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Yiuksek Lisans Tezi
Trakya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Muhendisfi Bolumu

OZET

Bu tez cakmasinda Turkcge'deki s6zdizimsel 6zelliklerigrénilmesi icin ¢izge tabanli
bir otomatik @renme modeli sunulmaktadir. Gathada bir derlem kullanilarak tasarlanan cizge
modeli eitilmis ve girilen bir cimle icin dgru sozdizimsel etiketler bu model aragjia
cikariimstir. Modelin tasarimi sirasinda, olasilik tabariige modeli olan Sakh Markov
Modelleri ve cizge teorisinden yararlanitm. Sunulan cajmada dier olasilik tabanli
etiketleme algoritmalarindan ve istatistikselgdb dil isleme calgmalarindan farkli olarak
Turkce'nin bicimbilimsel 6zelliklerinin de kullambildigi olasilik tabanl bir ¢izge modeli
gelistirilmi stir. Ik olarak, ODTU-Sabanc! ga¢ derleminden model icin belirlenengtentilara
goOre bir cizge Uretilngi daha sonra bu ¢izge Uzerinden stzdizimgeledin bulunabileca
Sakli Markov Modeli olgturulmus ve bu modelin tzerinde Viterbi algoritmasi uygaleak bir
cumle igin sOzdizimsel gelerin bulunmasi ganmstir. Modelin testi icin N-Kere Capraz
Dogrulama algoritmasi kullanilarak g1 olcilmtir. Karmgik derlem c¢izge modelinden
Sakli Markov Modelinin bulunmasi igin cizge teomde kullanilan Subdue cizgesleme
algoritmasindan yararlanilgtir. Sakli Markov Modeli ve ¢izge arama algoritmaba birlikte
kullanilarak daha karngi iliskiye sahip @eleri (s6zdizimsel ve bicimbilimsel gkiler gibi)
ogrenme icin gereken model yapisi gluulmustur. Karmaik iliskilerin, sonu¢ cikarma ve
otomatik @renme metotlarinin bir arada kullanaragrénilmesi, ileride kavram uzayinin

ogrenilmesi d@rultusunda yapilabilecek catnalar icin bir alt yapi olgturmaktadir.

Tezin organizasyonsu seklidedir. ilk bolim Tirkge'nin karakterigli ve istatistiksel
dogal dil isleme konularini, ikinci bélim ¢amanin konusu olan ¢izge algoritmalarini, Ggtnci
bolim uygulamada kullanilan Sakli Markov Modellenre doérdinci bolim uygulamayi ve

sonugclarini, bgnci boliim ise yorumlari icermektedir.

Anahtar Kelimeler: Sakli Markov Modelleri, Turkcein Sozdizimsel Etiketleme, Dizleme

Teknikleri. Kiimeleme, Cizge Madengili
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ABSTRACT

In this thesis, a model based on combinatorial@otabilistic graphical approaches is
proposed for learning of syntactic tor m s for Tisikksentences. A Treebank is used to train a
designed probabilistic graphical model and syntatigs are inferred for a Turkish sentence
from this model. Hidden Markov Models and Graph diyeconstitute the framework for this
model and application. In this proposed model, iway different from other probabilistic
tagging methods and statistical natural languagecgssing applications, a probabilistic
graphical model has been developed for syntactjging based on morphological features of
Turkish language. In the application, firstly agmamodel has been constructed from METU-
Sabanci Treebank based on certain relations; sgcomdHidden Markov Model which was
extracted from the graph model has been createtrained by the Viterbi algorithm in order to
find syntactic features of a given sentence. Ineprtb test the model the N-Fold Cross
Validation algorithm is used. When extracting thieldén Markov Model from the complex
Treebank graph model the Subdue graph matchingitbgois used. In conclusion, it is
observed that graph models and graph mining algodtcan be a new model in learning of
complex relations such as syntactic and morphodbgielations. Since this study offers an
exemplary case where discrete mathematical modelsreachine learning algorithms are used

together, it theoretically supports conceptual spgaarning studies.

The organization of the thesis is as follows: tRifsapter presents the characteristics of
Turkish and gives an account of statistical natlaaguage processing applications. The second
chapter includes the graph algorithms which arel usethis study. The third chapter offers
information about Hidden Markov Models and languageoothing techniques. The forth
chapter reports on the application and its restihg. fifth chapter includes a conclusion and an

evaluation of the results.

Keywords: Hidden Markov Models, Syntactic Taggiray fTurkish, Language Smoothing,
Clustering, Graph Mining
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BOLUM 1

GIRIS

Olasilik tabanh dgal dil isleme metotlari, kural tabanli metotlarin eksiklerin
tamamlayici 6zellikler tamaktadir. Olasilik tabanh yapilan bircok gaia metnin uygulamaya
gore semantik veya sozdizimsel olarak etiketlennmiesrinde durmaktadir. Bunlarin en guizel
orneklerinden son yillarda uzerinde sikga duruléipes etiketleme slemidir. Ik olarak
Bangalore (Bangalore & Joshi, 199%ural tabanli s6zdizimsel aytirma klemine yardimci
olacak sekilde bir metot Onerrgiir. Bu yaklgimda, Bangalore ¢cok fazla tekrar eden
sOzdizimsel gac yapilarini kullanarak yapilan etiketlemenin, kurabanli dgal dil isleme
metotlarina hiz ve douluk acisindan blytk katki @adigini Penn &ac¢ Derlemi Penn

Treebank)izerinde yap#i calsmalarla kanitlangtir.

Turkge'nin cumle yapisinin serbest kelime siralan@asahip olmasi, bgken bir dil
olmasi, Turkce icin ggam sOzdizimsel gramer ve agtriricinin ortaya ¢ikmamasi bu konuda
yapilan uygulamanin temel sebebini splumaktadir. Amag, Tirkge'nin sdzdizimsel olarak
sglam bir sekilde ayrstirilabilmesi igin olasilik tabanli bir etiketlermaodeli gelgtirmektir.
Ancak bu ¢cakmanin ileride stiper etiketlemeye, s6zdizimsel vagmantik modellere yardimci
sekilde tasarlanmgi olmasi, cakmanin sadece bir etiketleme g¢alasi olmadiini
gostermektedir. Tez kapsaminda, ileride yapilmashtemel cakmalar igin, sézdizimsel
etiketleme modeli lzerinden so6zdizimseta@ yapilarinin olgturulmasi ve gac¢ yapisi

yardimiyla ctimlenin kural tabanh agtirilmasi dngorilmektedir.

Tezde, cizge arama teknikleri, cizge teorisi, Sddrkov Modelleri, yumgatma algoritmalari
ve slper etiketleme konularl snailmistir. Ayrica, uygulamada kullanilan algoritmalar
Ozetlenmgtir. Buna gore Subdue cizge arama algoritmasi, &nley yumgatma algoritmasi
ve Viterbi algoritmasi Uzerinde durulgiur. Tezde ayrica Yiksek Boyutlu Gémme cizge
gosterim tekriine de dginilmistir. Uygulamada, bir derlem kullanilarak s6zdizimnse
etiketleme yapilnstir. Diger calsmalardan farkli olarak, cizge teorisi ve ¢izge kleani ile bir
derlemden c¢izge modeli aftwrulmustur. Bu model kullanilarak bir cimledeki her birlikee

icin en uygun sdzdizimsel etiketler bulungtur.

Uygulamada, tasarlanan c¢izge modelingitimi icin ODTU-Sabanci &ac Derlemi

kullaniimistir. Bu aga¢ derleminde bulunangkiler ilk énce bir ¢izge modeline aktarilgndaha



sonra bu modelin olasiliklari hesaplagtmn Agac derleminin tutulmasi icin tasarlanan gizge
modeli, derlemde bulunan kelimeleri, s6zdizimsel brgeimbilimsel 6zellikleri icermektedir.
Tum bu bilgiler ¢izgede diiimler Gzerinde tutulmaktadir. Bu derlem bilgilennaralarinda
kurduzu sdzdizimsel, bicimbilimsel ve kelime gkileri ise digumler arasindaki Eantilarda
tutulmaktadir. Orngin "Bogazici" kelimesi derlemde i8im" sdzdizimsel ¢zeli ile sikca
gecmektedir. Bu durumda tasarlanan gizgedezséBugi" kelimesi ile "isim" s6zdizimsel 6zedii
arasinda bir hdanti kurulmaktadir. Benzegekilde "Bazazici” kelimesi derlemde "Koprisi™
kelimesi ile birlikte gecgiinden "Ba@azici" ile "Koprusl" arasinda sonraki dghantisi yer
almaktadir. Bu yakkama gore derlemden elde edilen ayni tir bilgilén icizgede (kelime -
kelime, s6zdizimsel - s6zdizimsel, bicimbilimsddicimbilimsel) sonraki bglantisi yapilmgtir.
Ayni yaklssimla derlemdeki farkli geler arasindaki gkiler icin, cizgede 6zellik b#antisi

olusturulmustur. Tim bu balantilarin sayilari ve olasiliklari hesaplagnmi

Modelin ¢ok fazla bglanti icermesi bizim igin karngek iliskileri bulmakta bir avantaj
sgilamaktadir. Ancak daha 6zel konular icin bu kagiklek gereksizdir. Bu ¢cagmada yapilan
uygulama sozdizimsel etiketleme ofduicin karmaik cizge modelinde yapilan gantilar
sinirlandiriimahdir. Bunu igin ¢izgede "Subdugleee algoritmasi kullanilarak arama yapgdmi
ve sadece kelime - stzdizimsel, kelime - kelimgdsimsel - s6zdizimsel lg@antilar ve bu
baglantilari yapan dgimler bulunmgtur. Sonu¢ olarak bir karmggk modelden istenen

dugumler ve bglantilan elde edilerek drnekleme yapigim.

Bulunan tim ornekler kullanilarak, Viterbi algorasi ile girilen bir ctimlenin
kelimelerinin s6zdizimsel etiketleri bulungtur. Bir kelime birden fazla sdzdizimsegéyle
iliskilendirildigi icin hangi sozdizimsel gnin daha uygun olgunun bulunmasi siemi
sirasinda olasgin maksimum olmasina dikkat ediktir. Kisaca, bir kelimenin uygun
sozdizimsel etiketinin bulunmasi kelime - kelimeslilne - sdzdizimsel ve sbzdizimsel -
s6zdizimsel bgantilarin olasiliklarina bakilarak yapilmaktadirl'de girilen bir cimle ve bu
cumledeki kelimelerin bicimbilimsel analizi verilkiedir. 1.2'de bu cimlenin etiketleme

sonucu gosterilmektedir.

(1.1)



Cumle:
"Ali Ay se'ye kitabi verdi."
Bicimbilimsel Analiz:

"Ali+isim Ay se+isim+(e hali) kitap-isim+(i hali) ver+(di'li genis zaman kipi)."

(1.2)
Etiketleme Sonucu:
Al Ayse kitap verdi
Ozne Dolayli Tiimleg Nesne  Fili

1.1Dogal Dil isleme Calgmalari

Dogal dil isleme icin yapilan calmalar, kural tabanl ve olasilik tabanh olmak iz
gruba ayrilmaktadir. Kural tabanl bir g dil islemede kullanilan algoritmalar bir metnin
Ozetini cilkarmada ve bir metni bir dilden ska bir dile cevirmede ortak yapilarin
olusturulmasinda kullanilabilir. Kural tabanh algordéharin gercek metinler Gzerinde ylzde yiz
basariyla calgmasi mimkiin olmamaktadir. Clinki gunlik metinlerizegkler eksik yazilngi
olabilir ya da cumlenin grameri tam go olmayabilir. Ayrica metni incelemede
kullanacgimiz gramer kurallar dilin bitinini kapsayacakayiie gekmemi olabilir. Bu
faktorler g6z 6nine alinginda, olasilik tabanh dgal dil isleme algoritmalari kural tabanli
algoritmalarin eksik kalgh noktalari tamamlamaktadir. Ggiiilen olasilik tabanli modellerde
bir kelimenin eksik olmasi veya cumlenin yazim Warana aykiri olmasi analiz sonucunu
olumcdal bir sekilde etkilememektedir. Kural tabanli modeller imer kadar ylzde yiz farili
olmasa bile dgal dilin analizi icin gereklidir.Sekil 1.1'de kural tabanli bir gal dil isleme

modulu gosterilmektedir.
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Sekil 1.1 Kural tabanli dgal dil isleme moduli

Sekil 1.1'de gosterilen kural tabanli modil gramsdzlik ve ontoloji modullerini
kullanan bir aystirici ile dilin analizini yapmaktadir. Bu analiorsucu ¢gu zaman
Sekil 1.1'de belirtildgi gibi aga¢ yapisiseklinde ifade edilmektedir. Sonucurgas
yapisi ile ifade edilmesinin sebebi dildekieterin arasindaki gkileri gostermektir.
Ornezin 1.3'de belirtilen bir kelime dizisinin (cumle)oye bir yapi ile jlenmesi

sonucunda okan &ac yapisSekil 1.2'de gosterilnstir.

Istanbul'da tanigim bir avukata rastladim. (1.3)
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Sekil 1.3 Cimlenin analizi sonucunda gdn &ac yapisi ifadesi



Kural tabanh dgal dil islemede kullanilan yontemler benzgekilde olasilik
modellerinde de kullaniimaktadir. Ancak, gramer dllar ve sozlikteki dilbilimsel
Ozellikler olasilikla ifade edilmekte velemler bu olasiliklar Gzerinden yapiimaktadir.
Olasilik modelleri sonu¢ olarak benzegaa yapilari Uretebilirler. Olasilik tabanli
mimarilerde ve metin analizlerinde @ozaman ga¢ yapilari dretilmesi tercih edilmez.
Bunun yerine @elerin &ac yapilarinin belli parcalari elde edilir. Bdem, etiketleme
veya coklu etiketlemémulti tagging)olarak adlandirihr. Coklu etiketlemeglemi bir
metin icin metnin barindirdi kelimelerin ve/veya ctimlelerin dilbilimsel 6zéderinin
bulunmasi glemidir. Etiketleme glemi icin olasilik tabanli mimarinin k& o dildeki
isaretlenmg (etiketlendirilmg) metinler kullanilarak gtilmesi zorunludur. Bu gtim,
yapilan bircok cafmada oldgu gibi aga¢ derlem vyapilari, hiyergk dilbilimsel
velveya ansiklopedik sozlikler veya ellgaretlenms metin gruplari kullanilarak
yapilabilir, slenecek dile ve uygulamanin tiriine ait boyle vagriaklarinin olmamasi
olasilik tabanli modeller icin bir engekkdl etmektedir.

Son zamanlarda Internet'in devreye girmesiyle dakilarin HTML icerisinde
HTML 6zellikleriyle etiketlenmesi ve arama motortan gelsmesi verinin gruplanarak
toplanmasini kolaylik ggamaktadir. Bunun ginda daha 6nceden etiketlenen derlemler
yani gac¢ derlem vyapilari yeni metin gruplarinin etikethesini ve etiketleme
kontrolinu yapan kinin isini kolaylastirmaktadir.

Dogal dil isleme calgmalari icin tim faktorler géz 6ntine aligdhda, hem kural
tabanh hem de olasilik tabanli mimariler icin wami etiketlenmesi ¢cok énemli big i
olmaktadir. Bunun ilk kaniti olarak birgok olasitdbanli dgal dil isleme ¢algmasinda,
otomatik @&renme metotlari kullanilarak s6zdizimsel geterin  etiketlenmesi
gosterilebilir. Stper etiketleme ile cimlenin sdamdisel olarak etiketlenmesinin
yaninda gac yapisinin da bir kismi elde edilir. Bu kural aab dgal dil isleme

moddilleri igin Oorngin ayristirma modulu igin buylk kolaylik géar.

Kural ve olasilik tabanh yapilarin kullanabilgceveya bunlarin birlikte
calisabilecgi mimariler genelde argik olarak cakirlar. ilk 6nce kural tabanli model
isleyerek girdideki bulunabilecek ipuclarini en iyekilde ortaya cikarir. (Orign
kelimenin bicimbilimsel analizini yapabilir.) Dahsonra olasilik tabanli model, girdi
metni icin bu ipuclarini kullanarak etiketlemgemini yapar. (Orngin, yanls yaziims



bir kelimede bulunan bigcimbilimselgéleri ve climlenin butinunu gerlendirerek bu
kelimenin kategorisini veya stzdizimsel formununeh edebilir.) Son olarak kural
tabanh model olasilik tabanli modelin c¢iktilarkailanarak veriyi gler ve sonucu en iyi

sekilde kullaniciya déndurr.

Olasilik veya istatistik tabanl bircok gal dil isleme calgmasi yapilabilir.
Bunlarin hepsi aslinda daha 6nce sozgietiz gibi birer coklu etiketlemesiemidir.
Ornek vermek gerekirse, anlam belirgigienesi (word sense disambiguation)
(Yarowsky, 1995), sozcik tarinin saptanmgsart of speech taggingjCutting,
Kupiec, Pedersen, & Sibun., 1992), semantik egke# (semantic tagging]Segond,
Schiller, Grefenstette, & Chanod, 1997), artgormdegoziimlemganaphora resolution)
(Ge, Hale, & Charniak, 1998), super etiketlef®iper taggingjClark & Curran, 2004),
kok ve ek analizirhorphologicalanalysig ve ayrstirma (parsing) (Eryigit & Oflazer,
2006)gibi olasilik tabanl yakkamlar aslindagledikleri veriye c¢eitli tirlerde etiketler

atayan uygulamalardir.
1.2 Turkge'nin Karakterigii

Turkce benzerlik itibariyle Ural-Altdy dil ailesine aittir. Bu dil ailesinde
Turkce'den bgka Tirkce'ye en yakin diller Molca ve Tunguzcadir. Bunlaringchda
Korece ve Japonca dilleri de Turkcge'ye yakin diipgaridir.

Turkce bitgken (agglutinative) bir dildir, Turkge'de ekler, llbekurallar
dogrultusunda cumlenin yapisinda kelimenin gidiole (6zne, yuklem) gore, kbke
eklenerek kelimeyi oktururlar. Bu bicimbirimler koéke eklenirken, kelimelimle

icerisindeki roliine tam anlamiyla kar.

Turkce'de kelime siralamasinin  Ozne-Nesne-Yiiklentiminde oldgu

varsayilir. Ancak kelimelerin yerlerinin gatiriimesi mimkin oldgu icin godrece

1 .
Ural-Altay dil ailesi ile ilgili bilgi http://tr.wkipedia.org/wiki/Ural-Altay dillerilnternet adresinde bulunmaktadir.



serbest bir kelime siralamasina sahiptir. Bu acitiarkge, Fince ve Japonca gibidir
(Boz, 1994).

1.3 Turkge'de Dgal Dil Isleme Calgmalari

Tuarkce icin yapilan dgal dil isleme galgmalarinin ¢gu, Turkge'nin sdzdizimsel
ve bicimbilimsel analizine odaklanstr. Bu calgsmalar bicimbilimsel dizeyde kural
tabanli olup sozdizimsel diizeyde olasilik tabaahsmalardir. Orngin Tirkce igin
yapilan sozdizimsel seviyedeki aymma slemlerinde olasilik tabanl Baml gramer
(dependency grammekullaniimis ancak yapilan bicimbilimsel cainalarda otomatlar
kullaniimistir. (Oflazer K. , 1994) (Oflazer & Kuruoz, 1994N\iyre, Hall., Nilsson,
Eryigit, & Marinov, 2006).

Turkge'nin serbest kelime siralamali olmasi ve $kzgapisinin eklenen son
ekler ile dgiskenlik tasimasi bilgisayar tarafindaglenmesini zorlgtiran énemli bir
faktordir. Turkce'ninslenmesi sirasinda en ¢ok kidaisilan problemlerden bir tanesi
cumle veya 6bek icerisindeki gorevlerinin saptannm@asblemidir. Bununla birlikte,
baska kelime obekleri igerisindeki kelime 0obekleriniglevierinin ve yapilarinin
saptanmasi, ilk problemin sonucu olarak ikincildmrun yaratmaktadir.

1.4 Etiketleme

Etiketleme glemi (tagging) dogal dil islemede en 6nemli konularindan biridir.
Kavram olarak bir genin ya da @e kiumesinin 6zelginin bulunmasi dgal dil
islemede, garetleme veya etiketleme olarak bilinir. Bu kavrampmatik @renmede

siniflandirma veya kiimeleme olarak da bilinmektedir

Dogal dil islemede dilbilimsel @gelere (6rngin sozciklere), konusuna ve
cumledeki gorevine goresa@zidaki etiketler atanabilir.

» Kelimenin kategorisi: isim, fiil, sifat, zarf, ...
e Kelimenin anlam sinifi: canli, cansiz, ...

* Kelimenin s6zdizimsel 6zefli: nesne, 6zne, yuklem, ...



Cumledeki kelimeler icin yapilan etiketlemgemi cumlenin aystiriimasina,
agac formasyonuna dostiirmeye ve bgam icgerisindeki gorevini bulmaya yardimci

olacaktir.

Etiketleme icin kullanilan olasilik tabanli yapilaasilik tabanh cizge ya da
aga¢c modelleri ve istatistiksel hipotez veyaglaati tabanli olmayan modeller olmak
uzere ikiye ayrilabilir. Olasilik tabanli ¢izge nedérinde, en ¢ok goze carpBayesian

aglariyken istatistiksel modellerde hipotez testlgrid

1.5 Siper Etiketlemblemi

Super etiketleme, etiketlemgleminin gga¢c formasyonueklinde soézdizimsel
olarak yapilmasidir. Bir anlamda agmicinin gorevini yerine getirmegli séylenebilir.
Ancak soOzdizimsel awtiricidan farkli olarak, @a¢ yapisini bir btliin olarak vermeyip
en olasi ga¢ formasyonunu bulmaya gah Kural tabanli bir aystiricida ise aygtirma
islemi tam olarak yapilir. Ancak cimle tam bffag formasyonuna sahip olacgdkilde
girilmemis ise kural tabanli s6zdizimsel agtrrici, ayrstirma slemini yapamaz. Stper
etiketleme bdyle bir durumda en yiksek olasilikirlehime sahip stper etiketle
buldusundan, aystiricinin bu etiketleri kullanarak agtirma slemini yapmasi dgru
aga¢ formasyonunu bulmasina yardimci olur. Kural mhbayrstirici, bir sonug
dondiremese bile, slper etiketlemalemi yaklgik bir asa¢ formasyonu
dondurdiginden kullaniciya cimle hakkinda bir bilggksamis olur.

Super etiketlemesiemi, ayrstirma slemine ¢cok fazla gerek duymayan metin
madencilgi uygulamalarinda kullanilir. @o zaman Korece ve Cince gibi kargra
yapidaki kural tabanl awtirma kleminin zor oldgu dillerde ayrtirma klemi igin
kullaniimaktadir (Bangalore & Joshi, 1999).

Sekil 1.2'de super etiketlemgemi icin bir 6rnek verilmgtir. Bu drnekte girilen
bir ciimle icin bulunangag forrnasyonundaki etiketler yer almaktadir, Buetter dilin
yapisi icin daha oOnceden eglurulmus olasi sozdizimsel ga¢c formasyonlaridir.
Etiketlerin &ac¢ formasyonlarinin tam olmau eksik kelime @eleri barindirdil Sekil

1.2'de, ™" seklindeki sozdizimsel 6zelliklerle gdsteriimektedir™" ile belirtilen



Ogelerin varlgl bu formasyonun boyle bir g8yi bekledgini ancak @enin siuper

etiketleme gleminde glestirilemedigini gostermektedir.

NP Nf NP 5 DeiPr Nr NF
N NP TL Np0 /VP\ £ A N IL
*
Ii- Np | ¥ NPl DeiPf ‘ |
|
the purchase price includes two small companies
alim tutary barmduor  iki kiigiik sirketleri

Sekil 12 Cumlenin super etiketlenmesinin sonucu

Boyle bir etiketleme sonucunda aymma klemi cok basit bir hale gelecektir
(Bangalore & Joshi, 1994).

1.6 Cizge Modelleri

Cizge modelleri dgal dil isleme calgmalarinda en c¢ok olasilik tabanl
mimarilerde kagimiza c¢ikmaktadir. Dgal dil islemede, etiketleme slemlerinde
kullanilan Sakli Markov Modelleri olasilik tabamgizge modellerindendir. Ancak ¢izge
teorisi ve kesikli matematiksel yapilar g dil islemede son zamanlarda kullaniimaya
baslanmstir. Dogal dil islemede, ilk ¢cizge uygulamalari anlam belirgitilenesinde ve
anlamasal ontolojilerin @enilmesinde ortaya c¢ikmaktadir. Cizge algoritmalar
ogrenmede kullanilgm mimarilere genel olarak metin cizgelefiext graphs) adi
verilmektedir (Nuutila & Torma, 2003). Bu tur cizgamarileri, bizim uygulamamizda

derlemin saklanmasinda ve derlemden drneklememgapihda kullaniingtir.
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BOLUM 2

CiZGE ALGORITMALARI

Bu tez camasinda, cizge teorisineskin cizge gleme algoritmalar ve gizge
gosterim teknikleri kullanilmgtir. Cizge gleme icin k-tane tam olmayansleme
yontemleri argtinimis ve bu yodntemlerden "Subdue" algoritmasli uygulamada
kullaniimistir (Lawrence & Diane, 1993). Kullanilan cizge géign tekniklerinden
"Yuksek Boyutlu Gomme" High Dimesional Embeddingteknigi ve ¢izge gramer
(graph grammexyapisi bu bélimde anlatiimaktadir.

2.1 Cizge Algoritmalari ve Kesikli Matematiksel Yikgy

Cizge algoritmalari ve kesikli matematiksel yapildogal dil islemede
kullanilmasa da, bilginin tutulmasi veslanmesi acisindan buydk bir alt yapi
sgilamaktadirlar. Cizge algoritmalari ve kesikli yapih, otomatik grenmeye de
katkisi buyuktir. Cizge algoritmalari ile otomatigrenme yapilmasi, birfeénsel En
Iyileme (ombinatorial optimization olarak adlandiriimaktadir. Bunun sthda son
yillarda ortaya cikan ¢izge madengil(graph mining yine cizge teorisi ve otomatik
ogrenme (nachine learning kavramlarim birlgtirmektedir (Palmer, Gibbons, &
Faloutsos, 2002).

Cizge yaklaimlari ile anlambilimin ifade edilmeye calmasi ¢izge gramerini
ve bu gramerin kullanilg cgizge ifade tekniklerini ortaya cikarghr (Palmer, Gibbons,
& Faloutsos, 2002). Kavramlarin cizge modelleri tgrenilmesi. Kavram Uzayi
Ogrenme teorisinin ortaya atgtir (Ickjai Lee Portier, 2007). Bu teoriye gorgrénme
islemi kavrami ifade eden gkilerin 6grenilmesidir. Kavram grenimi literatirde
uygulama olarak, lganti tabanl yaklamlarla ve Ozduzenleyici HaritaSelf
Organizing Mapshygulamalari ile igkilendiriimektedir (Berg & Schuemie, 1999).
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2.2 Cizge kleme Algoritmalari

Cizgi sleme algoritmalari incelenginde probleme k#i olarak cok fazla
yontemden bahsedilebilir. Bu yontemlerin her birP&or* (NP-Hard) karmaiklik
dizeyine sahip oldiundan bu alandaki iyi yontemler kargridik dizeylerine goére

belirlenmektedir.

2.2.11zomorfik eleme

Temelde bir ¢gizge senirken en basit yontem c¢izgen in izomorfizgleenesini
yapmaktir.izomorfik eleme iki gizgenin ayni sayida giime sahip olmasi ve her bir
digimiun bglantilarinin dger cizgedeki bir dgimiun bglantilarina kagilik gelmesi

olarak 6zetlenebilirSekil 2.1'de iki izomorfik ¢izge gosterilmektedir.

CiZGE1 CiZGE 2

Sekil 2.11ki izomorfik gizge

Bu iki cizge gorunite farkl olsa da aslinda yapisal olarak aynidaniYCizge 1' deki
tum balant ve digumlerin Uzerinde donglye girmeden gezgoeéz farkl yollarin en

az bir tanesi Cizge 2'nin aygekilde gezilmesi ile olgan yollardan en az biringte.

Cizge izomorfizmini bulan temel algoritmalardanr banesi Ullmann

algoritmasidir (Ullmann, 1976). Ullmann algoritmasgore,

Gqve Gg ki cizge olsun. Bu cizgelerin kayuluk matrisleri ise sirasiyla

A=la;;] veB=][b;j] olsun. Oyle bir M' matrisi tanimlayalim ki M' misi A

2 Bir problemin polinom-zamanda ¢éziimiiniin gergekkesinin belirsiz oldgu durumlar icin kullanilir.
NP-Zor problemler ggu zaman polinom diizeyindeki bir zamanda ¢ozillerenesin n adet veri icgin
problem ¢oziminda!®® islem yapiliyorsa bu NP (polinom-zamanda) kagrkiak diizeyine sahiptir.
Ancak bu problerm™ islem yapiyorsa o zaman NP-Zor (Ustsel-zamanda) dglkhk diizeyine sahiptir.
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matrisinin satirlarindan ve matrisinin sttunlarimdalussun ve elemanlari 1 veya 0
olsun. Bu matriste her satir ve sittin sadece g 1abarindirsin.
(2.1)

C =[c;j] =M'(M'B)T

olacaksekilde
(2.2)
Vii<isp, /\VilsiSpa (aij = 1) = (c; =1)

Yukaridaki durum sglaniyorsaG,ve Gy cizgeleri izomorfiktir. Bu formullere gorst'

matrisini tlretmek icin ilk bgia bir M° matrisi gagidaki kasulu salayacaksekilde

hesaplanir.
m?j = 1, EgerGg 'minjinci digumandn derecest G, 'nin i inci diglimundn
derecesi
m{; = 0; Diger durumda

Her bir M* matrisi M° matrisinin her bir satirinda ve sitinunda saddcdane 1
birakacaksekilde tum birlgimler siralanarak bulunur. Sonug olarslk (2.1) de yerine

yazilir ve C matrisi bulunur.ger (2.2) deki kgul sglanirsa iki ¢cizge izomorfiktir.

2.2.2 Levenshtein uzalgl

Levenshtein uzakh karakter katari gemede ve cizge algoritmalarinda siklikla
kullaniimaktadir. Bu yodntemde bir c¢izgenin $éastinldigr diger bir cizgeye
benzetilmek icin yapilacak minimum geiklik temel alinarak geme yapilir.Sekil
2.2'de bir cizgenin yeni giimler ve bglantilar eklenerek dgstirilmesi 6érnek olarak

gOsterilmektedir.
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7 =7 = 7=V

Sekil 2.2 Cizgeye dgiim ve bglanti ekleme sonucu yapilan benzetim

Sekil 2.2'de bir cizgeye sirasiyla yeniglin ve bglantilar eklenmektedir. Eklenecek
veya silinecek bganti ve digumlerin bulunmasi ile bir gizgeyi klea bir gizgeye
donistirecek toplam doniim uzaklgl hesaplanir. Bu uzaklik ayni zamanda

donisturilen cizge ile hedef cizge arasindaki bengeviermektedir.

Levenshtein uzakhi dogal dil isleme ve otomatik grenmede kullaniimaktadir
(Neuhaus & Bunke, 2006). Bal dil isleme calymalarinda Levenshtein uzaklien ¢ok

anlam belirginlgtirmesinde kullaniimaktadir.

2.2.3 Subdue cizgeggeme algoritmasi

Subdue cizge seeme algoritmasi bir cizgede bulunan en sik tekrah
kavramlarin bulunmasinda ve cizggleenede kullaniimaktadir. Subdue algoritmasi
kullanilarak gektirilen uygulamalar cizge madengiive kavram @renimi Uzerinde

yogunlagmaktadir.

Subdue algoritmasi bir k-tane tam olmayan cizgkenee (inexact graph
matching) metodudur. Bu tlr metotlarda yapilansleene sonugclari maksimum
benzerlikten minimum benzegk dgru siralanir. Benzerlik kistasi Subdue

algoritmasinda maksimum sgirma prensibine dayanmaktadir (Cook & Holder, 2000

Subdue algoritmasinda kullanilan stkma adimlargunlardir:

1. Benzersiz dgumler elimizdeki c¢izge igerisinde bulunur, Bu gdiinlerin
yaptgl tim benzersiz lgantilar bulunarak, birer ¢izge yapisina cevrilerek
digum ve bglanti seklinde saklanir.

2. Bulunan benzersiz ait gizgelerin her biri igin 2234, 2.5'deki denklemler

kullanilarak etki dgerleri hesaplanir.
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Cizge Hacmi = Tum Diigiimlerin Sayis1 + Tiim Baglantilarin Sayis1  (2.3)

Sikistirillan_Cizge = Girilen Cizge NS BenzersizCizge (2.4)

Girilen_Cizge__Hacmi (2 5)

Etki_Degeri = — ; , .
Benzersiz__Cizge_Hacmi+ Sikistirilan_Cizge_ Hacmi
3. En buylk B tane etki gerine sahip benzersiz cizge kullanilarak cizge
sikistirilir

4. Yeni olwan cizge Uzerinde aynilém tekrarlanir.

Sikistirma adimlari verilen Subdue algoritmasi bir cidgegecen en olasi yapiyi her
tekrarda bulmaktadir. Bu algoritma kullanilarak ggz elemesi su sekilde

yapilmaktadir.

1. Karsilastirilacak her iki gizge igin benzersiz alt ¢izgebedunur.

2. Bulunan benzersiz alt ¢izgeler birebir §éastirilir. Ayni olan benzersiz
alt cizgeler saklanir.

3. Ayni olan benzersiz alt gizgelere gore her iki eizgikaridaki kavram
bulma adimlari kullanilarak ssgrilir. Sikistirma slemi yapilmadan 6nce
sikistirilacak digum ve bglantilar saklanir.

4. Yukandaki tum adimlar tekrarlanir.gBr birinci adimda benzersiz alt
cizge yoksa veya ikinci adimda ayni olan benzeadizcizge yoksa durulur.
Sikistirmada kullanilan her bir benzersiz alt cgizge sstkna sleminin tersi
olacaksekilde saklanan diiimler ve bglantilari acilir.

5. Acllan tim alt cizgeler bir veya birden fazla tek tizge icerdginden
her iki cizge arasindaki ortak cizgeler hacimlerigére bulunmg olur.
Sikistirma sleminde kullanilan en son benzersiz alt cizge baituen bluyuk
ortak alt cizgeyi verir. Siktirilmis olan en son cizgede sgiirma kleminin

.....

sikistirmada olgan ara geler gosterilmektedir.



Aranan Cirge

Elitnizdeki Clizge .\

Benzersiz Alt Cizgeler

N

T %

Sikagtirma Tglemi Benzersiz Alt Cirge
Sekil 2.3 Subdue algoritmasinda stkima sleminde olgan ara geler

Sekil 2.3'de elimizdeki bir ¢izgenin SUBDUE metoda sikstirilmasinda olgan ara
formasyonlar gosterilmektedir. Bunlar sirasiylageizaranan cizge ve benzersiz alt
cizgelerdir. Subdue algoritmasi bu geberi kullanarak siktirma slemini

gerceklgtirmektedir.
2.2 Cizge Grameri

Tam cizgeler cizge gramerleri kullanilarak turdiile. Cizge grameri c¢izgenin
barindirdg! tekrarlayan alt Obeklerin kurajeklinde gosterilmesi elde edili§ekil

2.4'de, girilen bir ¢izge icin gramer yapisi gosteektedir.
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(a) Cizge

(b} Gramer

{c) Crizgenin @ramer kullanarak giisteriim
T —J —3

Sekil 2.4 Bir Cizge ve bu cizge'nin grameri

Sekil 2.4'de bir cizge, gramer, ve c¢izgenin grameilanilarak gosterimi
bulunmaktadir. Busekilde Sekil 2.4 (a)'da belirtilen cizg8ekil 2.4 (b)'de gosterilen
gramer kurallari ile ifade edilebilir. Bu gramerrkltiari ile ifade edilen ¢izge isgekil

2.4 (c)'de gosterilmgtir.

Bir ©nceki bolimde aciklanan Subdue algoritmasi geiz gramerinin
bulunmasinda da kullanilmaktadir (Cook L. H., 200Bu bdlimde Subdue
algoritmasinin ¢izge gramerini bulurken kullanihmlarisekillerle gésterilmektedir.



Sekil 2.5 Cizge Yapisi

Yukaridaki cizge yapisinda en sik gecen yani ersgkiletki dgerine sahip benzersiz
alt cizgeler saptanarak ¢izge grameri bulunmaki@aikiniz Bélim 2.2.4).

Pl
@@
Sekil 2.6 Benzersiz Alt Cizge

Adim 1 :1lk kuralin bulunmasi
S —» 06 | OO
S S Pt

Sekil 2.7 Benzersiz alt cizge kullanilarak gdin cizge grameri

Adim 2: Sikstirma klemi ile olusan yeni ¢izge yapisi ve bulunan yeni gramer kurall

Sekil 2.8 Gramer kurah kullanilarak sgkriimis cizge
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Sekil 2.9 Benzersiz Alt Cizgeler

T |4

® —o|o|e|o

Sekil 2.10 Benzersiz ait ¢izgelerin kullaniimasi dlesan ¢izge grameri

Sekil 2.11 Sikgtirma klemi olusan yeni gizge ve ¢izgenin gramer kullanilarak iade

Adim 1 ve adim 2'de goOsterilesekillerde Subdue algoritmasi kullanilarak bir
gramer elde edilmekte ve bu gramer ile gizge gisteyapiimaktadir. Cizge grameri
olustururken cizgede en sik gecen yapilari bgldauz icin Subdue algoritmasindaki
sikistirma slemi kullanilarak ¢izge grameri aitwrulabilir.

Cizge gramerleri sadece cizgeleri kavramsal ol#eale etmek veya sigirmak
icin kullanilmaz. Cizge gramerleri cgizgelerin Uzele yapilacakslemleri gostermek
icin de kullanilmaktadir. Bu tir gramerler cizge ndgim gramerleri olarak

adlandiriimaktadir.
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2.3 Yuksek Boyutlu GOmme Gosterim Tegini

Cizge gosterim teknikleri cizge teorisinin bir pasgdir. Bir ¢izgenin gosterimi
digumlerin ve bglantilarin analiz edilmesini gerektirir. Farkh ge tarleri icin farkl
goOsterim metotlari bulunmaktadir (Di Battista, Egd€amassia, & G. Tollis, 1998).
Yuksek Boyutlu Gomme tekgi de cizge gosterim tekniklerinden bir tanesidio(&n,
2002). Literaturdeki cajmalarda bu teknik daha c¢ok kimeleme analizi igin

kullaniimaktadir.

Yuksek Boyutlu Gomme (YBM) yonteminde, ilk 6nce lgizge yuksek boyutlu bir
uzaya glenir ya da yuksek boyutlu bir uzaya gémulir. Dabara bu cizge tekrar iki ya
da Uc boyutlu bir uzayda gosterilecek bicime cavrAsagida bu cizim tekrgi icin

gerekli algoritma adimlari verilrgtir.

1. K boyutlu bir vektér k tane merkez giimunu tutacakekilde oluturulur.

2. Her merkez dgumu bir birinden en uzak k tane gimu barindiracak
sekilde secilir. Bu glem icin ilk merkez dgim rastgele secilir, ikinci veya
dcuncl merkez diiimler bir dnce secilen merkezgliimtnden en uzak olan
digum olarak secilir. Sonugta her bir gim icin k boyutlu bir koordinat
sistemi yaratilmy olur. Bir merkez dgimuu; ile ifade edilmektedir. Buna
gore bir digimiin ifadesix; ile ifade edilmektedir. Bir dgiim tim merkez

dugumlere olan uzakliklari tutagandan aagidakisekilde tanimlanmaktadir.
Xi = {duic'l; duiczl 2y duick}

Buradadul.c]. , u; digimunun bulundgu c¢; merkezine olan uzalgidir.

x; ise n satirdan olan X matrisinin i'inci satiridir.
3. n X k Boyutlu X matrisinin iki veya u¢ boyuta tekrar gawmesi icin lineer

bir kombinasyondan yararlanilir. X matrisi ilk drnieermallestirilir.

T
X =x-2% e={11,..,1} (2.6)

n
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X matrisi bulunduktan sonra birbirine @a olan v; ve v, lineer vektorlerinin
farkhlastirilmasi gerekir. Bunun igin bu iki vektorin birime dik olmasi gerekir.
2.7'deki formulle diklik kgulu verilmistir.

X'v)TX'v, =vI (XTX)v, =0 (2.7)
T(x'Tx"p:
% - max,i=1.2,.. 82

2.7 ve 2.8'deki keullarin s@lanmasi icinv, vewv,, X'TX' k x k simetrik matrisinin
en buyuk iki 6zvektoru olarak secilmelidir. Bu B@gimsiz vektorin segilmesglemi,

ana bilgenler ¢cozimlemesi olarak bilinir. Secilen ve v, vektorleri gerekli olan
diklik kosulunu s@&lar. Bulunan bu iki vektor ile iki yada ¢ boyuttizim yapilirken

X'v; ve X'v, vektorleri koordinat olarak alinir.
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BOLUM 3

OLASILIK TABANLI ALGOR ITMALAR

3.1 Sakli Markov Modelleri

Sakl Markov Modeli (SMM) dgal dil isleme, ses tanima, videglame ve
bunun gibi zamana h degiskenlerin old@gu alanlarda kullanilan lgganti tabanh bir
modeldir. SMM vyapisi itibariyle Markov Model teonge dayanmaktadir. Markov
Model yapisi ardik olarak gelen dgiimlerin (¢cizge modeli) olasginin bulunmasinda
kullanilir. Markov model yapisinda giimler sadece gozlemlenegederi ifade eder.
Markov modelinde gézikmeyen biglemin modelinden s6z edilemez. Tum Markov
modeli gbzlemlenen olayla bire bir Ogtii. Ancak SMM, gdzlemleyemegimiz ve
varsaydgimiz balantilar icin sakli dgumler olgturarak bglantilar bizim
varsayimimiza gére yapar. Bir Markov Modeli ile lenklemin matematiksel bir
modeli ¢ikarilirken, SMM ile bu denkleme yakinsayanmodel c¢ikarilir (Manning &
Schutze, Foundations of Statistical Natural LanguRgpcessing, 1999).

SMM ki stokastik surec igeririlk olan Markov siireci, zaman ile ilgili
degisikliklerde kullanilir ve durumlari iceren bir Markozinciri Uretir. Diger surec
gozlemlenebilir olan 06zellik parametrelerini veyatztgmler denilen rastgele

degiskenleri igerir.

SMM'in yapisi $ekil 3.1) bir durumlar zincirinden meydana geliM8 zinciri
Uzerindeki her durum kelimenin bir parcasinasker gelir. Her durum bir dierine
gecklerle baghdir. Gegiler, gecs olasiliklarina ¢;;) bagli olarak durum dgistirmeye
imkan verir. Durumlara iftirilen strim Emission olasiliklari §;) bir Oznitelik
vektorinun, referansin belirli bir zaman agafla olan spektral benzeglni gosterir.
Sistem girdisine gore ofturulan Oznitelik vektorleri dizisine i olarak, model
Uzerinde birinci durumdan gayan farkli yollar izlenebilir. Bazi durumlarin kiri

veya atlanmasi kullanicinin kogmna hizindaki d@simlere sistemin adaptasyonunu
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sglar. Bir kelimenin taninabilmesi icin referans @liaralinan durumdan itibaren

izlenen yolun en son duruma kabul edilebilir beolikla ulgmasi gereklidir.

Bir SMM modeli her anda durumu gieen birimleri olan bir sonlu durum
makinesidir. Hett ayrik zaman aninda,durumundarj durumuna gegigerceklgir ve
gozlem vektoriio, yogunluk vektort b; (o;) ile disari verilir. Bundan bgka i
durumundan durumuna gesiayni zamanda rastgeledir &g yogunlugu ile olur. Sekil

3.1'de t¢ durum soldan@aSMM atlamasiz olarak verilgtir.

alz2 az23

b34
b11
\‘ b24
e \
blio1) D2(02) 3(03) D4(o4)

Sekil 3.1 SMM yapisi

Tam bir SMM modeli belirlenmesi iki model paramesirdN ve M’ in, gozlem
sembollerinin ve ¢ set olasilik olgimleri A, Biin belirlenmesini gerektirir. Bu

parametrelerin taningdyledir:

1. N parametresi, SMM’ deki durum sayisidir. Ayri duwtar {1,2,...,N}

olarak tanimlanirt anindaki durumg, olarak gosterilir.

2. M parametresi her durumda bulunan farkli gézlemts#larinin sayisidir.
Go6zlem sembolleri modellenen sistemin fiziksel igiktolarak gosterilir.

Ayri gozlem sembollerd = {o,, 0, ..., 0,,} ile gosterilir.
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3. A = {a;;} matrisi durum gesgiolasilik dgilimidir. Buradaa;;, i durumundan

J durumuna gesiolasilgidir.

aij = P(qer1 = jlge = 0);1<i,j <N (3.1)

i’ denj ye tek bir gegile ulasilamiyorsa tim ve j degerleri icina;; = 0
olur.
4. 0 ={04,0,,...,0r} GOzlem sembolleri seti olsunB = {b;(0,)} Matrisi

gozlem sembol olasilik gdimidir.
bj(o) = P(otlq: =j);1<t<T (3.2)
i,j = 1,2,..,N Durumunda sembol ddimini tanimlar. Ses tanima
probleminde, gézlem sembolleri 6zellik parametueskitorleridir.
5. m = {m;} vektorl balangi¢c durum dahmidir ve 3.3'deki gibi hesaplanir.

n;=P(qg; =i);1<i<N (3.3)

Denklem 3.3'dekimr; degerinin bulunmasi ile olasiliklarin hesaplanmasn ici
gereken model yapisi ghurulmws olur. SMM' de yukaridaki parametrelerin
hesaplanmasi icin sinirliik ilkesinde(Limited Horizon) yararlaniimgtir
(Manning & Schutze, Foundations of Statistical Maktu.anguage Processing,
1999). Denklem 3.4'de bu hesaplama kriteri verdiaeir.

P(Xer1 = silXy, .., Xe) = P(Xpyq = Skl Xt) (3.4)
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SMM’ de Ug¢ problem i¢in tg¢ algoritma vardir. Bunlgagida 6zetlenmektedir.

. Ilk problem gozlemlenen bir serini@ = (oy,...,0, ) verilen bir model igin
u = (4, B,IT) olasilginin hesaplanmasi problemidir. Bu Forward algorgmiz

¢bzimlenir.

Herhangi bir durum serisi icirX = (X4, ..., Xr4+1) g0zlem olasifii asagida

verilmistir.

PO|X,p) = Z=1 P(Otlxt:Xt+11M) (3.5)

= bx1x201 bxzxsoz "'bXTXT+1OT

Bu olasiiin tim durumlar icin hesaplanmasi polinom-zamani
karmaiklik dizeyine sahip oldiundan hesaplanmasi zordur (Manning &
Schutze, Foundations of Statistical Natural Lang@uRgpcessing, 1999).

. Ikinci problem goézlemlenen bir serinth = (o4, ..., 0, ) Vverilen bir model icin
u = (4, B, 1) olasilginin maksimum olaga durumlarin bulunmasi problemidir.

Bu Viterbi algoritmasi ile ¢ozulur (Merialdo, 1994)

. Ucuincti problem gozlemlenen serilerin gézlemlenmasibgini maksimum

yapacak model parametrelerinin bulunmglendir. Bu

argmax P (Oegitim |.u)

I (3.6)

olasilginin hesaplanmasi ile bulunmaktadir. Bauch — We#tboritmasi
g6zlemin maksimize edilmesi icin tasarlagntir egitim algoritmasidir. Bu
optimizasyon tekminin SMM'lere uyarlanan hali Eryileme (Expectation
Maximization) metodudur. Sonraki kisimlarda her t¢ problem igidlakilan

algoritmalar 6zetlenmektedir.
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3.1.1 Forward ve Backward Algoritmasi

Forward algoritmasi gozlemlenen durumlarin verilen modele gore B&an
sona d@ru olan gerceklgne olasiliklarini hesaplar. Backward algoritmasitem ters

ybnde cakarak bu olasifii hesaplar. Forward gdakeni a,(i) su sekilde tanimlanir.

a;(i) = P(0105..04 q; = i|1) (3.7)

Ornegin, t anindai durumundau modeli verilen kismi gézlem dizisb, 0,05 ...0,’nin
olasilgl, 3.7 verilena,(i) dezeri, 3.8, 3.9 ve 3.10'da belirtilen adimlar kullarak

hesaplanir.
1. Baslangic
a;(i) = m;b;(01) 1<i<N (3.8)

2. Sonug Cikarma

aray = [y ac(Daij|bj(0r41) 1<t<T-1,1<j<N (3.9)
3. Sonug
P(Olu) = XL, ar(d) (3.10)

3.8 ve 3.9'da bulunam,(i) degerleri 3.10'da yerine konulgunda gbtzlem olasgi

bulunur. Benzer olarak, Backwardgilgkeni S, (i) soyle tanimlanabilir:

B(i) = P(0¢410¢42 - OT|qe = i, 11) (3.11)

Backward dgiskeninin (8.(i)), t+1 anindan t anina kadar olangdenin hesaplanmasi
3.12 ve 3.13'de verilrgtir.

1. Bglangigc:
B:(D) 1<i<N (3.12)

2. Sonug¢ Cikarma:
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)Bt(l') = Zyzl [S’t“(i)al-j bj(0t+1) t=T — 1,T - 2,. .,1 1<i<N (313)

B.(i) nin hesaplanmasi forward algoritmasindaki gibft karmagikhk dizeyine

sahiptir.

3.1.2 Viterbi algoritmasi

SMM modelinin hesaplanmasinda en 6nemli problem uggun durum dizileri
tahminidir. Verilen gozlem dizisi ile ilgili en uym durum dizisini bulmak igin birka¢
yol vardir. Caitli uygunluk kistaslari tanimlanabilir. Amak(q, 0, 1) ’'y1 maksimize
eden durum dizisini bulmaktir. Cozim igin dinamikérbi algoritmasi gegtirilmi stir.

3.14'deki denklem ile bu formulasyon veritim.

5t(i) = maXy, q,,...q¢-1 P(q1492 - 4t-1,9¢, 01, -+, 0c—1G¢ = J| 1) (3.14)

q = (9193 .- qr) durum dizisiO = (o4, 0,, ..., 0;) dizisi gdzlendiinde olabilecek en iyi
durum dizisidir. Dger bir ifade ile, g = (q19- ... q7) durum dizisi en yiksek olasilikla
0 = (04,04, ...,0,) dizisini Uretir. Asagida Viterbi algoritmasinin  adimlari

gosterilmitir.
1. Bglangig:

§()=m, 1<j<N (35)
2. Sonug Cikarma

5](t + 1) = MmaXji<i<n Si(t)aijbijot ) 1 S] <N (316)

izlenilen yolun bulunmasi icin indekslerin tutulm&si7'deki gibi olmaktadir.
(p](t + 1) = araxlsisN 5l-(t)al-jbl-jot ) 1 S] <N (317)

3. Sonlandirma ve izlenilen yolun okunmasi3.18938le verilmektedir.

Gre1 = arBmaxygey 8;(T + 1) (3.18)
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4t = @g,,,(t+1 (3.19)
Gozlem olasifiin hesaplanmasi 3.20'de verilmektedir.
P(§) = max;<i<y 6;(T + 1) (3.20)

3.19 ve 3.20'deki hesaplamalar yagidda § dizisi bize izlenilen yolu yani sakl

Markov Digumlerini, P(§) ise bu yolun olasgini vermektedir.

3.1.3 Forward - Backward algoritmasi (Baum - WeAdboritmasi)

Forward-Backward algoritmasi bir Byileme algoritmasidir (Dempster, Laird, &
Rubin, 1977). Bir olasilik tabanli modelin pararedrinin tahmin edilmesinde

kullanilir. Asagida bu algoritma icin gerekli formuller verilgtiir.

p:(i,j)),1<t<T,1<1ij<N aagida hesaplandi sekliyle t zamanind® ciktisini

i durumundan durumuna giderken g6zlemlemenin olasiblsun.

(3.22)
pe(i,j) = P(Xy = i, X¢ 41 = j10,1)(3.3.1)
_ PXe=iXe41=/,0|1)
P(0O|u)
_ a;(t)a;jbijo,Bj(t+1) ai(t)a;jbij(or)B;(t+1)
Z%=1 am () Bm/(t) Z%=1 Zg=1 am (t)amn bmn(0t) Bn (t+1)
3.21'deki acilima gore toplam olasilik 3.22'deki tnesaplanir.
G(t) = X pe (i )) (3.22)

Eger surec indeksi tUzerinde 3.22'de hesaplangerdeéoplarsak beklenen gelgrin
sayisini elde ederiz. Bu toplamggemi 3.23'de verilmtir.
(3.23)

T
Z (;(t) = durum i ve gozlem O igin beklenen gecis sayisi
t=1
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T

Z p;(t) = durum i ve durum j arasinda gozlem O icin beklenen gecis sayisi
t=1

3.21 ve 3.22'deki formulleri ve 3.23'deki agilinullenarak ytksek olasilik veren model

parametrelerini 3.24"' deki gibi giincelleyebiliriz.
(3.24)
T = {t = 1 zamaninda durum;nin beklenen olasilig1}

A _ Xt pe(i))
YY)

~ Yit:op=k1<t<T) Pt(i.])
b. . 0 = t 4 —
1 (0x) YT pe(i)

Sonugctau = (4, B,11) denj = (4, B, ) modeli elde edilir. Bu ¢cikarsamglémi
birden fazla tekrarlanarak model parametrelerindddgisimin belli bir n degerinin
altina digmesi ile son bulmalidir. Sonugcta, en son elde edile= (4, B,1) modeli
egitimde kullandgimiz yapiya benzer olan veriler (parametreler) Emuygun sonucu

verecektir.
3.2 Kavram Uzayinin grenilmesi

Kavramlarin @renilmesi dgal dil isleme literatirinde ¢ok dnceden beri yer alan bir
konu olmasina ganen, kavram uzayiningéenilmesi literatlre yeni girrglir. Kavram
uzayinin @renilmesinde en c¢ok gozetimsizgrénme metotlari kullaniimaktadir.
Gozetimsiz @renme, kavramlarl elde edilen ham veriden her hangi gitim
yapmadan grenilmesi icin kullanilan bir yontemdir. Gozetimsigrenme algoritmalari
icerisinde benzerlik Gzerine kurulu ola+Means (MacQueen, 1967) ve Hiyergk
Kimeleme (Johnson, 1967) algoritmalari kavramlégrenilmesi ya da kiimelenmesi
icin bize bir cati olgturmaktadir. Fakat kavram uzayinigrénilmesinde kimeleme
algoritmalari yeterli olmamaktadir. Cunki siniflawma kiimeleme algoritmalar elde
edilen sonucun yorumlanmasini gbzlemciye birakmaktadir (Anderson, Michalski,
Carbonell, & Mitchell, 1985). Kavram uzayl semboliavramsal ve Qganti tabanl bir

model tzerinde durmalidir (Gardenfors, 2000).
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3.3 Yumuyatma Algoritmalari (Duzleme Algoritmalarr)

Yumuwatma algoritmalarfLanguage Smoothingakl Markov Modellerinde ve
n-gramsdogal dil modellerinde 6zellikle kullaniimaktadir (Maimg & Schutze, 1999).
Yumusatma algoritmalarinin amaci, seyrek olan durumlaolasiliklarini tahmin

islemlerini zorlgtirmamasi igin guncelleyerek gecme olasiliklarrttiranaktir.

Yumuwatmada veya matematikte kullanilan adiyla dizlensegdbiyik problem
hangi olasilgin ne kadar artaga ve artan olasgin diger olasiliklari etkileyip
etkileyemeyec@ sorunudur. Bu problem cangmsi sisteminde notu ¢ok diik olan
Ogrencilerin notunu arttirmak gibidir. Bir géencinin notunun d&smesi dger
ogrencilerin c¢an grisindeki notunu etkiler. Dolayisiyla olasiliklarigiincellenmesi
islemi belli bir kasula gére yapilmaldir. Oigsen bir olasiigin diger olasiliklari ne

kadar etkileyec# bir problemdir.

Olasilgin sifir oldgu durumlar maksimum beklenti durumlarinin olasarkhi
sifir yapacgindan, bu durumlarin belli oranlarda yiikseltiimgsrekir. Ornek olarak

3.25'te bir cimledeki ikili kelime gruplari icinasiliklar verilmitir.
(3.25)

P(ali|-) = 0.1, P(bir|ali) = 0, P(bardak|bir) = 0.4,
P(su|bardak) = 0.4, P(icti|su) = 0.1, P(: |icti) = 0.1

3.25 de ikili olasiliklari verilen "ali bir bardagu icti." cimlesinin olasg bigram
modeline gore her bir ikili genin olasiliklarinin carpimidir. 3.25'de verilersliklar

g6z 6nune alinginda sonucg 3.26'daki gibi olmaktadir.
(3.26)

P(cimle) = P(ali| -) x P(bir|ali) X P(bardak|bir) X P(su|lbardak) X P(icti|su)
X P(- |icti)

P(cimle) = 0
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Cumlenin olasifiinin sifir olmasi bir problem olgundan bu olasgn sifir
yapan kelime birlgmlerinin sifir olmayacalgekilde deistiriimesi gerekir. Ancak bu
degisim gerceklgirken hangi birlgimin olasilginin ne kadar artaganin bulunmasi

yumuwatma algoritmalari ile mimkuinddr.

Cumlenin olasifiinin sifir olmasi bir problem olgundan bu olasgn sifir
yapan kelime birlgmlerinin sifir olmayacalgekilde deistiriimesi gerekir. Ancak bu
degisim gerceklgirken hangi birlgimin olasilginin ne kadar artaganin bulunmasi

yumuwatma algoritmalari ile mimkuinddr.

Yumusatma algoritmalarinda en basit yontem ekleme yoitien©Olasiligi sifir
yapan dgerlerin birlgim sayisi yani birlikte olma sayisi bir arttirieya belli bir
oranda arttirihr. Ancak bu yontem yugaimada tavsiye edilmemektedir. Bunun nedeni
bir birlesimin olasilginin ne kadar artaganin belirlenmesi birlgmde bulunan gelerin
tumune bah olmasidir. Dolayisiyla birlikte gegcme sayisitiaiacak @enin dier
Ogeler Uzerinde nasil bir etki yaratabilgchesaplanarak sayisinin arttirilmasi gerekir.

Bu kisimda ekleme yonteminden daha Ustin olan yatma algoritmalarina
iliskin iki metot anlatilacaktir. Bunlar sirasiyla delk-Mercer Smoothing ve Kneser-

Ney Smoothing metotlaridir.

3.3.1 Jelinek-Mercer dizlemesielinek-Mercer Smoothing)

Jelinek-Mercer diuzleme algoritmasinda olasiliklgyimcellenmesislemi baka
modellerden gelen bilgi ile yapilir (Jelinek & Mer¢ 1980). Orngin Bigrams (ikili
0ge modeli)modelinde tahmin yapilirken bir 6ncekig g6z 6nine alinir. g&r dnceki
0ge ile simdiki 6ge daha once hi¢ birlikte gegmeyse birlikte gecme olasiliklari sifir
olacak ve @e dizisinin tum olasig diger ikili 6gelere bakilmaksizin sifir olacaktir.
Bunu engellemek icitunigrams(tekli 6ge modeli) modeli kullanilarakimdiki 6genin
olasilginin belli bir yizdesBigramsmodelinden gelen olasiin belirli bir yizdesi ile
toplanir. 3.27'de Jelinek-Mercer metodunun denkhegnimektedir.

% Bigrams ve Unigrams modelleni-grams model teorisi olarak bilinir. Bu model teorisindenac bir
0geden sonra gelecelg@yi tahmin etmektirBigramsda ardgik iki 6genin gelme olasg, Unigrams'da
ise tek bir @enin gelme olasg tahmin etmesieminde kullanilir.
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(3.27)

P(wilw;_1) = 1, P(w;|lw;_1) + 2,P(w;)

3.27'deki denkleme gorgmdiki 6ge w; ile bir dnceki @e w;_, arasindakBigrams
olasilgl sifir oldygunda vew; 'nin Unigrams olasilgl sifir olamayac@ndan dolayi
ikisinin toplami, sonucun sifir olmasini engellesier. Tablo 3.3'de bununla ilgili bir

ornek icin olasilik dgerleri verilmgtir. BuA; = 0.5 ve 1, = 0.2 olarak alinmgtir.

Bigrams | P(ali| -) | P(bir|ali) | P(bardak|bir) | P(su|bardak) | P(icti|su) | P(- |i¢cti)
=01 =0 =04 =04 =01 =01
Unigrams| P(ali) P(bir) P(bardak) P(su) P(i¢ti)
= 0.1 = 0.3 = 0.2 = 0.5 = 09
Ciamle ali bir bardak su icti

Tablo 3.3 Bir cumledeki kelimelerin ikili ve birblasiliklari

Tablo 3.3 kullanilarak 3.28'deki hesap ya@idaamanP (ciimle)degerini sifir yapacak
bir durumun olmady gézikmektedir.

(3.28)

P(ciimle) = (0.5 x P(ali|] -) + 0.2 x P(ali)) x (0.5 X P(bir|ali) + 0.2 x P(bir)

X oo

)

Iki modelin Bigramsve Unigramg kullanilmasinin amaci sadece seyrekatu
durumlara bakarak karar vermemek ve daha sikaoldurumlari da derlendirerek

olasilg! arttirmaktir (Manning & Schutze, Foundations t¢dtistical Natural Language
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Processing, 1999). Ancak yukaridaki metoda gorsikaza cikan ilk problemi
degerlerinin nasil belirlenegadir. A deserleri iki sekilde belirlenebilir. Bunlardan ilki
En Iyileme metodunu kullanarak olagilimaksimum yapard deserlerinin secilmesi
yontemi, ikincisi ise N-Kere Capraz glulama algoritmasiN-Fold Cross Validation
kullanilarak rastgeld dezerlerinden dgrulamada en ¢ok larili olanA dezerlerinin

secilmesi yontemidir.

3.3.2 Kneser-Ney duzleme@{neser-Ney Smoothing)

Bir onceki metot géz 6nune alighda, Kneser-Ney Smoothing metodunda
amag, yuksek olasilikta aimasi beklenen bir durum igin dahasdk A degeri
vermektir. Bunu yapmak icin belirli bir oranda alds degeri eksiltilir. DUsuk
olasiliklar ise belirli bir oranda yukseltilir. Aak tim bu eksiltme ve yukseltme
islemleri belirli kosullara gore yapilir. Buna gore yuksek seviyeli mniddgBigrams)
olasiliklar diguk ise dguk seviyeli modeldekiUnigrams) olasiliklarin digarilmesi

gerekir.

Ornesin bir derlemde 'Bgazici Universitesi' kelime 6k 'Bogazici Koprusu'
kelime 6bgine oranla daha sik gegebilir. Ancak 'Universitkslimesinin ¢gu zaman
'‘Bogazici' kelimesinden sonra ged@hi ve tek baina gecme siklinin 'Koprisi'
kelimesinden tek ana gecme sikiindan ¢cok daha az olgunu diguntrsek Jelinek-
Mercer smoothing metodu 'Bazici Koprisu' kelime 6tg¢icin "Bogazici Universitesi"
kelime obgine verdgi olasiliktan daha yuksek bir olasilik verecektiBogazici
Koprusld' kelime 6bgnin olasilgl bir dnceki Jelinek-Mercer smoothing metodunda
hesaplanggndan daha diik olmalidir. Dolayisiyla Jelinek-Mercer metodunérey
distk seviyeli (Unigrams) modelinin olasiil yalnizca yuksek seviyel({Bigrams)
modelin olasilgl disuk ise devreye girmelidir. Buna gore "Koprisu" ketisinin
olasilgl ile 'Bogazici Koprusu' kelime ok@nin olasilgl toplanirken ‘Koprasu'
kelimesinin olasifii eksiltilerek toplanmamalidir. Bu metot icin kuliéan denklemler
3.29 ve 3.30'da verilmektedir.

(3.29)

Ny, (- 68e;) = [{68e;_1: say1(0ge;_,08e;) > 0}
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(3.30)

Nio() = ) Ny 8ger)

6g€i

3.29 ve 3.30'daki formullere géMg , (- 68e;), 68e; 'den 6nce gelen tingélerin
sayisini dondirmekteditv, .. (- -) ise bu glemi bilinen tim &eler icin yapmaktadir.
Yukaridaki slemler sonucunda tumgéler icin o @eden dnce gelen tim farkigéerin
sayillarinin toplamlarini  bulmu oluruz. 3.31'de 3.29 ve 3.30'daki denklemler
kullanilarak diguk seviyeli modeldeki bir genin olasilik dgilmini hesaplayan bir

denklem verilmgtir.
(3.31)

Nq4(-68e;)

Pyn(08e;) = N ()

3.32'de ise yilksek seviyeli modeldeki biedain olasilik dgilimini hesaplayan denklem
gOsterilmektedir.

(3.32)

max{sayi(w;_,) — 6,0} 1)
Doge; SAY Doge; Say1(6ge;_1)

Pyn(68e;08e;—1) = X Ni4(68e;_1 *)

3.31 'e gore ikili gelerin olasilgl & eksilteme dgeri kullanilarak hesaplangtir. §

degeri herhangi bir sayi olabilir.

Literatirde Kneser-Ney algoritmasiningdgirilmi s strimleri kullaniimaktadir.
Olasilik modellerinde en iyi performans veren aligoanin bu oldgu belirtiimektedir
(Chen & Goodman, 1998).
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BOLUM 4

SOZDIZIMSEL ETIKETLEME: BIR UYGULAMA
CALISMASI

Bu bdliumde sozdizimsel etiketleme uygulamasindaéki temel bilgen
anlatilmaktadir. Bunlar kisaca; veri kiimesininstloulmasi, gerekli olan kisimlarin
veri kiimesinden cikarilmasi ve elde edilen verigienmesidir. Ayrica algoritmayi
egitmede kullanilan ODTU-Sabanci Tirkges#¢ Derlemi ve yapilan testler yine bu

bolimde anlatiimaktadir.
4.1 ODTU - Sabanci Turkcegac Derlem Yapisi

ODTU-Sabanci derlemi, Beam grameri kullanilaraksaretlenmg bir derlemdir.
Turkge'nin ekli yapisindan dolayaretlemeler bigcimbilimsel ¢ozimleme ile c¢ikarilan
yap! kullanilarak elde edilstir. Bunun birinci sebebi, eklerin cimlenin sézdizel
yapisini dgistirmesidir. Bu derlemin XML formatindasaretlenmg bir ornesi Sekil
4.1'de gosterilmektedir.

<7uml wersion="1.0" encoding="windows-1254" 2=
<3et sentences=riM:

<3 No="1i"s

< TE="1i" LEM="" HORPH=" " IG='[(1,"ama+Coni"™ ]' REL="[4,1, (3.MODIFIER)]"> Ama </

< TE="2" LEM="" MORPH=" " IG='[(1,"yol+Noun+l3sg+Pnon+ico™)]! REL="[3,1, (OBJECT)]"> yolu </T:-

< IZ="3" LEM="" HORPH=" " IG='[(1,"bil+Verb+leg+Progl+ilsg”)]' REL="[4,1, (SENTENCE)]"> bilmiyorum </Ux
< IZ="4" LEM="" MORFH=" " IG='[(1,".+Func™)]' REL="[,{ )]"+ . </

</8x

</ 8ets

Sekil 4.1 ODTU - Sabanci gac Derleminin XML gdsterimi

Sekil 4.1'deki "Ama yolu bilmiyorum" cumlesinde hbir "<W>" etiketi, kelimeyi ve

bu etiketin "IG" 6zellgi ise onun bicimbilimsel ¢ozimleme sonuclarini géstektedir.

"Rel" 6zelligi ise bu kelimenin sdzdizimsel olarakska hangi kelimenin bicimbilimsel
yapisini nitelediini belirtmektedir. Coklu bigcimbilimsel yapiya saholan bir kelimeyi

barindiran cimle 6rige Sekil 4.2'de gosterilmektedir.
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<8 N4y
¢l TE="1" LEN="* HORPE=" ' IG='[{1,"arka+NountAdsg+EnontDat')]' REL="[2,2,(DATIVE.ADJUNCT}]'> Arkaya </T>

¢f TE='2" LEN=" NORPH" ' 16='[(1,"taratVerh")(2,"VerlnPasstPostHarrthdsy’)]' REL="[3,1,(SENTENCE)]'> tarammag </
< TE="3' LEN="' HORPE=' ' IG='[(1,".+Bwnc")]' REL="[,{ )]"> . ¢/W>

Sekil 4.2 Birden fazla bicimbilimsel analizisiggan ciimle 6rng

Sekil 4.2'deki "Arkaya tarami cumlesinde "tarangf kelimesinin <IG> etiketi bu
kelimenin iki fakl bigcimbilimsel analiz yapisinogtermektedir. Bu cimlede "Arkaya"
kelimesinin "Rel" 0Ozelgi kisminda "2,2" dgeri ile ikinci kelimenin ikinci
bicimbilimsel analiz yapisini s6zdizimsel birgge olan "Dative. Adjunct” ile nitelegi

anlgiimaktadir.

4.2 Veri Kiimesinin Olgturulmasi

Veri kimesi ODTU-SABANCI Aac¢ Derlemi olarak secilgtir. Bu
uygulamadaki veri kiimesi anlambilimsel bilgi icemmesine rgmen anlambilimsel
kavramlarin istatistiksel olarak elde edilmesindéldnilabilmektedir. Dolayisiyla bu
verinin anlambilimsel kavramlari elde etmeye ytkeln uygursekilde tutulmasi ileriki
calismalar icin dnemlidir. Bu yapi icin en uygun tasabmcizge modelidir. Tasarlanan

cizge modelSekil 4.3'de gosterilmektedir.

DUGUM

®

OZELLIK BUGUM

—o

DUGUM

Sekil 4.3 Veri kimesinin ve #kilerin tutulac&i ¢izge modeli
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Tasarlanan yap! ger cizge yapilarindan farkl olarak bir glime gelen ve o
digimden cikan bdantilarin bilgisini digim Gzerinde tutmaktadir. Bu bir glime
gelen bglantilarin ve bu dfimden cikan kdAantilarin  olasigini tutmayi
kolaylastirmakla birlikte, bglantilarin bir dgim olarak tutulmasina olanak

sgilamaktadir.

Yapilan argtirmada cizge yapisinin ve @anti modellerinin kavramlari tutmak
ve islemekte iyi bir ara¢ oldtu saptanny ancak mantiksal dizeyde yetersiz @alu
Gardenfors tarafindan belirtiimektedir (bkz. Bolug2). Bu konuda yapilan bir
calsmada kavramlarin [ganti  modellerini  kullanarak Barili  bir sekilde
ogrenilebilecgi gosteriimektedir (Berg & Schuemie, 1999). Yapilan calsmadan
yola cikarak, ¢izge modelinde bilgiyi glantida tutmak yerine bir giimde tutmanin
ileride balanti bilgilerini de baka balantilar ile iliskilendirebilmemiz agisindan yararli
olacal anlgilmaktadir. Bu modeli kullanarak veri kimesinin gluulmasi glemi

asagida aciklanmaktadir.

1) ODTU-SABANCI Agac Derleminin hatalari dizeltildi.
a. XML verilerinde etiket gleme hatalari dizeltildi.

b. Yanlis s6zdizimsel ve bicimbilimsel 6zellik barindiranpylar dizeltildi.

2) XML verisi okunarak her bir bilginin ait oldiw diizeye gore ¢izge gumleri
yaratildi.

a. Sozdizimsel, bicimbilimsel ve her turli ghr bilgisi icin Gc¢ dizey
yaratildi. So6zdizimsel dizeyde so6zdizimsel etiketledigtimleri,
bicimbilimsel dizeyde bicimbilimsel etiketlerin glimleri ve dger
dizeyinde kelime ve karakter gruplarinin metin iggadeki yalin
degerleri icin digumler yaratildi.

b. Her digim arasinda 'barindirma’, 'sonrasinda gelme' \@li@zolma'

durumlarina gore [@anti digiimleri olusturuldu.
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3) Olusturulan cizge, cizge gosterim bicimine (bkz. Eke®nisttraldi. Bu bigim
kullanilarak okunan dosya matematik programlardéol{fram Mathematica
ortaminda Yuksek Boyutlu Gomme tefnikullanilarak cizildi (bkz. Bolim
2.3).

Sekil 4.4'de, anlatilan adimlarin uygulanmasi sondeu olgan cizge sekli
gosterilmektedir. Bu ¢izgede c¢ok fazla bilgi yedial icin sekil Uzerinde bilginin
goOsterimi mumkin olmamaktadir. Ancak YBG'nin kullamasi bize bilgi kimesindeki

benzerlik dgilimini verdgi icin yararlidir.

Sekil 4.4 ODTU-SABANCI Asac Derleminin YBG tekigi kullanilarak gosterimi
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Sekil 4.4'de gosterilen cizgeeklinden, veri kumelerindeki aantilarin  belirli
noktalarda ygunlastigi veya seyreklgigi anlasilabilir. Bunun sebebi elimizdeki veri
kimelerinin ¢g@unlugunun birbirine ¢ok benzemesidir. Veri kiimeleri alarkelime,

bicimbilimsel ve s6zdizimselg&ler gosterilebilir.

Calsmada, dgumlerin ve bglantilarin belirlenmesi ile tasarlanan bir c¢izge
modeli Sekil 4.5'de gd0sterilmektedir. Tasarlanan cizgenirelliklerinden sadece
‘Barindirir' 6zellgi bu sekil Gzerinde gosterilngiir. ‘Barindirir'  6zellgi disinda model
'Sonraki' ve 'Ozellik'’ gelerini barindirmaktadir. Bu géler sirasiyla bir cimlenin
kelimeleri barindirmasi, kelimelerden sonrakaakelimelerin gelmesi ve "bir kelimenin
sozdizimsel 6zelfii cumlenin nesnesidireklinde modelde soyutlanmaktadg§ekil
4.6'da modelin 'Sonraki' 6zedini de barindiraryekli gésteriimektedirSekillerin daha
anlgilir olmasi icin 'Sonraki' ve '‘Barindirir' giimleri birden fazla kez yaratilgtir.

Uygulamada 'Sonraki', "Sarindirir" ve 'Ozellikgdinleri birer tanedir.

Kelime

BARINDIRIR

BARINDIR(F

Bicimbilim_Analizi

Cumle

BARINDIRIR

Paragraf

Sekil 4.5 Cumle, Kelime ve Paragrafshilerini iceren basit model gorintisu

Sekil 4.5'de 'Barindirir' ifikisi Paragraf ile Cimle, Kelime ile Bicimbilimsehaliz ve

Cumle ile Kelime arasindadir.
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KELIME 2

KELIME |

SONRAKL

BARINDIRIE

SONRAKI
BARINDIRIR

BARINDIRIR
PARAGEATF |

CUMLE |

Sekil 4.6 Gselerin arasindaki iki farkli ijikinin model goriintiisi

Sekil 4.6'da 'Paragraf 1' in 'Cumle I' i barindgdiCumle I' den sonra yine 'Paragraf 1'
in barindirdgl ‘Cimle 2'nin geldii 'Sonraki' ve 'Barindirir' 6zelliklerinden ve 'kl 1'
den sonra ‘'Kelime 2'nin gefdi 'Sonraki' 0Ozellsi ile baglantili olmasindan

anlgiimaktadir.
4.3 Verinin Cikarilmasi

Cizgesel yapida tutulan veri cok fazla bilgi iggmden cizge geme
algoritmasi kullanilarak verinin sadece istenilersnk, uygulamadaslenmek igin
cikariimstir. Istenen verinin elde edilmesi bu kisimda anlatimakt Buna gore,
verinin ygsunlsstirilarak elde edilmesisiemi (¢ gamayl kapsamaktadir. Bunlar
"Dugumlerin Olasiliklarinin Glincellenmesi”, "Banti Cikarsamasi” ve "Fimlerin

Aranmasl". Buglemler alt béliumlerde sirasiyla agiklanmaktadir.
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4.3.1 Digumlerin olasiliklarinin gincellenmesi

Tum digumler ve digim balantilarinin olasilik dgerlerinin hesaplanmasi

islemi kisaca gagidaki formullerle yapiimaktadir.

Dugum olasilginin hesaplanmasi:

4.1)
Sayi[dugumy]
d =
p( ugumx) Z?ugumlereduzey_dugumiSayl[dugumi]
Baglanti olasilginin hesaplanmasi:
p(baglantiildugumx) = Baglantilarxigiigizgizgjii] i (42)
i Sayz[baglantl]-]
Tam olasiliklarin hesaplanmasi:
{V dugum, € Uzay: p(dugum,) AVbaglanti; €
dugum,: p(baglanti;, dugum,)} (4.3)

4.1, 4.2 ve 4.3'deki hesaplarin yapilabilmesi ibgr dizeydeki toplam gimlerin
sayisl, farkli gelerle belirtilen dgumlerin her birinin sayisi ile birlikte her gimuan
sahip oldgu balantilarin tipinin sayisi bilinmelidir. Genel ol&2 tip temel balanti
vardir. Ayrica bizim uygulamamiz igin 3 tip ek ghenti vardir. Bunlar ggida

belirtilmistir.
Temel Ba&lanti Tipleri: Digtime Gelen, Dgiimden Cikan
Uygulamaicin Baslanti Tipleri: S6zdizimsel, Bigimbilimsel, ve Kelime

Dugumlerin bulundgu dizeyler:Sozdizimsel, Bigcimbilimsek Kelimeolmak tzere lg¢

tiptedir.
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Dugumlerin ve bglantilarin olasilik hesaplarinda kisaca birgidin hangi
dizeyde oldgu, bu digimin bglantilarinin hangi dizeye gigiiveya hangi diizeyden
geldigi belirleyici olmaktadir. Bu yakkam olasiliklarin hesaplanmasi acisindan daha
guvenilirdir. CUnku duzeyler arasindagdin sayilari ve b#lanti sayilari agisindan
bayuk farklar vardir.

Olasiliklarin guncellenmesgleminde tiim olasiliklar hesaplandiktan sonra, tim

baglantilar icin Kneser-Ney algoritmasi uygulanarakiyelasiliklar hesaplanstir. Bu
hesaplamada iki olasilik g6z énine aligtmui Birincisi, bir ba&lantinin olasikl (4.1.4.2
ve 4.3'de hesaplangligibi), ikincisi baglantili ¢gelerin ya da dgimlerin olasilgidir.
Bu iki olasilik Kneser-Ney algoritmasina girdi a&r alinmg ve sonucta kgant
olasilgl bulunmytur. Kneser-Ney algoritmasinda eksiltme (veya rant) degeri olan
6 icin 4 say! dgeri alinmstir. Calsmada bu algoritmadakd degerinin 4 secilmesi
tamamen tesadifidir. Fakat en uygéindegerinin saptanmasi icin géi calismalar
mevcuttur (Chen & Goodman, 1998).

4.3.2 B&lanti ¢cikarsamasi

Cizge teorisindeki ¢ikarsama yontemlerinden biesartizge renklendirmesidir
(Nicolas & Coste, 1997). Cizge renklendirmesi gidtnleri balantilarina gore
gruplandirmakta kullanilir. Bunun ginda Kafes ya ddrellis metotlari, Max-Sum
algoritmasi cikarsamada kullanilabilecek yontemtef@ormen, Leiserson, Rivest, &
Stein, 2001) (Bishop, 2006).

Bu calsmadaki amac¢ olmayan @gantilari yaratarak veri seyregini
azaltmaktir. Busekilde bir b&lanti c¢ikarsamasi yapmak iginsagidaki adimlar

izlenmigtir.

1. Asagidaki faktorlere gore ditimler kiimelere ayrildi.
e Diglimdn bulundgu dizey: kelime, bicimbilimsel, s6zdizimsel
* Dugimudn bglantilarinin tipleri: Temel Bganti Tipleri (Digime
Gelen, Digumden Cikan) ve Uygulama Blanti Tipleri (kelime,
bicimbilimsel, s6zdizimsel)

» Baglanti olasiliklari.
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2. Her bir kimenin sahip olgw digimlerin bglantilarinin olasifii tiplerine
gore buyukten kugie siralandi. Her tip [@antinin olasi& buylikten
kiclge dgru o balantiya sahip olmayan giimlere bglanti olarak eklendi.

3. Yeni eklenen bgantilar kiime icerisindeki ortalama olasiliklaratandi.

4.3.3 Digumlerin aranmasi

Elimizdeki cizge yapagamiz uygulama icin cok fazla bilgi g¢aligindan
gereksiz karmgakligi dnlemek igin ve gerekiinde daha 6zel testler yapabilmemiz igin
verinin bir kismi ¢izge geme algoritmasi kullanilarak c¢ikartilghir. Kullanilabilecek
esleme tekniklerinin c¢izgenin diiimlerine bakmadan c¢izgenigekilsel olarak
eslenmesi, ¢izgenin hergeklinin hem de dglimlerinin barindirdil verilerin glenmesi
ve olasilik tabanli geme yapabilecek kapasitede olmasi gegelieride uygulamanin
gelistiriimesi acisindan yararli olagadistunulmdstir. Bu b&lamda Subdue algoritmasi
basit ve yukaridaki 6zellikleri barindigiicin tercih edilmgtir. Asagida gizge geme

icin gereken adimlar belirtiimektedir.

1) Aramak istediimiz cizgesel yapi tasarlandiekil 4.7"de tasarlanan cizge yapisi
gosterilmektedir. Bu yapida sari renkte olan cemggonraki 6zelfiinde olan
baglantilari, mavi renkte olan cizgiler sdzdizimseldéicimbilimsele olan
baglantilar, koyu gri renkte olan cizgiler ise keliden bicimbilimsele olan
baglantilari, yail renkte olan bglantilar ise sdzdizimselden kelimeye olan
baglantilari gdstermektedir. Siyah renkli glimler sozdizimsel, yd renkli
digtimler bicimbilimsel ve kirmizi renkli diiimler kelime @elerini
simgelemektedir. Bugdelerin arasindaki tim Bantilarsartl olasilik 6zellgini
belirtmektedir. Bu durumda tim modele bakildda, soézdizimsel geler

g6zlemlenen bigcimbilimsel ve kelimeélerinesarth baslidir.
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J.

Sekil 4.7 Tum ¢izgede arama yapagaliz ¢cizge modeli

2) Tum cizge icerisinde, arama algoritmasi kullankaggeme yapildi. Kullanilan
aramaalgoritmasi "Subdué" olarak bilinen ¢izgesieme algoritmasidir.
Subdue algoritmasinda glimlerin deerlerinin birebir glemesi yerine
digumlerin dizeylerinin birebirgeemesi yapildi.

Esleme sonucund&ekil 4.7 dekine benzer birden fazla (benzersizye&igonucu
elde ettik. Elde edilen bu cizge ile tim verinadece Bicimbilimsel, S6zdizimsel ve
Kelime duzeyleri icin Sonraki ve Ozellik planti tiplerini barindiran diiimler ve bu

digumlerin baglantilari alinmg oldu.

4.4 Verininislenmesi

Olusturulan veri kiimesinde so6zdizimsel etiketlemenipilgbilmesi icin Sakl

Markov Model teorisinden yararlanilgtr (bkz. Bolum 3 Sakli Markov Teorisi

4 Subdue algoritmasi ve C kodu _httgvww.subdue.or@dresinde bulunmaktadir.
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kullanilarak dgal dil Gzerine yapilan birgok caima mevcuttur. En Bt kongma
tanima uzerine yapilan cghalar gelmektedir (Riis., 1998). Bal dil Gzerine yapilan
calismalar ise daha cok bicimbilimselgélerin ve/veya sozcik tlrinin saptanmasi

Uzerinde durmaktadir.

Arastirmacilar kelimelerin bicimbilimsel yada sodzdizehsetiketlenmesinde
Sakli Markov Modellerin kural tabanli olanlar kadasari elde etmesi igin ek
calismalar yapmglardir (Manning & Schutze, 1999). Bu konuda yapitatsmalarda
Sakli Markov Modellerinin gitiimesi gerekigini 6ne siren ilk Jelinek adli atamaci

bir egitim metodu gektirmistir (Jelinek, 1985).

Sakli Markov Modellerinde maksimum olasiliklari mak icin Viterbi
algoritmasi gelitirilmistir. Bu algoritma bir tablo Uzerinde dinamik progrdama
prensibi ile slediginden kafes algoritmalarindanrrellis Algorithmg daha hizlidir.
Ancak kafes algoritmalari gibi tim sonucu vermeradkt Bircok etiketlemesglemi

Viterbi algoritmasini kullanmaktadir (Merialdo, 199

Uygulamada so6zdizimsegélerin bulunmasi amaclangtir. Bir 6nceki bélimde
bahsetigimiz Sekil 4.7 ile gosterilen ¢izge modelinde bu bilgzdizimsel @eler ile
kelime @eleri arasindaki kgantilar ile belirtiimgtir. Bu balantilarin olasiliklarinin
gincellenmesi ve model Uzerindeki yerlerinin elddilngesi, verilerin cikariimasi
kisminda (bkz. Bolum 4.2) anlatilghr. Uygulamada sadece sodzdizimsel ve kelime
modeli arasindaki Igantilar kullanildgindan glem etiketleme slemine c¢ok

benzemektedir.

Bilinmeyen kelimeler her turli kanti tabanli model icin sorun stel
etmektedir. Bilinmeyen ya da cok seyrek kelimelegiemleri aksatmamasi icin bir
yumuwatma metodu olan Kneser-Ney algoritmasi segtimiBilinmeyen bir kelime igin
ortalama kelime sayisi alingtir. Bu 4.4'deki formul ile hesaplanmaktadir.

(4.4)

tim_kelimeler
kelime;

kelime_sayisi

sayi(kelime;)

ortalama =
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Yukaridaki formile gore ortalama kelime sayisi tkelimelerin sayisinin (her
bir kelime sayisinin toplaminin) benzersiz keliragisina bolumu ile c¢ikarilir. Verinin
islenmesi ile ilgili yapilan tim hesaplamalgegda adimlar halinde belirtiimektedir.

1. Bilinmeyen kelimelerin sayisi i¢in ¢izge yapisiraanci bir kelime (pseudo)
olan "kelime" dgeri bir digum olarak eklendi. Bu diiim ile dger tum

kelime digumleri sonraki bglanti tipiyle iligkilendirildi.

2. Hizi arttirmak icin derlemde bulunan tim kelimeledeksleri kullanilarak
cizge teorisindeki gibi koguluk matrisleri olgturuldu. Orngin, Sekil
4.8'deki cizge icin Tablo 4.1'de kgaluk matrisi verilmgtir.

FIIL (20)
NESNE (12)
ICT1 (21>
SuU (5)
ALI (2)
Sekil 4.8 Ornek Cizge
112 .../ 5]...]12]..120]21

1/00/00|../0.0/...10.7]..10.0]0.0
20£|0C|..|0€]..]0C|...]0C]0O.C

5100/00|../00]..108]...10.0]0.9

1210Cj0.C|..|0C|..|0C]..|0.7]0C

2010C/0C|...[0C|]..]0C|...|0.C|0O.C
2110C/0.C|...|0C]..]0C]..]0.c|0.C

Tablo 4.1 Cizge Koguluk Matrisi
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Sekil 4.8 ile gosterilen O0rnek cizgede giimlerin indeks dgerleri belirtilmistir. Bu
degerlerin matris formunda satir veya situn indeks amatarina kanlik gelecek
sekilde gosterilmesiyle Tablo 4.1' deki kemuk matrisi olymaktadir. Bu matris
formunda bglantilarin olasilik dgerleri dezer olarak baglantinin oldgu digtimlerin
indekslerine katilik gelen hicrelere atangtwr. Bu matris formu 6zellik ve sonraki
baglanti tiplerini barindirmakla birlikte tim @amleri kapsamaktadir. Buyuk bir

derlem icin bu matris formu ¢ok buiyik, olasilikidderi ise cok kucik olmaktadir.

3. Veri girisinden gelen kelimeler, cizgede aranarak kelimetmsil eden
diagtimlerin indeks dgerleri dondurtlda. Ber kelime bilinmiyorsa yani gizgede
yoksa yalanci kelimenin ("kelime") indeksgdei donduraldi.

4. indeks dgerleri kullanilarak 4.5'de adimlari verilen Viterhigoritmasi

ile etiketleme glemi tamamlandi.

kelime' € Girilen Tum Kelimeler :

etiket’ € Matristeki tiim etiket indeksleri :

. i _ . . k
5i+1(etlket]) - makSlmumlsksTiim Kelime Indeksleri [[5i(etlket ) X

P(etiket/ |etiket®) x P(kelime;,|etiket’) |

, i _ i k
(pi+1(etlket1) - argmakslsksTiim Kelime Indeksleri [[6i(etlket ) X

P(etiket/|etiket®) x P(kelime;, |etiket’) |

etlketlergrilen kelime sayisi+1 —
argmaxlsjstiim etiket say:si [[5grilen kelime sayisi+1 (etlket] )]]

{tiim etiketler i¢in : etiketler; = (pj+1(etiketler]-+1)}

ciimle olasiligi = P(kelime,, kelime,,..) =

makSLmumlsjstijm etiket sayis: [[6n+1 (etlket] )]]
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Bu algoritma ile her bir kelime icin, kelimeden @&gelen tim etiketlere ve o
kelimeye bakilarak, maksimum olasilikli etiket butu oldu. Etiketleme
islemi icin kelimelerin birbirinden kamsiz oldgu, ve bir kelimenin alg
sozdizimsel etiket ile ikisi oldugu kabul edildi. Dolayisiyla, kallu olasilik
durumunun hesabi bizim ¢izge modelimizdeki kelireeszdizimsel

Ozelliklerin ba&lanti olasilik dgerleri ile ayni oldu.

Kullanicidan istenen cimlenin etiketlerinin buluesnsirasinda girilen bir cimle
icin anlatilan adimlardan sadece Ugtincu ve dordadaitlar caymaktadir. Birinci ve
ikinci adimlar ilk bgta program cajtigi zaman yapild@andan ¢cakma hizi kullanim

aninda girilen tum cumleler icin makul olmaktadir.

Sekil 4.9'da girilen bir 6rn@n sonuclar gosterilngtir. Bu 6rnekte sirasiyla
girilen bir ciimlenin indekslerinin bulunmasi ve iketlere atanabilecek en uygun
etiketin bulunmasgekillerle gosterilmektedir. Okan ara tablolarda ise kelime sirasi

sttun indeksleri ile ve etiketler ise satir indekisile belirtiimektedir.

Sentence Input

Input: |"li suic."

{1, 23, 242, 24}

Sekil 4.9 Cumle gig ekrani ve kelimelerin indeks lalrgi

Sekil 4.9'da girilen bir cimle ve bu cimledeki kesilere kagilik gelen cizge
digumlerinin indeks numaralari gosterilmektedigekil 4.5 ve 4.6'da ise Viterbi
algoritmasinda kullanilan (en uygun s6zdizimseédegin bulunmasinda kullanilaid) ve

¢ tablosu gosterilmektedir.
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L000332336 0
L 289465
102652
LOZ459252
L17215
L0177 3462

168162
104021
0156128
LO0Z232635
0136258

0242606
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004653271
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Sekil 4.11¢ tablosu (matrisi)

Sekil 4.10 veSekil 4.11ile belirtilen tablolarda her bir satir indeksi letiketi ve
her bir kolon indeksi ise bir kelimeyi ve onun sira simgelemektedir. Orgm o
tablosunda birinci kelime ikinci indekse kaik gelmekte ve 0.0170435 olasilik gei
ile besinci etiketi almaktadir. 4agida toplam olasilik ve etiket indeksleri veriktii. Bu
etiket indeksleri tablodaki indeks numaralarindarzgenin icerisindeki indeks

numaralarina gevrilerek verilgtir.
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{0.0000137964, {30, 12, 29, 131}

Sekil 4.12 Etiketlemenin indeks ¢iktisi

Sonug¢ olarak bulunan etiketlerin cizgedeki indeksnaralari dgumlerin karakter
katari degerlerine dongtirdldiginde bu cimle icin sonudekil 4.13'deki gibi

olmaktadir.

4.5 Testler ve Sonuclari

Sistemlerin performansi gderlendirilirken genelde butlinsel oranh ghdoluk (recall),
kismi oranli d@ruluk (precision) ve F-6lcimu (F-Measure) kriterlleallaniimaktadir
(Manning & Schutze, 1999). Ancak bu galada performans 6lcimu icin en uygun

olan d@ruluk (accuracy) bir kriter olarak secilgtir. Buna gore, dgruluk
(4.14)

Dogru_Etiketleme_Sayisi

dogruluk =
ogrut Yapilan_Tum_Etiketleme_Say:si

olacak sekilde tanimlanmaktadir. Sistemin shasi 4.14'de belirtilgi gibi dogru

etiketlemelerin yapilan tim etiketlemelere olanmo@arak belirlenntir.

Yapilan tim uygulamanin olasgigmlerini yani 6zel durumlara gére karinin
degisimini minimum tutmak icin N-Kere Capraz Baulama algoritmasi kullanilarak
test yapilmgtir. N-Kere Capraz Dgrulama algoritmasi ile test verisi gba N tane
kiimeye ayrilmaktadir. Her kiime verisi icin gerid@kimelerdeki veriler kullanilarak
egitim yapilmis bir 6grenme modelinin barisi 6lciimektedir. Genel ka1 yapilan tim
testlerin baarilarinin ortalamasi olarak alinir. Bu algoritnha égitim gerektiren tim
ogrenme modelleri icin daha givenilir bir gaau sonucu elde edilmektedir. N-Kere
Capraz D@rulama algoritmasinda secilen kime sayisina vekéagisina gore yapilan

testlerin sonuglan Cizelge 4.1 'de gosterilmektedir
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y m10-Kere Capraz Dp
70 wb.Kere Capraz Da
u 2-Kere Capraz Da

100 200 300 400 500
Paragra Paragraf Paragraf Paragraf Paragraf

Cizelge 4.1Dogrulama sayisi ve kullanilan veri buyikliklerine g@§apilan capra

dogrulama testlerinin sonuclari

Cizelge 4.1'de sirasiyla 100, 200, 300, 400 veds¥ paragraf tUzerinde yapilarite
testlerin sonuclarinin bari oranlan verilmektedir. Herir veri kimesi icin dgisik
sayida capraz @goulama yapan test yapilgtir. Capraz dgrulama sayilarina gol
yapilan testler mavi, kirmizi ve gerenklerdeki cizgilerle gosterilmektec

Paragraf sayisinin artmasizgede tutulan cimle sayisini arttaktadir. Artan
cumle sayisi ile @timde kullanilan veri sayisi ardi icin sonuclar daha given
olmaktadir. Ayrica |-Kere Capraz Dgrulama algoritmasinin gasi gergi capraz
dogrulama sayisi arttikgaggim igin kullanilan veri miktari artmaktadir. gitim igin
kullanilan veri sayisi ile Bari dgru orantili oldgundan artan capraz gimlama sayis

ile bagarinin arttg1 séylenebilir

Yapilan tum testlerde en tutarh sonugla-Kere Capraz Dgrulama algoritmas
ile elde edilmgtir. Cunkl 1(-Kere Capaz Dgrulama algoritmasi ile ggsik sayidaki
paragraflar Gzerinde yapilan testlerde sonuclasggich cok az olmaktadir. Buna go
500 paragraftik veri kiimesinin -Kere Capraz Dgrulama algoritmasi ile yapilan tes

sonucu (%66,5) en tutarli sonug @k kabul edilebilir.
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Bilindigi kadanyla Turkce Uzerine yapilan ska sodzdizimsel etiketleme
uygulamalar olmagh icin yapilan sdzdizimsel etiketlemede elde edif#66,5'lik
dogruluk deserinin bu uygulama icin bir alt sinir olagakabul edilebilir. Bundan

sonraki cagmalar bu bgari oranim arttirmaya yonelik olmalidir.
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BOLUM 5

SONUC

Calsmada, Viterbi algoritmasi. Subdue cizgéeee algoritmasi ve Kneser-Ney
yumuwsatma algoritmasi kullanilarak bir s6zdizimsel etfitksne modeli olgturulmustur.
Tasarlanan cizge yapisi ile bilginin tutulmasiglaams, Kneser-Ney yungatma
algoritmasi ile bu cizge yapisindaki gtentilarin olasilik dgerleri gincellennsi ve
Subdue geme algoritmasi ile bu modelden belirlegrbir modele gore Ornek cizgeler
uretilmistir. Ornek cizgeler Gizerinde Sakli Markov Modeltete kullanilan Viterbi
algoritmasi ile 6rnek c¢izgenin olagini maksimum yapan en uygun soézdizimsel etiket
digtumleri bulunmytur. Yuksek Boyutlu Gémme cizge gosterim tekrkullanilarak

tum cizge verisi gorselj@rilmi stir.

Sonug olarak yapilan bu gahada s6zdizimsel etiketlerin bulunmasinda sadece
kelime dizeyinden gelen bilginin yeterli olmgdsaptannytir. Kneser-Ney yumgatma
algoritmasi bile kelime duzeyindeki seyreklikleidgrememgtir. Ancak tim cakma
veriyi bir model Uzerinde tutfundan ileride yapilacak bigcimbilimsel, s6zdizimsel,
semantik etiketleme camalari igin bir alt yapi sunmaktadir.

Gorsellgtirme isleminde kullanilan Yuksek Boyutlu Gomme tekniile
gorsellgtirilen cizge modelinde ilk olarak cizgedeki glimler arasindaki farkhliklarin
az oldgu gozlemlenmitir. Bu veri kiimesinin buydk bir bolimandn birbiergok yakin

bir alanda toplanmasindan aplmaktadir.

Bu mimari ile ileride yapilacak camalar icin ilk amaclanan bicimbilimsel
dizeyde ve kelime dizeyindeki bilginin birlikte karilarak baarinin artiriimasidir.
Daha sonraki ¢ajmalar, daha 6zel durumlar icin olacaktir. Giinefiillerin alt 6geleme
listelerinir’ (Subcategorization Framg®ulunmasi (Kilicaslan, Uzun, Agun, & Ucar,
2007) ve cumleler tzerinde tematik rollerifheématic Rolés etiketlenmesi ileride

® Tiirkgede bir fiil yanma belli sayida kelime ve kelimelere bali hal ekleri almaktadir. Bu ekler o fiilin
alt ¢geleme listesi olarak kabul edilmektedir. Tlrkcenigilt Gzeleme listesinin bulunmasi gdir dillere
gore cok daha zordur.
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yapilmasi planlanan camnalardir. Dgal dil isleme calgmalarindan farkli olarak bilgi
erisim sistemlerinde Ioformation Retrieval Systemdaarinin artirilmasi igin bu
mimari kullanilabilecektir. Tasarlanan yapinin idleeki calsmalarda kullanilabilecek
Ogelere sahip olmasi (kavramgrénme, cizge steme, olasilik tabanh etiketleme)
sunulan tezin ileriye donuk bir ¢cgtina old@gunun bir géstergesidir.
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EK-1

CiZGE GOSTERM FORMATI

Bu bolimde GraphML cizge gosterim formati aciklakiadir. Ceitli cizge
gosterim formatlari arasindan en c¢ok kullanilanaghML formatidir. Her cizge
gosterim formati gibi GraphML de dim ve bglanti etiketlerini, renklerini, tiplerini
ve bunun gibi verileri saklamada bize tanimh kornhat sunar. Bir gosterim formati
kullanmanin amaci Bka programlarin elimizdeki cizge verisini gostermes

sgilamaktir. Asagida GraphML formatinda bir cizge ogieverilmistir.

<?xm version="1.0" encodi ng="UTF-8"?>
<graphm xm ns="http://graphnm . graphdraw ng. org/ xn ns"
xm ns: xsi ="http://ww. w3. or g/ 2001/ XM_Schena- i nst ance"
xsi :schemalLocati on="http://graphm . graphdraw ng. org/ xm ns
http://graphm . graphdraw ng. org/ xm ns/ 1. 0/ graphn . xsd" >
<graph id="G' edgedefaul t="undirected">
<node id="n0"/>
<node id="n1"/>
<node id="n2"/>
<node id="n3"/>
<edge source="n0" target="n2"/>
<edge source="nl" target="n2"/>
<edge source="n2" target="n3"/>
</ graph>
</ graphm >

Tekrar eden belirli 6zelliklerin (6rigen renk bilgisi) dgerinin veya konuya ikin

baska 6zelliklerin yazilmasisagidaki formatta olmaktadir,

<key id="dl" for="edge" attr.name="weight" attr.type="double"/>

Yukarida bglantilar icin tanimlanngi"weight" adina sahip bir "double” tipinde 6zellik

kimesi belirtilmstir.
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Diger bir 6zellik kimesi isesagida belirtiimektedir.

<key id="d0" for="node" attr.nane="color" attr.type="string">
<def aul t >yel | ow</ def aul t >
</ key>

Yukaridaki 6zellik kiimesinin adi “"color" ve ger tipi "karakter katan" olarak
belirlenmg ve digimler tzerinde kullanilabilege belirtiimistir. Dugtimlerde renkleri
gostermek i¢in yukarida tanimlanan o6zellik kimesildnilabilir; 6rnein mavi bir
digum yaratmak icin ggidakiler yazilabilir.

<node id="n4">

<dat a key="d0">bl ue</ dat a>
</ node>

Yukaridaki bglantida <data key = "d0">, 6zellik kimesinden "@Biahtar s6zdi ile
belirlenmg olan Ozellgi nitelemekte ve ona "blue" renk ghrini atamaktadir.
Baglantilara etiket yada ¢er atamak icin <data key="d1"> ile daha 0once
tanimladgimiz "d1" 6zellik kiimesini b#lantiya ekleyerek ona bir der verebiliriz.

Asagida bu glem icin yazilmasi gereken bir 6rnek verigtm.

<edge id="e6" source="n3" target="n4">
<data key="d1">1. 1</ dat a>
</ edge>

Yukaridaki 6rnekte "e6" anahtar sOgduile tanimlanmy olan bir bglantiya "d1"
Ozellik kimesine ikkin bir bilgi eklenmgtir. Bu balanti icin "d1" 6zellik kiimesinin

degeri "1.1" olarak belirlennstir.



