarda farkli kategorilere de yer verilmistir. Bunlardan en popiiler olanlari
CoNLL konferansinda tanimlanan, kelime olarak “karisik” anlamina gelen
“miscellaneous” kategorisidir. Bu kategori 6zel isim olan fakat enamex kategorisinde
degerlendirilemeyen varlik isimleri i¢in kullanilmaktadir. Baska c¢alismalarda alt
kategoriler de kullanilmigtir, Ornegin “kisi” varlik ismi yerine “politikact”,
“miithendis”, “aktor” vb., “yer” varlik ismi yerine “sehir”, “lilke”, “kopri” vb. alt

tanimlamalar kullanilabilmektedir.

Bunlarin diginda kimyasal madde, ilag isimleri, protein isimleri, gen tespit etmek gibi
alana 6zel galismalar da yapilmaktadir. Son zamanlarda popiiler olan VIT uygulama

alanlarindan biri biyomedikal metinlerdeki protein ve gen isimlerinin taninmasidir.

Bu alanda Ingilizce, Almanca, Ispanyolca, Hintce, Arapga, Cince Vs. bircok dilde
calismalar mevcuttur. Birgok dil icin VIT sistemlerinin performans1 %90 seviyesine
cikabilmis hatta neredeyse insan etiketleme seviyesine ulagmistir. Insanlarm %100
dogru olarak etiketleme yapamadiklari, kisiden kisiye etiketlemelerin farklilik
gosterdigi goriilmistiir, MUC-7 konferansindaki yorumcularin etiketledigi metinlerin

basarimi %96-97 seviyesindedir (Marsh ve Perzanowski, 1998).

Tiirkgenin zengin ve karmasik bigcimbilimsel yapisit Tiirkge icin yapilan dogal dil
isleme ¢aligmalarin1 daha zorlu bir hale getirmektedir. Buna ragmen Tiirkge i¢in de

VIT sistemlerinin basarimi1 %90 iizerine ¢ikmay basarmistir.



Genellikle VIT sistemleri tek bir dil ve tek bir metin tiirii iizerinde verimli sonuclar
elde etmektedir dolayiyla tek bir dil ve metin tiirii odakli ¢alismalar ¢ogunluktadir,
ornegin Tirkce ¢alismalarin ¢ogu haber metinleri lizerinedir. Birden ¢ok metin tiiri,
konusu {lzerinde yapilan c¢alismalar her metin tiiri i¢in ayn1 performansi
gosterememistir. Bunun en temel sebebi farkli konulardaki metinlerde farkli terimler

dolayist ile farkl varlik isimleri olmasidir.

Bunun yaninda dilden bagimsiz ¢alismay1 hedefleyen calismalar da mevcuttur, bu
calismalarda tek bir sistemle farkli dillerdeki metinlerde varlik ismi tanima
gerceklestirilebilmesi hedeflenmistir. Farkli dillerin farkli dilbilgisi ve yazim kurallart

olacagindan boylesi bir sistem olusturmak kolay degildir.

Son yillarda gayri resmi, giinliik konugma diliyle yazilan metinlerdeki VIT galismalart
hiz kazanmistir, ¢linkii web ortaminin ve iletisim teknolojisinin gelismesi ile birlikte
bu tiir metinler ¢cogalmigtir. Bu metinlere 6rnek olarak e-posta metinleri, sosyal
paylasim sitelerindeki kullanici yorumlari ve paylasimlari, cep telefonlarinda
kullanilan kisa mesajlar, Ses tanima sistemlerinin ¢ikti metinleri verilebilir. Bu tiir
metinler yazildig1 dilin yazim ve imla kurallarina uymayabilecegi gibi birden ¢ok dil
yada jargon kullanilarak yazilmis da olabilirler, bu durumlar bu tarz metinlerdeki tiim

DDI ¢alismalarini zorlastirmaktadr.

VIT sistemleri dogal dil islemenin bircok uygulamasinda yer bulabilmektedir. Bilgi
¢ikarimimnin bir alt dali olup istenen bilgiye ulagmakta onemli bir agama olarak
kullanilmaktadir. Ornegin soru-cevap sistemlerinde sorulan soru ya da cevabn bir kisi,
mekan veya sirketle ilgili olabilir, ilgiliyi bilgiye erisim i¢in bahsedilen varliga ait
varlik isimlerinin tespitinden yararlanmak kolaylik saglamaktadir. Bunun yaninda
arama motorlarinda, ¢oklu ortam indekslemede, makine gevirisi ve duygu analizi gibi

DDI uygulamalarinda VIT sistemlerinden yararlanilmaktadur.

2.2 Kullanilan Yaklasimlar

Varlik ismi tanimada kural tabanli ve istatistiksel yaklasim olmak iizere genel olarak
iki yaklasim mevcuttur, bu iki yaklagimi birlikte kullanan melez sistemlerde

mevcuttur.
e Kaural tabanli yaklagim

e Istatistiksel yaklasim



Kural tabanli yaklagimda dilin dilbilgisi 6zelliklerine dayali kurallar kullanilarak
varlik ismi tanima yapilir, istatistiksel yaklagimda ise makine 6grenmesi teknikleri
kullanilarak egitilmis istatistiksel bir model kullanilir. ilk sistemler elle tanimlanmis
kural tabanli algoritmalar kullanirken, sonraki sistemler daha ¢ok makine 6grenmesi
teknikleri ile otomatik kural ¢ikartmaya veya sirali etiketleme algoritmalarina

dayanmaktadir (Nadeau ve Sekine, 2007).

Kural tabanli yaklagimda kurallar varlik isimlerinin ayirt edici 6zelliklerine dayanarak
olusturulur. Ornegin diizenli ifadelerden yararlanilarak tarih, saat, biiyiik harfle

baslayan isimler tespit edilebilir.

Organizasyon ve yer isimlerinde genel olarak bir oriintii mevcuttur, Sekil 2.2° deki gibi
oriintiilerden belli kurallar gikarilabilir. Ornegin biiyiik harfle baslayan bir kelimeden
sonra “Universitesi” kelimesi geliyorsa bu bir organizasyon ismidir denilebilir (Kiiciik
ve Yazici, 2009).

X Universitesi/Caddesi/...

Ankara Universitesi
Atatirk Caddesi

Kemalpasa Mahallesi

Av./Dr./... X
Dr. Ahmet Yilmaz
Av. Nilgin Seker

Sekil 2.2 : Oriintii 6rnekleri.

Makine 6grenmesine dayali istatistiksel yontemler ise genis bir derlemin etiketlenerek
makine 6grenmesi algoritmalariyla egitilerek bir model ¢ikarilmasina dayanir. Bu
yontemde egitilecek derlemi olusturmak ve etiketlemek ciddi emek istemektedir.
Denetimli 6grenme teknikleri genis bir etiketlenmis derlem gerektirdigi ve bu masrafli

oldugu i¢in yari-denetimli veya denetimsiz yontemlere yonelimler olmustur.
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2.3 Kullamilan Oznitelikler

Varlik ismi tanima sistemleri metinlerdeki kelimelerin Ozniteliklerini kullanarak
tanima islemini gerceklestirmektedirler. Bu Oznitelikler kelimenin yazimsal,

bigimbilimsel 6znitelikleri olabilmektedir.

Uzerinde calisilan dile ait bilindik kisi, yer, organizasyon isimlerini igeren genis
sozliiklerden vyararlanmak varlik ismi tanima ¢aligmalarina biiyik fayda
saglamaktadir. Sozliiklerden yararlanmak varlik ismi tanima problemini tam olarak
cozemeyecektir ¢linkii zamanla dile yeni isimler eklenebilmekte ve girdi metninde
sOzliikte olmayan bir varlik ismi yer alabilmektedir. Zamanla dile yeni isimler
eklenebildigi gibi bazi isimler kullanim sikligi azalabilmektedir, dolayisiyla

sOzliiklerin siirekli giincellenmesi sistemin bagarimini artiracaktir.

2.4 Varhk Isimlerinin Gosterilimi

Varlik isimleri ve ¢esitli DDI uygulamalarinda kullanilan metin pargalarinin
etiketlenmesi ve etiketlerinin gosteriliminde gesitli yontemler kullaniimaktadir. Bu

yontemler asagidaki gibi listelenebilir (Tjong Kim Sang ve Veenstra, 1999).
e Sade gosterim
o 10

e Icerde/Disarda (Inside/Outside) gdsterimi

o I0B1
o 10B2
o IOEl
o IOE2

e Baslangi¢/Bitis (Start/End) gosterimi
o BILOU

Sade gosterimde sadece I ve O etiketleri kullanilir. Bir kelime varlik ismi ise I degilse

O harfi ile etiketlenir.
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Icerde/Disarda gosteriminde séz konusu kelime bir varlik ismi degilse O etiketi ile

gosterilir. Varlik ismini olugturan kelimelerin alacagi etiketler ise alt kategorilere gore

degisiklik gosterir;

IOB1: Sadece kendisinden hemen once bagka bir varlik ismi yer alan
varlik isimlerinin ilk kelimesi B, diger kelimeleri I 6n ekiyle etiketlerini
alirlar. S6z konusu varlik isminin kendisinden 6nce bir varlik ismi yer

almiyorsa tiim kelimeleri I 6n ekiyle etiketlenir.

IOB2: Varlik isminin ilk kelimesi B, diger kelimeleri I 6n ekiyle

etiletlerini alirlar.

IOE1: Sadece kendisinden hemen sonra baska bir varlik ismi gelen
varlik isimlerinin son kelimesi E, diger kelimeleri I 6n ekiyle
etiketlerini alirlar. S6z konusu varlik isminin kendisinden sonra bir

varlik ismi gelmiyorsa tiim kelimeleri I 6n ekiyle etiketlenir.

IOE2: Varlik isminin son kelimesi E, diger kelimeleri I 6n ekiyle

etiletlerini alirlar.

Baslangic/Bitis gosteriminde ise ilk yonteme ek olarak tek eleman simgesi (U)

kullanilir. B varlik isminin baglangicini, L bitigini, | etiketi de baslangig¢ ve bitis

arasindaki kelimeleri temsil eder. Eger varlik ismi tek kelimeden olusuyorsa B ve L

etiketleri yerine U etiketi kullanilir. Varlik ismi haricindeki kelimeler i¢in O etiketi

kullanilir. Baz1 ¢aligmalarda bu gosterim “O+C” gdsterimi olarak da ge¢mektedir.

Etiketlerde B, I, U, O harflerinden baska harflerin kullanim1 da mevcuttur, 6rnegin tim

gosterimlerin oldugu Sekil 2.3’de BILOU gosterimi i¢in L harfi yerine diger

gosterimlerle tutarli olmasi agisindan E harfi kullanilmistir. Sekil 2.3 de “Etkinligimiz

haftaya Sali giinii Istanbul Teknik Universitesi Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesinde

Ayse Hanim koordinatorliigiinde gerceklestirilecektir.” climlesinin varlik isimleri ve

farkl1 gosterilimleri verilmistir.
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Kelime Etiket
Etkinligimiz -
haftaya -
Sali TARIH
glnd -
istanbul | ORGANIZASYON
Teknik | ORGANIZASYON
Universitesi | ORGANIZASYON
Bilgisayar | ORGANIZASYON
ve | ORGANIZASYON
Bilisim | ORGANIZASYON
Fakiiltesinde | ORGANIZASYON
Ayse Kisi
Hanim -
koordinatoriidiinde -
gerceklestirilecektir -

S

1081 1082 I0E1 IOEZ2  BILOU

coco0—-—————-——0-00C
O000W———W—=—=—0-00
OO0 W ———m ——=—wWoOmOoOO0
OO0OO0O—MmM———-—mM——0—-—00
o000 mMmmM=———m-——0mOO0O
OO0 CmM=—=—omm-—mOoOC OO0

Sekil 2.3 : Varlik ismi gosterilimleri.
2.5 Varlik Ismi Tanima Sistemlerinin Basarimmin Olciilmesi

Varlik ismi tanima sistemlerinin basarimi sistemin ¢iktis1 olan metindeki tespit edilmis
varlik isimlerinin dogrulugu kontrol edilerek olciiliir. Cikti metindeki dogru tespit
edilmis varlik ismi sayisinin tespit edilmis toplam varlik ismi sayisina orani tutma
orani (precision) olarak adlandirilir (2.1).

dogru tespit edilmis varlik ismi sayist

tut =
utma tespit edilmis varlik ismi sayist (2.1)

Ciktidaki dogru tespit edilmis varlik ismi sayisinin girdi metindeki tespit edilebilecek
varlik isimlerinin sayisina orani ise bulma orani (recall) olarak adlandirilir (2.2).
dogru tespit edilmis varlik ismi sayist

bulma =
uma girdi metindeki varlik ismi sayist (2.2)

Tutma ve bulma oranlarinin harmonik ortalamasi olan f-dl¢iit (f-measure) degeri

asagidaki gibi hesaplanir (2.3).

(B + 1) * kesinlik * ¢cagri
B (kesinlik + ¢agri) (2.3)

f —olgiit =

Eger tutma ve bulma oranlar1 ayn1 agirliga sahipse harmonik ortalama =1 alinarak

asagidaki gibi hesaplanir (2.4).
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2 * tutma * bulma

f — olgiit = (2.4)

tutma + bulma

VIT sistemlerinin basarimlarinin 6l¢iilmesinde kullanilan farkli yéntemler mevcuttur.

En ¢ok kullanilan yontemler CONLL ve MUC metrikleridir.

MUC metrigi MUC konferanslarinda kullanilmistir (Chinchor ve Marsh, 1998).
Sistemin basarimini iki agidan ele alir; dogru sinif ve dogru sinirlar. Sistem tarafindan
tespit edilmis ve siniflandirilmig varlik isimlerinin smirlarinin  dogrulugunu ve

siniflandirilmasinin dogrulugunu ayr1 ayr1 degerlendirir.

CoNLL metrigi CONLL konferanslarinda kullanilmistir (Tjong Kim Sang, 2002;
Tjong Kim Sang ve De Meulder, 2003). Sistemin varlik ismi tespitinin dogru kabul
edilebilmesi i¢in hem sinirlarin hem de simifin dogru tespit edilmis olmasi gerekir.
Sistem varlik isminin sinirlarini dogru tespit eder fakat varlik ismini yanlis siniflandirir

ise bu CoNLL metrigine gore yanlis bir ¢ikt1 olarak degerlendirilir.

Degerlendirme metriklerinin daha iyi anlasilmas1 igin Sekil 2.4’ te drnek bir VIT
sistem girdisi, ¢iktisi ve sistem tarafindan yapilan hatalar verilmistir. Bu 6rnek sistem
ciktisinda CoNLL metrigine gore sadece 4. satirdaki ¢ikti dogrudur, varlik ismi
sinirlar1 dogru tespit edilmis ve varlik ismi dogru siniflandirilmistir. Girdi metinde bes
tane varlik ismi mevcuttur, ¢iktiya gore bes tane tespit edilmis varlik ismi vardir. Bu

sistemin CoNLL metrigine gore basarimi %20 olarak hesaplanir (2.5).
tutma = 1/5 bulma = 1/5 f — olgit = 1/5 = %20 (2.5)

MUC metrigine gore ise sistemin iki adet sinif kapsaminda iki adet de smurlar
kapsaminda olmak iizere toplam dort adet dogru ¢iktist vardir. Girdi metinde bes tane
varlik ismi mevcuttur, sinirlar ve sinif i¢in iki ayr1 degerlendirme yapildigindan girdi
metinde 10 tane varlik ismi oldugu varsayilir. Ciktiya gore bes tane tespit edilmis
varlik ismi vardir, bu da smirlar ve smif i¢in diisliniildiigiinde toplam 10 varlik ismi

oldugu varsayilir. Bu sistemin MUC metrigine gore basarimi %40 olarak hesaplanir
(2.6).

tutma =4/, bulma=%/;,  f - olgit =4/;5 = %40 (2.6)
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Bu calismadaki basarimlarin dlgiilmesinde CoNLL metrigi kullanilmistir. Metrigin
sistem ¢iktilarina uygulanmasinda CONLL ag sayfasinda yer alan betik kullanilmistir
(Url-3, 2014).
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HATA

DOGRU ¢OzUM SISTEM CIKTISI HATA TiPi
Varlik ismi dogru
<b_enamex TYPE="PERSON">Bayram Bayram <b_enamex siniflandiriimis fakat SINIR
Bayraktar<e_enamex> TYPE="PERSON">Bayraktar<e_enamex> sinirlari yanhs tespit
edilmis
Varlik ismi dogru tespit
<b_enamex <b_enamex o
- - edilmis fakat yanhs SINIF
TYPE="LOCATION">0smanli<e_enamex> TYPE="PERSON">Osmanli<e enamex:>
- - siniflandinimis
<b_enamex TYPE Bir varlik ismi olmadigi  SINIF
Cumbhuriyet ="ORGANIZATION>Cumhuriyet<e _enam halde sistem varlik +
ex ismi tespit etmis SINIR
<b_enamex <b_enamex Varlik ismi dogru tespit
TYPE="LOCATION">Ayvalik<e enamex>  TYPE="LOCATION">Ayvalik<e enamex> edilmis
Varlik ismi hem yanhs
<b_enamex siniflandinimis hem de  SINIF
- <b_enamex TYPE="LOCATION">Atatiirk
TYPE="ORGANIZATION"=Atatlirk - _ sinirlar yanlis tespit +
, Arastirma Merkezi Yayinlan<e _enamex: o
Aragtirma Merkezi<e enamex> edilmis SINIR
| Varlik ismi sistem SINIE
<b_enamex Awvvalik tarafindan +
TYPE="LOCATION"=Ayvalilk<e_ enamex> Y taninmamugtir SINIR

Sekil 2.4 : Ornek bir varlik tanima sistemi igin girdi ve gikt1.
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3. KOSULLU RASTGELE ALANLAR

Kosullu rastgele alanlar sirali veri smiflandirilmasinda kullanilan bir makine
o0grenmesi yontemidir (Lafferty ve dig, 2001). KRA sirali veri siiflandirmasinda
siklikla kullanilan sakli markov ve maksimum entropi markov modellerine gore daha

yiiksek basarim elde etmistir.

Sozciik siniflandirmasi, konugsma tanima, varlik ismi tanima gibi dogal dil isleme
uygulamalarinda gogunlukla sirali verilerin etiketlenmesine ihtiyag duyulmaktadir. Bu
siral1 veriler ¢alismanin tiiriine gore ciimleler, kelimeler, heceler vs. olabilmektedir ve
bu veri birimlerine denk gelen etiketler vardir. Etiketleri veri birimlerinin siniflarini
temsil ederler, gozlemlenen verilerin ve etiketlerinin dizilislerinin olasiliksal bir
modeli vardir. Uygulamalardaki amag¢ bu verilerin ve etiketlerinin dizilimlerini

modelleyerek yeni verilerin etiketlerini tahmin etmektir.

Varlik ismi tanima problemi ele alinirsa, amag girdi olarak verilen kelime dizisine
denk gelen etiketleri tahmin etmektir. Bu etiketler “kisi”, “yer” gibi varlik isimlerine

ek olarak varlik ismi olmayan kelimeleri temsil eden “O” etiketinden olusmaktadr.

Ayge  — PERSON
ile o
cuma DATE
giinii o]
izmire KRA LOCATION
UGUYOXruz 0

m— model — °
r
bu o]
Yyaz 0]
izmir LOCATION
harika o

R

olcak o)
1) 0

Sekil 3.1 : Kosullu rastgele alanlar ile varlik ismi tanima

Cogunlukla girdi kelimeler rastegele degil kullanilan dilin yazim kurallarina bagl

olarak dizilirler. Dolayisi ile gézlemlenen kelimelerin kendi arasinda ve etiketleri ile
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baginitilart vardir, 6rnegin bir kelime organizasyon ismi ise bir sonraki kelimenin de

organizasyon ismi olmasi muhtemeldir.

Gozlemlenen kelimeler X = {x;, x5, ..., x,,}, etiketleri y = {y;, y,, ..., y.} ile temsil
edilirse amag gozlemlenen kelime dizisine denk gelen etiket dizilimlerinden olasilig
en yiiksek olan etiket dizilimini bulmaktir. KRA p = (¥|x) olasiliklarini hesaplar ve
en biiyiigiini seger, formulii asagidaki gibidir (3.1).

n m
= Psa 1 =
;%) = Z® exp Zziiﬁ(y,—_l,ypxd) (3.2)

j=1i=1

% girdi olarak verilen kelime dizisini, y ¢ikt1 dizisini yani etiketleri, j gézlemlenen
kelime dizisindeki pozisyonu temsil etmektedir. ﬁ-(yj_l,yj,ic’,j) nitelik
fonksiyonudur, 4; agihk parametresidir. Z;(X) normallestirme faktoriidir ve

asagidaki gibi formiilize edilebilir (3.2).

Zz (%) = Z exp Zn: i Aifi (V-1 v, %,J) (3.2)

yey j=1i=1

Bir KRA modeli olusturmak i¢in oncelikle 6znitelik fonksiyonlar1 tanimlanmalidir,
bunlar uygulamanin tiirtine gore belirlenir, kelimenin kendisine yakinindaki

kelimelere, kendi etiketine, yakindaki etiketlere dayanarak olusturulabilir.

Oznitelik fonksiyonlar1 girdi olarak bir 6nceki ve simdiki etiketleri, girdi kelime
dizisini ve simdiki kelime pozisyon bilgisini alirlar, ¢ikti1 olarak ger¢ek bir deger
iiretirler, genellikle 1 veya 0 olarak ikili deger iiretirler. VIT uygulamast i¢in asagidaki
gibi 6znitelik fonksiyon 6rnekleri verilebilir (3.3) ve (3.4).

o . 1, y; = LOC ve x; = kemalpasa
ARSI {o ’ ’

, aksi durumda (3.3)
5o (L Yj-1 = ORG ve y; = ORG ise
1 (v-2.9p,%.7) = {O, aksi durumda (3.4)
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[k fonksiyon kelime “kemalpasa” ve etiketi “LOC” yani yer etiketi ise 1 {iretmekte,
aksi durumda 0 iiretmektedir. Ikinci fonksiyon ise aktif etiket ve bir dnceki etiket

“ORG” yani organizasyon etiketi ise 1, aksi durumda 0 iiretmektedir.

Oznitelik fonksiyonlar1 olusturulduktan sonra fonskiyonlara ait agirlik parametreleri
egitim verisinden hesaplanarak elde edilir, egitim versisinde s6z konusu &zniteligin
goriilme sayisiyla oranili bir parametredir. Bu parametrenin pozitif bir deger almasi
aktif kelimeye ilgili etiketin atanmasi gerektigini belirtmektedir, agirlik parametresinin
negatif bir deger almasi aktif kelimeye s6z konusu etiketin atanmamasi yoniinde bir
isarettir. Ornegin denklem 3.3’ deki fonksiyonun agirlik parametresi 1; 0 dan kiigiik
bir deger almigsa bu demektir ki egitilen KRA modeli “kemalpasa” kelimesi
gordiigiinde “LOC” etiketi atamaktan kaginacaktir. Ornegin denklem 3.4> deki agirlik
parametresi A, pozitif ve yiiksek bir deger almigssa bu KRA modelinde arka arkaya
“ORG” etiketi gelme egilimindedir, A, parametresi ne kadar yiiksekse ilgili
fonksiyonun gergceklesme egilimi de o kadar yiiksektir. Fonkisyonun agirlik

parametresi 0 ise ilgili 6zniteligin herhangi bir etkisi yoktur denilebilir.

SMM ve MEMM sirali verilerin etiketlenmesinde sik¢a kullanilmis ve basarimi
ispatlanmis yontemlerdir, KRA ise bu yontemlerin bazi agiklarini kapatarak daha

yiiksek basarim elde etmistir.

SMM yonteminde gozlemlenen durumlarin sadece bir 6nceki duruma bagl oldugu
varsayllmaktadir, oysaki gézlemlenen durumlar kendi aralarinda farkli faktorlere de
bagli olabilmektedirler. SMM birlesik olasiliksal yapidayken KRA bu durumun

iistesinden kosullu olasiliksal yapisi ise gelmektedir.
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4. GELISTIRILEN YONTEM

Bu c¢alismada tweet metinlerinde varlik isimlerini tespit edecek bir model
gelistirilmistir.  Modelin  olusturulmasinda kosullu rastgele alanlar yoOntemi

kullanilmustir.

Gelistirilen sistem kisi, yer, organizasyon, para, tarih, saat, yiizde varlik tiplerinin

tespitini yapabilmektedir.

Sistemin gelistirilmesinde haber metinleri ve tweet metinleri olmak tizere iki farkli
veri kiimesi kullanilmistir. Tiim veri kiimesi IOB2 formati ile etiketlenmis, egitim ve

testler bu formatta yapilmustir.

4.1 Veri Kiimesi Ozellikleri

Kullanilan haber metinler Tiir ve dig. (2003) ¢alismasinda kullanidigi veri kiimesinden
alinmistir. Kullanilan tweet metinlerinin bir kismi Celikkaya ve dig. (2013)
calismasindan alinmistir, bir kismi ise bu ¢alismada kullanilmak tlizere Twitter’ dan

toplanarak etiketlenmistir.

Veri kiimelerinin analizi Cizelde 4.1 ve 4.2 deki gibidir.

Cizelge 4.1 : Haber veri kiimesinin analizi.

Eleman Egitim Test Toplam
Sozciik sayist 444 475 47.343 491.818
Tekil sozciik sayisi 66.202 14.798 81.000
Toplam varlik ismi sayis1 38.388 3.579 36.967
Kisi 14.492 1.598 16.090
Yer 10.538 1.177 11.715
Organizasyon 8.358 804 9.162

Cizelge 4.1° de haber metinlerindeki varlik isimlerinin sayilari ve sozciik sayisi
verilmistir. Veri kiimesi yaklasik %90’ n1 egitim amacli, geri kalani test amach

kullanilmak tizere iki pargaya ayrilmistir.
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Cizelge 4.2 : Tweet veri kiimesinin analizi.

Eleman Egitim  Gelistirme Test Toplam
Sozciik sayisi 99.459 21.374 21.300 142.133
Tekil sozciik sayisi 39.758 11.068 10.171 60.997
Tweet sayisi 10.268 2.203 1.930 14.101
Toplam varlik ismi sayis1 4.097 1.314 901 6.412
Kisi 1.614 476 429 2.519
Yer 906 266 172 1.344
Organizasyon 1.215 463 236 1.914
Zaman 66 12 21 99
Tarih 199 49 31 279
Para 47 38 10 95
Yiizde 49 10 2 61

Cizelge 4.2° de tweet veri kiimesindeki tweet sayisi, varlik isimlerinin sayilart ve

sozciik sayis1 verilmistir. Veri kiimesi yaklagik %80’ n1 egitim amagcli, geri kalani ise

%10 model gelistirme, %10 test amach kullanilmak iizere toplam {i¢ pargaya

ayrilmistir.  Tweet veri kiimesindeki 5043 tweet Celikkaya ve dig. (2013)

calismasindan alinmig, 9058 tweet bu ¢alisma kapsaminda etiketlenmistir. Tweet veri

kiimesinin kombinasyonlarinin daha net anlagilmasi igin Sekil 4.1 incelenebilir.

Tweet-1 <«
Egitim

Tweet-1 «
Geligtirm.

Tweet-1 «
Test

%80 GTE
2 %10
X %10 %100
Tweet-2
\‘\ %80
£
\°10
]
N
%10 \\_
DEINNESS BC

Sekil 4.1 : Tweet veri kiimesi.

CTE ile gosterilen veri kiimesi Celikkaya ve dig. (2013) ¢alismasindan alinmis 5043

tweeti, BC ile gosterilen veri kiimesi ise bu ¢alisma kapsaminda etiketlenen 9058

tweeti temsil etmektedir.

Calismada ti¢ adet sozliik kullanilmistir, bunlarin igerdigi varlik sayilar ise Cizelge

4.3’ de verilmistir. Kisi sozIliigl internetten toplanan Tiirkge isimleri icermektedir. Yer
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sozligli diinya iilkelerinin isimlerini, Tirkiye’ nin il, ilce, mahalle, kdy gibi
birimlerinin isimlerini igermektedir. Organizasyon sozIigii ise “Universite”, “dernek”,

“bakanlik™ gibi organizasyon isimlerinde kullanilan kelimeleri igermektedir.

Cizelge 4.3 : Sozliiklerin analizi.

Sozlik Sozciik Sayisi
Kisi 8.674
Yer 24.709
Organizasyon 67

4.2 Calisma Adimlar:

Calismanin ilk adimi olarak kullanilacak veriler toplanmig ve etiketlenmistir.
Tweetlerin elde edilmesi agamasinda Twitter API adl1 platform (Url-4) kullanilmistur.
Verileri etiketleme asamasinda Kiiciik ve Yazicimin (2009) etiketleme araci
kullanilmigtir. Tweet metinleri etiketlendikten sonra %80 i egitim, %10’ u gelistirme

ve %10’ u test amacli olmak iizere {i¢ parcaya ayrilmiglardir.

Modelin olusturulmasinda oncelikle veriler sozciiklerine ayrilmistir ve daha sonra bu
sozciiklere ait Oznitelikler elde edilerek kosullu rastgele alanlar yontemiyle modelin
egitilmesinde kullanilmistir. Olusturulan model ile test verisi test edilmis ve sistem

basarimi1 CoNLL metrigi ile 6l¢iilmiistiir.

Model olusturma ve sinama asamasinda verilerin gosteriliminde I0B2 gdsterim

yontemi kullanilmastir.

Iki farkli metin tiiriinde ¢alisildig: icin dznitelik ¢ikarimi agisindan iki farkli ydntem
izlenerek farkli modeller olusturulmustur. Ilk model diizgiin formatta yazilmis
metinler, ikinci model ise kisa ve diizgiin formatta olmayan tweet metinleri hedef

aliarak gelistirilmistir.

[k model kelimelerin bigimbilimsel 6zelliklerine dayanarak egitilmistir. Bu yontemde
girdi metin sozciiklerine ayristirildiktan sonra bigimbilimsel ¢éziimleme ve belirsizlik
giderme asamalarina tabi tutulmustur. Bu asamalarda bi¢imbilimsel analiz,
bicimbilimsel belirsizlik giderme ve sozdizimsel ayristirma fonksiyonlari
biinyesinde toplayan Eryigit ve digerleri (2008) tarafindan gelistirilen arag
kullanilmistir (Eryigit, 2012).
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Bu asamalar sonucunda metindeki kelimelere ait bicimbilimsel 6zellikler elde
edilmistir, bu elde edilen Ozellikler daha sonra KRA yontemiyle model

olusturulmasinda kullanilmstir.
Gelistirilen yontemde islem adimlar1 su sekildedir;
e Girdi metnini sozciiklerine ayirma
e Big¢imbilimsel agidan ¢éziimleme
e Bigimbilimsel belirsizlik giderme
e Diger 6zniteliklerin bicimbirimsel 6zniteliklere eklenmesi
¢ KRA ile modelin egitilmesi

e Hazirlanan 6zniteliklerin egitilmis model ile test edilmesi ve sonuglarin

elde edilmesi

Bu modelle haber metinlerinde yiiksek basarim elde edilmesine ragmen tweet
metinlerinde basarimi diismektedir. Tweetler diizgiin formatta yazilmadiklari igin
bicimbirimsel c¢oziimleme ve belirsizlik giderme asamalarinda yanlis sonuglar
vermektedir. Basarimi yiikseltmek i¢in tweet metinlerinin normalizasyon asamasindan
gecirilerek diizglin metin formatina getirilmesi kullanilan ve etkili bir yontemdir fakat

bu fazladan eklenen asamalar zaman maliyetini de yiikseltmektedir.

Bunun yerine ikinci bir yontem olarak bigimbilimsel 6zniteliklere alternatif olabilecek
oznitelliklerin segilmesi diisiiniilmiistiir. Ornegin kelimenin kokii yerine kelimenin ilk
3 veya 4 harfi kullanilmigtir. Kelimenin son harfleri de bigimbilimsel 6zniteliklere
yakin bilgiler tasimakta oldugu icin son 3 veya 4 harf bilgisi de Oznitelik olarak
secilmitir. Bunun yaninda bir kelimenin kesme isareti ile ayrilan bir ek igeriyor olmasi
bu kelimenin bir 6zel isim dolayisi ile bir varlik ismi oldugu yoniinde kuvvetli bir

gostergedir.

Gelistirilen ikinci yontemde ise islem adimlari su sekilde olmaktadir;
e Girdi metnini sozciiklerine ayirma
e Ozniteliklerin ¢ikarilmasi

e KRA ile modelin egitilmesi
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e Hazirlanan 6zniteliklerin egitilmis model ile test edilmesi ve sonuglarin

elde edilmesi

Bu yontemde bigcimbilimsel 6zelliklere yer verilmemistir, dolayisiyla ilk yonteme gore

islem ve zaman maliyeti daha diisiiktiir. Bu yontemdeki basarimin haber metinlerinde

ilk yontemdeki kadar yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Tweet metinlerinde ise ilk

modele gore daha yliksek oldugu gézlemlenmistir.

4.3 Kullanilan Oznitelikler

Modelin olusturulmasinda verilerin 0Ozelliklerinden yararlanilir. Bu ¢alismada

metindeki Kkelimelerin bigimbilimsel 6zelliklerinden, kelimenin baslangicindaki ve

bitisindeki belli sayidaki harflerden, harflerin kiigiik/bliyiikk olma 6zelliklerinden ve

sozliikte var olma olmama ozelliklerinden yararlanilmistir. Hepsi listelenecek olursa;

e Bicimbilimsel 6zellikler

o

o

o

o

Kelimenin kendisi

Kelimenin koki

Kelimenin tiirii (zamir, isim, vs.)

Isim hali (yalin hali, -e hali, -de hali, -den hali, vs.)
Ozel isim olup olmamasi

Cekim ekleri

e Kelimenin kisimlari

o

o

ik 4 harfi

Son 4 harfi

o Kesme isareti icerip icermemesi

o

Kesme isaretinden sonraki ek

e Biiyiik kiiciik harf durumu

o

©)

Kelimenin icerdigi harflerin biiyiik/kii¢iik olma durumu

Bulundugu ciimlenin ilk kelimesi olmasi durumu

e Sozlik ozellikleri
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o Kisi isimleri sozliigiiniin ilgili kelimeyi icermesi
o Yer isimleri sozliigiiniin ilgili kelimeyi icermesi
o Organizasyon isimleri s6zliigiiniin ilgili kelimeyi igermesi

Bi¢imbilimsel 6zellikler bigmbilimsel ¢oziimleme asamasindan elde edilmektedir,

Kullanilan arag¢ ¢ikt1 olarak her bir kelimeye ait kok, sozciik tiirii, isim hali, ¢gekim

eklerini verir. Ornek bir girdi ve ¢ikt1 Sekil 4.2° deki gibidir.

25 25+Num+Card

- —+Punc

30 30+Num+Card

yagsinda yastNoun+A3sg+P3sgtLoc

olan o0l+Verb+Pos"DB+Ad]+PresPart
bu bu+Det

abide abide+Noun+aA3sg+Pnon+Nom
adaglarin adact+Noun+A3pl+Pnon+Gen
yerine yer+Nount+A3sg+P3sg+Dat
yenileri yveni+idi "DE+NountZerotA3pl+r3pl4iNom
dikilse dikil+Verb+Pos+Desr+A3sg

bile biled+Zdverb

rpek pektidverb

codumuz cogutPron+Quant+Alpl+Plpl+Nom
onlarin ot+Pron+Demons+A3pl+Pnon+Gen

bluyidiklerini bliyii+Verb+Pos"DB+Noun+PastPart+A3sg+P3pliAce
giremeyecediz gir+vVerb "DBE+Verb+ibletNeg+Fut+alipl
. tPunc

Sekil 4.2 : Ornek bicimbilimsel asama ¢iktis1.

Elde edilen bi¢imbilimsel bilgiler modelin egtim asamasinda Oznitelik olarak

kullanilmislardir.

Kisi, yer, organizasyon gibi varlik isimleri 6zel isimlerden olusmaktadir. Tiirk¢ede
kelime biiyiik harfle basliyorsa bu kelime bir 6zel isim demektir. Dilin bu 6zelligi
varlik ismi tespiti i¢in dnemli bir ipucu olmaktadir fakat tek basina yeterli degildir
clinkii 6zel isimlerin yaninda iinvanlar, kisaltmalar, vs. baska kelimeler de biiylik
harfle baslayabilmektedir. Biiylik harfle baslama 6zelliginin en ¢ok kullanildig1 baska
bir yer 6zel isim olsun veya olmasin ctimlelerin ilk kelimesidir. Daha basarili bir model
olusturmak igin egitim asamasinda kelimelerin bilyiik/kiiciik harf bilgisi ve ilgili

kelimenin ciimlenin ilk kelimesi olmasi bilgisi birlikte kullanilmistir.
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Tweet metinleri gibi kisa metinler imla, dilbilgisi kurallarmma dikkat edilmeden
yazildig1 i¢in bi¢cimbilimsel 6znitelikler dogru bir sekilde edilememektedir, dolayisiyla
bicimbilimsel 6znitelikler kullanilarak olusturulan modelde yiiksek bir basarim elde
edilememektedir. Modelin olusturulmasinda kelimelerin bi¢imbilimsel 6zellikleri
yerine kelime hakkinda dnemli bilgiler tasiyan ilk 3 veya 4 harfi, son 3 veya 4 harfi,
kesme isareti igerip icermedigi, igeriyorsa kesme isaretinden sonra gelen ek bilgisi
kullanilmistir. Kelimenin ilk 3 veya 4 harfi kelimenin kok bilgisine alternatif olarak
kullanilmistir. Yapilan sinamalarda ilk 3-4 harf ve kokiin basarima etkilerinin birbirine

yakin oldugu gézlemlenmistir.

Tiirkcede Ozel isimlere gelen ekler kesme isareti ile ayrilirlar, dolayisiyla bir
kelimeden sonra kesme isareti ve bir ek geliyor olmas1 da varlik ismi olmasi ile ilgili
onemli bir ipucu icermektedir. Kelimenin kesme isareti igerip icermedigi, iceriyorsa
kesme isaretinden sonra aldigi ek ve kesme isaretinden onceki son 3-4 harf bilgisi

Oznitelik olarak kullanilmistir.

Egitim verisinde bulunmayan varlik isimlerinin tespitinde genis isim sozliikleri 6nemli
rol oynamaktadirlar. Girdi metindeki kelimenin varlik ismi olup olmadiginin tespiti
sozliiklere bakilarak yapilabilir, aktif kelime hangi sozliikte var ise o sozliik tiiriine ait

bir varlik ismidir denilebilir.

Bu ¢alismada iig tiir sozliik kullanilmistir;
e Kisi isimleri
e Yerisimleri

e Organizasyon isimleri ve organizasyon isimlernde kullanilan anahtar kelimeler

(tiniversite, bakanlik, dernek vb.)

Tweetler genellikle gilincel konular iizerine yazildiklar1 i¢in bu sozliiklerin yeni
tireyen kelimeleri icerecek sekilde genisletilmesi sistemin basarimina katki

saglaycaktir.

Bunun yaninda tweet metinleri kasithh ve kasitsiz yazim hatalarimi ¢okca
icerdiklerinden otiirii sozliik dosyalar1 ile birebir eslesme yerine kismi eslesme
yontemi kullamilmigtir. Ornegin girdi metninde bulunan “mehmt” kelimesi aslinda
Tiirkgedeki “Mehmet” ismini kastetmektedir. “Mehmet” ile “mehmt” arasinda sadece

1 harflik bir fark vardir, isim sozliigiinde “Mehmet” kelimesi vardir fakat “mehmt”
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kelimesi sozlikkte olmadigi icin sistem tarafindan isim olarak etiketlenme ihtimali
diismektedir. Bunun iistesinden gelmek amaciyla girdi kelime ile sozliikteki kelimeler
arasindaki farklar 6l¢iilmiis ve bu farklar arasindan en kiiciik olan1 6znitelik olarak
model egitiminde kullanilmistir. Kelimeler arasi uzakliklarin 6l¢timiinde en bilindik
algoritmalardan olan Levenshtein mesafe algoritmas: kullanilmistir (Levenshtein,
1966). Bu algoritma iki kelime arasindaki benzerligi hesaplar, farkli bir deyisle
kelimelerden birini digerine doniistiirebilmek i¢in gereken islem sayisini bulur.
Islemden kastedilen harf ekleme, silme ve degistirmektir. Ekleme ve silme 1 birim,
degistirme 2 birim mesafe olarak diisiiniilmiistiir. Ornegin “Mehmet” ile “mehmt”

kelimelerinin uzakhig: 1° dir, “Istanbul” ve “Istnbl” kelimelerinin uzaklig1 ise 2’ dir.

Girdi olarak verilen kelimenin ti¢ sozliikteki her bir kelime ile uzakligi hesaplanir ve
aralarindan en kii¢iik olanlar1 6znitelik olarak segilir. Sozliiklerdeki her bir kelime ile
karsilagtirma yapmanin zaman ve islem maliyeti yiiksek oldugu ve yapilan yazim
hatalarinda c¢ogunlukla ilk harf dogru yazildig1 i¢in sadece ilk harfleri ayni olan
kelimeler karsilastirilir. Ornegin “mehmt” kelimesi sadece sdzliiklerdeki “M” ile

baslayan kelimelerle karsilagtirilir.

Tweet metinlerindeki bir diger yazim kurallarina aykirt durum Tiirk¢e karakterlerin
kullanilmamasidir. Ornegin  “catidaki giivercin® yerine ‘“catidaki guvercin”
yazilabilmektedir. Boylesi durumlarin {stesinden gelebilmek i¢in tiim veri

kiimesindeki Tiirk¢e karakterler Ingiliz alfabesindeki karsiliklarina gevrilmistir.

Tweet verilerinde ayrica nida, heyecan belirtme amaciyla kasitli olarak bazi harfler
tekrarli bir sekilde kullanilabilmektedir. Ornegin “geliyor” yerine “geliyo00000000”
yazilabilmektedir. Bunun {istesinden gelmek i¢in kelime i¢inde ikiden fazla
tekrarlanan karaterlerin sayis1 ikiye indirilmistir, bir harf yerine iki harfe indirilme

sebebi ise dikkat, siir, vb. yan yana ayni harfin kullanildig1 kelimeleri bozmamaktir.

4.4 Model egitimi ve sitnanmasi

Modelin olusturulmasinda verilerin 6zelliklerinden yararlanilir. Bu ¢alismada model
olusturulmasinda ve sinanmasinda CRF++ araci (Url-5) kullanilmistir. CRF++ agik
kaynak kodlu bir ara¢ olup kosullu rastgele alanlar algoritmasinin uyarlamasidir.

Model egitimi ve sinanmasinda kullanilmistir.
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Bu araci kullanabilmek i¢in sozciiklerine ayrilmis, 6znitelikleri ¢ikarilmig egitim ve
sinama Vverileri formatlari ayn1 olan iki dosya halinde hazirlanmalidir, dosya formatina

ornek olarak Sekil 4.3 verilebilir.

iyi iyi iyi 00 1 2 1 4 3 3 0 0C
geceler gece eler 0 0 01 3 4 4 00 O
-.:d.:d..:d.:d ..:d d.:d 0 4 0 1000 1000 1000 O O O O

dacianin daci anin 0 2 1 3 4 5 0 0 0 ©

roberto robe erto 0 0 0 4 4 7 0 0 0 B-PERESCON

carlo=zlu carl o=zlu 0 00 2 4 7 4 3 0 I-PERSON

reklami rekl lami 0 0 0 4 4 &6 2 3 3 O

gok ¢ok ¢ok 0 0O 0 1 2 1000 32 2 0 O

gizel giize izel 0 0 0 0 1 2 10 2 0 ©

:d :d :d 0 4 0 1000 1000 1000 O O O O

fefsanercbertocarlos #efs rlos 0 4 0 1000 1000 1000 O O O ©

evcll evel w1l 0 2 11 2 5 5 4 0 ©
katil kati at1l 0 0 0 1 1 32 4 4 0 o
balinam. bali nam. 0 4 0 32 32 5 4 4 0 ©C

arabesk arab besk 0 2 0 2 2 4 &4 2 0 ©

rap rap rap 0 0011 8000CO0C

yvapan yapa apan 0 0 0 1 1 5 4 2 0 ¢
kertenkeleyle kert eyle 0 0 0 &6 7 5 3 2 0 O
takas taka akas 0 0 01 1 5 4 4 0 ©

edilir edil 1ilir 0 0 0 2 32 5 4 3 0 ©

karabiikspor kara spor 0 2 1 4 6 8 5 5 0 B-ORGANIZATICN
'dan "dan '"dan 1 4 0 1000 1000 1000 0 O O ©

bursaspor burs spor 0 2 0 4 3 7 5 3 0 B-ORGANIZATICN
'a '"a '"a 1 4 0 1000 1000 1000 O O O ©

kinama kina nama 0 0 0 2 2 4 4 4 0 ©

Sekil 4.3 : Ornek egitim ve sinama dosyas! igerigi.

Bu dosyalarda CRF++ formatina gore cilimleler arasinda birer satir bosluk
birakilmistir. Her bir satirdaki ilk simge sdzciigiin kendisini, son simge ise sdzciige ait
etiketi (kisi, yer, organizasyon) temsil etmektedir. Bunlar arasinda kalan simgeler ise
ozniteliklerdir. Sozciik, Oznitelikleri ve etiketi arasinda format geregi birer bosluk

bulunmalidir.

Model olusturulurken hangi 6zniteliklerin ne sekilde kullanilacagint CRF++ aracina
tarif etmek gerekir, bunun igin sablon dosyalar1 kullanilir. Model egitilirken aktif

sOzcligiin oncesi ve sonrasindaki sozciikler ve onlarin 6zellikleri de dikkate alinir.
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Ormegin bir sonraki sozciigiin kesme isareti igermesi 0 sdzciigiin varlik ismi olma
ihtimalini artirir ya da ardarda gelen sozciikleri ayni etiket tiiriinden olma olasiligt
fazladir. Dolayisi ile modelin olusturulmasinda sézciikten iki onceki ve iki sonraki
sozciiklerin de dzellikleri dikkate alinmistir. Ornek bir sablo dosyast icerigi Sekil 4.4
deki gibidir. Sablonlar sozciiklerin bulundugu veri dosyasindaki kolon ve satirlar

temsil eden iki boyutlu dizilerden olusur.

¥ Unigram
TU0l:%x[-2,0]
U02:%x[-1,0]
U03:%x[0,0]
U04:%x[1,0]
U05:%x[2,0]
U0B:%x[-2,0]1/%x[-1,0] Ull8:%=x[1,7]
U09:%x[-1,0]/%x[0,0] Ull5:%=x[2,7]
T10:%x[0,0]/%x[1,0] Ul2S:%x[-2,8]
Tll:%x[1,0]/%x[2,0] Ul30:%x[-1,8]
Ul4:%x[-2,01/%x[-1,0]/%x[0,0] U131:%x[0, 8]
U15:%x[-1,0]/%x[0,0]/%x[1,0] Ul32:%x[1, 8]
UlE:%x[0,0]/%x[1,0]/%x[2,0] Ul33:%x[2, 8]
Ul7:%x[-2,0]/%x[-1,0]/%x[0,0]/%x[1,0] Ul34:%x[-2, 3]

UlB:%x[-1,0]/%x[0,0]/%x[1,0]/%=x[2,0] Ul35:%x[-1,9]
TUlS:%x[-2,1] Ul36:%x[0, 2]

U20:%x[-1,1] Ul37:%x[1, 9]

U21:%x[0,1] Ul38:%x[2, 9]

U22:%x[1,1] Ul35:%x[-2,10]
U23:%x[2,1] Ul40:%x[-1,10]
U2E:Ex[-2,1]/%x[-1,1] Ul41:%x[0,10]
U2T7:%x[-1,1]/%x[0,1] Ul42:%x[1,10]
U28:%x[0,1]/%x[1,1] Ul43:%x[2,10]
UZ9:%x[1,1]/%x[2,1] Ul44:%x[-2,11]
U32:%x[-2,1]/%x[-1,1]1/%=[0,1] Ul45:%x[-1,11]
U33:%x[-1,1]/%x[0,1]/%=[1,1] Ul46:%x[0,11]
U34:%x[0,1]/%x[1,1]/%x[2,1] Ul47:%x[1,11]
U35:%x[-2,1]/%x[-1,1]/%=[0,1]/%=[1,1] Ul48:%x[2,11]

U36:%x[-1,1]/%x[0,1]/%x[1,1]/%x[2,1] U145:%x[0,61/10,9]
US?:%H[—E,.?] UlSD:%H[D,?]:’[D,lD]
U151:%x([0,8]/[0,11]

Ul16:%x[-1,7]
Ul17:%%[0, 7]

¥ Bigram
B

Sekil 4.4 : Ornek sablon dosyas.

Bu dosyada her bir satir farkli bir sablondur, sablonlarda yer alan dizilerin ilk elemant
siitunu, ikinci eleman ise dznitelik kolonunu temsil eder. Ornegin “U20:%x[-1,1]”
sablonu aktif sdzciikten bir 6nceki sdzciige ait birinci 6zniteligi temsil eder. Sekil 4.5’
te verilen Ornek sistem girdisine gore 3. satirdaki “en” kelimesi aktif oldugunda

“U20:%x[-1,1]” sablonu “’iin” 6zniteligini gosterecektir. “U03:%x[0,0]” kelimenin
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kendisini yani “en”, “U29:%x[1,1]/%x[2,1]” sablonu ise “gii¢cl/10” seklinde iKi
ozniteligin birlesimini gosterecektir.
Sablon dosyasina gére CRF++ araci ile olusturulan ¢iktiya o6rnek olarak Sekil 4.5

verilebilir. Bu dosyada her satirda kelime ve kelimeye ait 6znitelikler yer almaktadir,

egitim ve sinamada kullanilabilirler.

2014 2014 2014 0 4 1 1000 1000 1000 B-DATE

"iin in '"fin 1 4 0 1000 1000 1000 ©

en en en 0002 1 5 o]

giclii gigl figlia 0 0 0 0O 0 4 O

10 10 10 0 4 0 1000 1000 1000 O

ordusu! ordu usu! 0 4 0 2 3 5 o}

tiirkiye tiirk kiye 0 2 0 0 0 5 B-LOCATION
kacinci kagi inci 0 0 0 2 3 & 0

sirada? sira ada? 0 4 0 2 3 5 o}

Sekil 4.5 : Ornek sistem girdisi.

Sinama agamasinin ¢iktisi, egitilmis modelin tahminlerinin ve dogru etiketlerin yer

aldig1 bir dosyadir, bu ¢iktilarin basarimi CoNLL metrigi (Url-3) ile dlgtilmiuistiir.
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5. DEGERLENDIRME

Sistem alana 6zgii ve alan dis1 olmak iizere iki agidan degerlendirilmistir. Ilk olarak
alana 6zgili degerlendirilme yapilmistir. Haber metinleri haber metinleri ile egitilmis
model {lizerinde smnanmistir, tweet metinleri ise tweet metinleri ile egitilmis model
iizerinde stnanmustir. ikinci olarak alan dig1 degerlendirme olarak tweet metinler haber

metinleri ile egitilmis model lizerinde sinanmustir.

Asil amag¢ tweet metinlerinde varlik ismi tanmimay1 gelistirmektir, fakat kullanilan
yontemlerin etksini ve sonuglari karsilagtirmak amaciyla ¢alismada haber metinleri de

kullanilmastir.

Calismada iki yonteme dayanarak modeller olusturulmustur;
e Temel model
e Gelistirilen model

Temel model Seker ve Eryigit’ in (2012) ¢alismasinda kullanilan yénteme dayanir.
Gelistirilen model ise temel modelde kullanilan bazi yontemlerin yerine tweet

metinlerinin dogasina daha uygun olacak yeni yontemlerin kullanildig1 modeldir.

Sistem performansi CoNLL metrigi ile 6lgtilmistiir.

5.1 Alana Ozgii Degerlendirme

[lk olarak haber metinleri ile temel model olusturulmus ve olusturulan model
stnanmistir. Bu model kabaca bigimbilimsel 6zellikler, biiyiik/kii¢iik harf bilgisi,

climle baglangici bilgisi ve sozliik bilgisi kullanilarak gelistirilmistir.

Ikinci olarak tweet metinleri ile temel ydnteme dayali bir model olusturulmustur.
Tweetler bicimbilimsel asamadan gegirilerek bicimbilimsel 6zellikleri elde edilmis ve
buna biiylik/kiick harf bilgisi, ciimle baslangici bilgisi, sozliik bilgileri eklenerek temel
model olusturulmustur. Tweet metinleri ile olusturulan bu temel modelin
performansimin diistigi goriilmiistiir. Bunun en biiyiikk sebebi tweet metinlerinin

kuralsiz dogasidir. Tweet metinlerinin bigimbilimsel ¢oziimleme asamasinda
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performansi diigmektedir, dolayisi ile bu tiim sistemin basarimini da olumsuz yonde
etkilemektedir. Ornek bir tweetin bigimbilimsel analiz asama ¢1ktis1 ve olmas1 gereken

¢ikti ile karsilastirilmasi Sekil 5.1 de verilmistir.

@pulmonerdamar ~ @pulmonerdamar+Noun+Prop  @pulmonerdamar @ puimonerdamar+Noun+Prop

+A3:g+Pnon+Nom +A3sg+Pnont+Nom

kanki kanki+Noun+Prop+A3sg+Pnon  kanka kanka+MNoun+A3sg+Pnon+No
+Mom m

ben ben+Pron+Pers+Alsg+Pnon+N  ben ben+Pron+Pers+Alsg+Pnon+
om Nom

de de+Conj de de+Conj

senin sen+ProntPerst+A2sg+Pnon+ G senin sen+Pron+PerstA2sg+PnontG
en en

tipini tipt+MNoun+A3sg+P3sgt+Acc tipini tipt+MNoun+A3sg+P3sg+Acc

coh coh+Noun+Prop+A3sg+Pnon+  cok cok+Adverb
Nom

seviyoom seviyoom+MNoun+Prop+A3sg+P  seviyorum sevt+Verb+Pos+Progl+Alsg
non+MNom

D :D+Noun+Prop+A3sg+Pnon+N D :D+MNoun+Prop+A3sg+Pnont+N
om om

Sekil 5.1 : Bir tweetin ve diizeltilmis versiyonunun bi¢imbilimsel agama ¢iktisi.

Bir tweetin bi¢imbilimsel asama ¢iktisinin diizglin olabilmesi i¢in diizeltilmesi yani
normalize edilmesi gerekmektedir. Normalizasyon ciddi ve kompleks bir agamadir, bu
calismada kompleks bir normalizayon ve bi¢cimbilimsel asamanin kullanilmadigr bir
yontem gelistirilmistir. Bu yontemde bi¢imbilimsel asama yerine kelimenin ilk ve son
N harfi kullanilmis, veri kiimesindeki Tiirk¢e karakteler ASCII tablosu karsiligina

dontistiiriilmiis, sozliik kontollerinde farkli yontemler kullanilmistir.

Teme yontem ve gelistirilen yontem her iki veri tliriinde de denenmistir. Temel
yontemde Seker ve Eryigit’ in (2012) elde ettigi sonuglara yakin sonuglar elde
edilirken tweet metinlerinin basarimi dismistiir. Gelistirilen yontemde haber
metinlerinde basarim neredeyse aymi kalirken tweeet metinlerinde basarim temel
yonteme gore yaklasik %6 yiikselmistir. Alana 6zgii degerlendirme sonuglar1 Cizelge

5.1’ de verilmistir.

Cizelge 5.1 : Alana 6zgii degerlendirme sonuglari.

Model Haber Test Seti Tweet Test Seti
Temel model 90.38 55.29
Gelistirilen model 90.23 61.05
Basarim degisimi (%) -0.15 +5.76
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Cizelge 5.1° gore gelistirilen model temel modelin bagsarimini yakalamistir dolayisiyla
temel modelde kullanilan bi¢imbilimsel araglara ve asamalara gerek olmadan ayni

basarim elde edilebilmektedir.

Temel yontemin haber metinlerinde alana 6zgii sonuglar1 Cizelge 5.2” de verilmistir.

Cizelge 5.2 : Haber metinlerinde temel modelin basarima.

Model Haber Test Seti
Sadece kok 83.36
So6zciigiin kendisi 82.20
Sozciigiin kendisi (kiiciik harf) 82.93
+Kok 84.30
+Sozcik tiiri 84.85
+Isim hali 85.59
+Qzel isim etiketi 86.91
+Cekim ekleri 87.14
+Biiylik/Kiiciik harf 90.01
+Ciimle baglangict mu 89.91
+Sozliik (tam eslesme) 90.38
+Sozliik (kismi eslesme) 90.47

Cizelgedeki her bir satir farkli 6zniteliklerle egitilmis farkli modellerin basarimlarin
gostermektedir. Ozniteliklerin basarima etkisini karsilastirabilmek icin 6znitelikler

sirayla eklenerek egitim ve sinama asamalari tekrarlanmistir.

[k satirda kelimenin sadece kokii kullanilarak olusturulan bir modeldeki basarimlar
gosterilmektedir, ikinci satirda ise sadece sozctigiin kendisi kullanilarak olusturulan
bir baska modeldeki basarimlar gosterilmektedir. Ugiincii satirda metindeki tiim
harfler kiigiik harfe ¢evrilerek ve sadece sozciigiin kendisi kullanilarak olusturulmus
bir modeldeki modeldeki basarimlar gosterilmektedir. Bundan sonraki satirlarda yer
alan Oznitelikler bir dncekine eklenerek yeni modeller egitilmektedir, satir bagindaki
“+” isareti bunu gostermektedir. En yiiksek basarim tiim 6zniteliklerin kullanildig:

modelde elde edilmistir ve en alttaki satirda kalin yazi tipi ile belirtilmistir.

Bigimbilimsel 6znitelikler yerine kelimenin ilk ve son 4 harflerinin kullanildig:

gelistirilen yontemdeki modelin haber metinlerindeki basarimlar1 Cizelge 5.3 dedir.
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Cizelge 5.3 : Haber metinlerinde gelistirilen modelin basarimi.

Model Haber Test Seti
Sozciigiin kendisi (kiiciik harf) 82.93
+ilk 4 karakter 84.07
+Son 4 karakter 85.34
+Kesme isareti 86.11
+Biiyiik/Kiiciik harf 89.41
+Ciimle baglangic1 m1 89.50
+Sozliik (tam eslesme) 90.17
+Sozliik (kismi eslesme) 90.23

Cizelge 5.2 ve 5.3’ deki sonuglar gostermektedir ki bigmbilimsel 6zellikler yerine
kelimenin bastan ve sondan belli sayida harfini kullanarak haber metinlerinde ayni
basarim yakalanabilmektedir. Oyleyse VIT sisteminde diizgiin kuralli yazilmis
metinlerde bigimbilimsel analiz ve belirsizlik giderme asamalar1 kullanilmadan da

yiiksek performans elde edilebilir.

Temel yontemin tweet metinlerinde alana 6zgii sonuglar1 Cizelge 5.4 de verilmistir.

Cizelge 5.4 : Tweet metinlerinde temel modelin basarimi.

Model Tweet Gelistirme Tweet Test

Seti Seti
Sadece kok 45.88 44,12
Sozciigiin kendisi (kiigiik harf) 44.84 43.51
+Kok 48.73 47.98
+So6zctik tlrt 49.48 48.08
+Isim hali 49.08 47.82
+QOzel isim etiketi 48.67 49.29
+Cekim ekleri 47.70 46.44
+Biiyiik/Kiiciik harf 50.85 51.80
+Ciimle baslangic1 mi 50.21 52.39
+So6zlik (tam eslesme) 56.81 55.29
+Sozliik (kismi eslesme) 56.49 55.25

Cizelge 5.4’ de goriidiigii gibi tweet test setinde en yiiksek basarima sozliik bilgisinin

tam eslesme ile elde edildigi modelde ulasilmistir.

Gelistirilen yontemin tweet metinlerindeki basarimlar ise Cizelge 5.5’ tedir.
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Cizelge 5.5 : Tweet metinlerinde gelistirilen modelin basarimi.

NORMAL ASCIIFIED

Model Tweet Tweet Tweet Tweet
Gelistirme Test Gelistirme Test

Seti Seti Seti Seti

Sozciigiin kendisi (kiiciik harf) 47.30 4351 49.50 44.56
+11k 4 karakter 52.90 49.42 50.22 49.70
+Son 4 karakter 50.37 50.65 51.06 51.03
+Kesme Isareti 52.96 51.94 52.64 52.88
+Biiyiik/Kii¢iik harf 58.10 57.79 59.32 58.75
+Ciimle baglangic1 m1 58.43 58.01 58.92 58.49
+Sozlik (tam eslesme) 61.40 59.72 60.92 61.05
+Sozliik (kismi eslesme) 61.72 62.15 59.11 59.87

Cizelgedeki “Asciified” siitunlart veri kiimesindeki Tiirk¢e karakterlerin ASCII
tablosundaki karsiliklarina ¢evrilmis haliyle olusturulmus modeldeki basarimi
gostermektedir. Asciification terimi bu islem i¢in kullanilmaktadir. “Normal”
stitunlar ise verilerin asciification islemi yapilmamis haliyle elde edilen sonuglari
gostermektedir. Sonuglara gore tiim metindeki Tiirkge karakterleri ASCII tablosundaki
karsiliklarina doniistiirmek basarimi bazi modellerde yiikseltmistir, daha c¢ok
Ozniteligin eklendigi ve modelin komplekslestigi durumlarda asciification islemi
basarimi1 diislirmiistiir, 0rnegin asciification yapilmis metinlerde kismi eslesme

yapilmasi basarimi diistirmiistiir.

Alana 6zgii yapilan degerlendirmelerin sonuglarina gore temel yontemde kullanilan
bicimbilimsel asamalara gerek kalmadan VIT sisteminde yeterli basarim elde
edilebilmektedir.

5.2 Alan Dis1 Degerlendirme

Alan dis1 degerlendirme egitim ve test asamalarinda kullanilan veri tiirlerinin farkl
olmast demektir. Bu calismada haber metinlerinde egitilmis model iizerinde tweet

metinlerinin test edilmesini kastetmektedir.

Ik olarak Celikkaya ve dig. (2013) caligmasinda uygulandigi gibi tweet metinleri
haber metinlerinin temel yontem ile egitiminden olusturulan modelde test edilmistir.
Daha sonra haber metinlerinin bu ¢aligmada gelistirilen yontem ile egitilmesinden
olusturulan modelde tweet metinleri test edilmistir. Sonuglar Cizelge 5.6 ve 5.7° da

verilmistir.
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Cizelge 5.6 : Temel modelde tweet metinlerinin alan dis1 basarimi.

Model Tweet-1 Tweet-1 Tweet-2

Gelistirme Test

Seti Seti
Sadece kok 16.31 11.40 14.76
Sozcligiin kendisi (kiiglik harf) 32.30 31.59 14.01
+Kok 26.01 24.94 18.80
+Sozciik tiirii 26.22 25.02 15.16
+Isim hali 25.69 25.04 15.75
+0zel isim etiketi 15.14 19.02 17.55
+Cekim ekleri 16.46 14.37 9.58
+Biiyiik/Kiiciik harf 29.99 31.70 9.79
+Cilimle baglangict m1 30.34 32.91 20.38
+Sozliik (tam eslesme) 37.30 37.58 20.27
+Sozlik (kismi eglesme) 42.43 38.20 25.45

Cizelge 5.5 ve 5.6° daki Tweet-1 test ve gelistirme setleri bu ¢alisma kapsaminda
toplanan ve etiketlenen tweet verilerinin test ve gelistirme setleridir, Tweet-2 seti ise

Celikkaya ve dig. (2013) calismasinda kullanilan tweet verilerinin timiidiir.

Cizelge 5.7 : Gelistirilen modelde metinlerinin alan dis1 basarima.

Model Tweet-1 Tweet-1 Tweet-2
Gelistirme Test
Seti Seti
Sozciigiin kendisi (kiiciik harf) 32.30 31.59 18.80
+11k 4 karakter 34.75 32.59 19.12
+Son 4 karakter 36.39 34.72 20.80
+Kesme Isareti 37.43 36.09 22.70
+Biiyiik/Kii¢iik harf 41.58 40.75 24.79
+Ciimle baglangict m1 41.57 40.78 24.15
+Sozliik (tam eslesme) 45.83 43.67 27.90
+Sozliik (kismi eslesme) 46.61 41.78 28.53

Cizelge 5.5 ve 5.6’ da goriudiigl gibi alan dis1 degerlendirmede tweet metinlerinin

basarim diismektedir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada Tiirk¢e tweetler igin varlik ismi tanima sistemi gelistirilmistir. Tweet
metinleri dilbilgisi, yazim ve imla kurallarina uymayan rahat bir dille yazilmis, 140
karakterle sinirli, icerigi az olan kisa metinler olduklar1 i¢in mevcuttaki dogal dil
isleme yontemlerinde yeterli performansa ulasamamaktadirlar. Literatiirdeki
caligmalarda bu tarz metinler normalizasyon yontemleri ile mevcuttaki dogal dil
isleme araglarina uygun olacak formata dontistiiriilmiislerdir ya da bu tarz metinler igin

yeni yontemler gelistirilmistir.

Normalizasyon tekniklerinde kuralsiz formatta yazilmig metinlerin imla ve yazim
kurallar1 agisindan diizeltilmesi hedeflenir. Boylece mevcuttaki dogal dil isleme

araclarinda tweet metinlerinin performans diismesi bir nebze engellenmis olur.

Bu calismada ise normalizasyon ile tweetleri diizeltmek yerine, tweetlerin dogasina
uygun yeni bir sistem gelistirilmesi hedeflenmistir. Gelistirilen sistemde bi¢cimbilimsel
asamalar yerine kelimenin ilk ve son 4 harfi kullanilmig, biiyiik/kii¢iik harf
ozelliklerinden yararlanilmis, tweetlerdeki Tiirkge karakterler temizlenmis ve isim
sozliikleri ile kismi eslesme yaparak hatali yazilan sozciiklerin elenmesinin Oniine

gecilmesi hedeflenmistir.

Karsilagtirma yapabilmek amaciyla hem kuralli formattaki haber metinleri hem de
kuralsiz formattaki tweet metinleriyle modeller olusturulmus ve smanmistir.
Modellerin olusturulmasinda daha onceki varlik ismi tanima ¢aligmalarinda yiiksek

basarim elde ettigi gosterilmis olan kosullu rastgele alanlar yontemi kullanilmustir.

Tweet metinlerindeki varlik ismi tanima performansini yiikkseltmek amagli yapilan bu
calismada bigimbilimsel ¢ozlimleme araglar1 kullanilmadan tweetlerin dogasina uygun
secilen Oznitelikler ile alan i¢i degerlendirmede yaklasik %6 performans artisi

gozlemlenmistir.
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