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False negative Yanlis negatif
False positive Yanlis pozitif
Feature Ozellik

Feature extraction Ozellik gikarimi

Feature observations

Ozellik gdzlemleri

Flow chart

Akis semasi

Frame/segment

Cergeve

Free-constituent language

Cumle 6ge siralamasinin serbest olarak
kullanilabildigi dil

Fundamental frequency

Temel frekans

Graphical User Interface

Grafiksel kullanici araytizu

Hidden Markov Model

Sakli Markov Modeli




Highest confindence scores

Yuksek guvenilirlik degerleri

In-domain Alan igi

Inflectional Tonlamaya iligkin-gekimsel
Information extraction Bilgi ¢ikarimi

Information retrieval Bilginin geri kazanimi
Lexical Sozciksel

Linear Dogrusal

Machine learning

Makine 6grenmesi

Machine translation

Makine ile dilden dile geviri

Machine-labeled examples

Makine tarafindan etiketlenmis érnekler

Manually labeled data

Elle etiketlenmis veri

Maximization

Enbuylklemek

Meeting data

Toplanti verisi

Morpheme

Bigimbirim/anlambirim

Morphological

Bicimbilgisel

Morphological disambiguation

Bigimbilgisel agiklastirma

Multiple weak classifiers

Coklu zayif siniflandiricilar

Named entity

Adlandinimis varlik

Named entity recognition

Adlandiriimis varlik tanima

Natural view set

Dogal 6zellik seti

Next word

Bir sonraki kelime

NIST error rate

NIST hata orani

Non-sentence boundary

Cumle sinir degil

Open source tools/softwares

Acik kaynak kodlu araglar/yazilimlar

Out-of-domain

Alan digi

Parsing

Cozumleme

Part of speech

Cumle 6geleri

Part of speech tagging

Konusmanin bir bolimnin etiketlenmesi

Part of Speech Tags

Cumle 6ge etiketleri

Pause duration

Duraksama suresi

Performance evaluation metrics

Basarim degerlendirme ol¢utleri

Phoneme Sesbirim

Pitch Perde

Pitch distribution Perde dagihmi
Posterior probability Sonsal olasilik
Precision Kesinlik
Previous word Bir dnceki kelime
Prior Onceki

Prosodic Burlnsel/ezgisel
Prosody Barin

Pseude code Kod taslagi
Punctuation Noktalama

Raw islenmemis
Real pause Gergek durak
Recall Geri getirme




Redundancy

Gereksizlik

Redundant

Gereksiz

Redundant sufficiency

Gereksiz yeterlilik

Redundantly sufficient

Fazlaca yeterli

Reranking Yeniden siralama
Robustness Girbizluk

Root Kok

Segment time marks Cerceve zaman isaretleri
Self-training Kendi kendine egitme
Semantic Anlamsal
Semi-supervised learning Yari 6greticili 5grenme
Sentence boundary Cumle siniri

Sentence segmentation

Cimle bolitleme

SOV-subject-object-verb

Ozne-nesne-yiiklem

Sparse data set

Seyrek veri setleri

Speaker

Konusmaci

Speaker diarization

Konusmaci ayrimi

Speaker independent

Konusmacidan bagimsiz

Speech recognizer

Konusma taniyicisi

Speech stream

Konusma akisi

Suffixation

Sondan ekleme

Supervised learning algorithm

Ogreticili 6grenme algoritmasi

Support vector machines

Destek vektor makineleri

Syntactic Soézdizimsel

Syntactic parsing Soézdizimsel ¢ozimleme
Test set Test seti

Text summarization Metin 6zetleme
Threshold Esik

Topic segmentation

Konu boélitleme

Training data set

Egitim veri seti

Transcription Metine ¢evirme/cevriyazi
True pozitive Gergek pozitif

Unknown Bilinmeyen

Unlabeled data Etiketlenmemis veri
Unvoiced Sessiz

Variance Degisinti

View Bakig

Voiced Sesli

Word Kelime

Word confidence scores

Kelime glvenilirlik degerleri

Word confusion network

Kelime karigiklik agi

Word sense ambiguity

Kelime ifade belirsizligi

Word sense disambiguation

Kelime anlam agiklastirma

Word stream

Kelime dizisi

Xi




Ozet

Co-training, web sayfasi siniflandirmasi, kelime anlam agiklastirma ve adlandiriimis varlik
tanima gibi pek c¢ok siniflandirma iglevinde basari ile kullanilan oldukga etkili bir makine
o6grenme algoritmasidir. Co-training, elle etiketlenmis egitim veri setine, etiketlenmemis
buyuk miktarlardaki veriyi belirli miktarlarda etiketleyerek katmak suretiyle 6greticili 6grenme
algoritmalarinin performansini arttiran bir yari ogreticili 6grenme metodudur. Co-training
algoritmalari etiketlenmis giris verisine iliskin farkli bakiglar tzerinde egitiimis iki veya daha
fazla siniflandiricinin Uretilmesi ve daha sonra bu siniflandiricilarin etiketlenmemis veriyi ayri
ayri etiketlemesi icin kullanildigi algoritmalardir. Otomatik olarak en guvenilir bigcimde
etiketlenmis 6rnekler daha sonra insanlar tarafindan elle etiketlenmis veriye katiimaktadir. Bu
islem pekcok defa devam ettiriimektedir. Bu projede konusma verisine iliskin burtnsel,
sdzcuksel ve bicimbilgisel bilgilerin bakis olarak kullanildigi co-training ile cimle bollutlemenin

gerceklestiriimesi ele alinmigtir.

Cumle Bodliutleme iglevi standart konusma taniyicilarinin ¢ikisindan elde edilen islenmemis
kelime dizisi bicimindeki veriyi zenginlestirmeyi amagclayan bir islemdir. Bu islemin rolq,
kelime dizisi biciminde olan verinin cimle Unitelerine ayriimasini saglamaktir. Cimle
Bolitleme konusma anlamaya kadar olan sirecte ilkk adimdir. Cimle bolitleme islevi,
¢6zumleme, makine gevirimi, bilgi ¢ikarimi gibi cimle bdlutlemenin yapildiginin varsayildigi
konusma islemenin daha ileri uygulamalari igin bir 6n adim olarak gergeklestiriimektedir.
Cumle sinirlari belirlendikten sonra bu cimleler Uzerinde daha ileri dizeydeki s6zdizimsel

ve/veya anlamsal analizler gergeklestirilebilmektedir.

Bu projede konugsma o6zellikleri (burtnsel, sdzcuksel ve bigimbilgisel) ayrigik ve dogal 6zellik
seti olarak ele alinmis ve bu Ozellik setlerinin co-training algoritmasi ile kullaniimasi ile

baseline sistemin performansinin arttirimasina ¢alisiimistir.
Ayrica, co-training icin uzlasma ve uzlasmama adi verilen farkli 6grenme stratejileri de

arastinimigtir. Buna ek olarak, self-combined adini verdigimiz ve kendi kendine egitme ile co-

training yaklagimlarinin bir araya getirildigi bir yaklagim da 6ne surtimusgtur.
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Abstract

Co-training is a very effective machine learning technique that has been used successfully in
several classification tasks like web page classification, word sense disambiguation, and
named entity recognition. Co-training is a semi-supervised learning method that aims to
improve performance of a supervised learning algorithm by incorporating large amounts of
unlabeled data into the training data set. Co-training algorithms work by generating two or
more classifiers trained on different views of the input labeled data that are then used to label
the unlabeled data separately. The most confidently labeled examples of the automatically
labeled data can then be added to the set of manually labeled data. The process may
continue for several iterations. In this project, we have described the application of the co-
training method for sentence segmentation where we used the prosodic, lexical and

morphological information as the views of the data.

Sentence segmentation from speech is part of a process that aims at enriching the
unstructured stream of words that are the output of standard speech recognizers. Its role is
to find the sentence units in this stream of words. Sentence segmentation is a preliminary
step toward speech understanding. It is of particular importance for speech related
applications, as most of the further processing steps, such as parsing, machine translation

and information extraction, assume the presence of sentence boundaries.

In this project, we consider the speech features (prosodic, lexical and morphological) as
disjoint and natural feature sets or views and we try to improve performance of the baseline

by using these feature sets with the co-training algorithm.

Furthermore we have tried to investigate the different learning strategies for the co-training
such as agreement and disagreement. In addition to these strategies it has been proposed
that a new approach that we called self-combined which is the mixed version of the self-

training and co-training approaches.
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1. GIRIS

11 Projenin Amag ve Kapsami

Bu projede genel olarak, Turkiye Turkgesinin burlinsel/ezgisel, s6zciksel ve bigimbilgisel
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve bu dzelliklerin en etkin yari dgreticili algoritmalardan biri olan Co-
training ile cimle bolitlemesinde kullaniimasi amaclanmistir. Béylece Turkge konusma diline

iliskin yiksek performansli bir cimle bélitleme sisteminin olusturulmasi hedeflenmistir.

Elde edilen sistem c¢ok az etiketlenmis veri ile yliksek miktarlarda etiketlenmemis veriyi
mumkidn olabilecek en yuksek guvenilirlikte etiketleyerek zaman alici ve emek yogun bir
islevi yerine getirdigi gibi, cimle bolutlemenin buyuk bir dogrulukla yapilmis olmasi ile de
daha ileri arastirma ve uygulamalarin (konu boélitleme, 6zetleme, bilginin geri kazanimi vb.)

basarimini da arttiracaktir.

Konusma isaretlerinin otomatik konusma sistemleri tarafindan basit kelime dizilerine
donustirilmesi sonucu konusma ile ilgili burinsel ézellikler (zamanlama ve perde yapilarina
iliskin bilgiler 6érnegin duraklar, vurgular, duygunun aksettirilmesi) kaybolmaktadir. Tim bu
Ozelliklerden yoksun olan metnin gerek insanlar tarafindan okunmasi gerekse makineler
tarafindan islenmesi oldukga zordur. Tum bu o&zelliklerin yeniden kazandiriimasi
(zenginlestiriimesi), insanlarin okuduklari metni daha dogal bir bicimde algilamasini ve
makinelerin daha dogru bir bigcimde iglem yapmasini saglamaktadir. Ozellikle konusma
isareti incelendiginde, icerisinde varolan burlunsel bilginin konugsmanin dogal akisi sirasinda
oldukca sik kullanildigi ve konusmayi tek duzelikten arindirarak zenginlestirdigi
gorulmektedir. Yine konugsmanin dogal akigi sirasinda bu burinsel bilginin yada 6zelliklerin,
bir cimlenin bitirilip yeni bir cumleye baglandidi, yada bir konudan bagka bir konuya
gegcildiginde de kendisini gosterdigi gorulmektedir. Bu projenin en énemli amaglarindan biri,
bu 6zelliklerin yeniden kazandiriimasi oldugu gibi bu &zelliklerin yukarida belirtilen cimle ve

konu bdlutlemesi icin de kullaniimasini saglamaktir.

Bu projenin en énemli 6zelliklerinden biri metin tabanli ¢galigmalardan farkli olarak konugma
isaretinin bizatihi kendisinin kullanilacak olmasi bagka bir deyis ile konusma tabanl
olmasidir. Bu nedenle ¢ok fazla miktarda ve icerik olarak c¢ok cesitli alanlardan konusma
verileri elde edilerek incelenmis ve bu veriler kullanilarak Tlrkgenin birinsel sézclksel ve

bicimbilgisel dzellikleri ¢ikariimistir. Daha sonra Tlrkgenin bu 6zellikleri ile, 6zellikle bilginin
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veri tabanlarindan otomatik olarak taranmasi, bilgi ¢ikarimi, bilginin geri kazanimi, metin
Ozetleme ve makine ile dilden dile geviri gibi uygulamalarin temel adimi olan ciimle bdlttleme
icin kullaniimistir. Boylece gerek insanlarin yukarida belirtilen uygulamalari kendi baslarina
yapabilmek icin gerekli olan emek, zaman ve maliyetleri azaltmak, gerekse makineler
tarafindan yapilacak daha ileri iglemler ve uygulamalar i¢in ¢ok daha az ve siniflandiriimis
verileri kullanmalari mumkun olabilecektir. Bilgi, bilgiye erigim, bilginin kullanimi ve iletigim
alanindaki hizli gelisim, 6zellikle iletisimden gelen dogasi ve iletisim uygulamalari ile olan siki
iligkisi itibari ile konusma teknolojilerine ve uygulamalarina yonelik arastirmalarin hizla
gelisimine yolagmaktadir. Bu alanlarda 6zellikle ingilizce basta olmak (izere farkl dillerde
uygulamalarin geligtirilmesi, gerek yukarida belirtilen nedenlerden dolayr bu alanlarda
yaplimasi gereken arastirmalarin bir gereksinim yada zorunluluk haline gelmesi, gerekse
uluslararasi alanda yasanan rekabet ve s6z sahibi olma nedenlerinden dolay! olduk¢a énem
tasimaktadir. Ayrica, bu ve benzer uygulamalarin Turkce icin yapilmasi ise ayri bir 6nem

arzetmektedir.

Yukarida genel amaclarina iliskin bilgilerin verildigi bu proje genel kapsami itibari ile,
Turkgenin kendine 6zgu burlnsel sdzcuksel ve bigimbilgisel 6zelliklerinin ¢ikariimasi ve bu
Ozelliklerin daha ileri dil isleme uygulamalarinda gercgeklestiriimesi gereken ilk adim olan

cumle bolutleme uygulamalarinda kullaniimasini kapsamaktadir.

Projenin ilk asamasinda Turkcenin burinsel agidan yapilacak analizleri sonucu burinsel
Ozelliklerin ¢ikariimasinin yanisira Turkgeye iliskin baska analizler (sézclksel, s6zdizimsel,
bicimbilgisel) de yapilmakta ve bulunan Ozellikler ile birtnsel dzelliklerin iligkisi irdelenerek
Ozellikle siniflandirma asamalarinda cumle bdlutleme uygulamalarinda performansin
arttirlmasi saglanmaktadir. Bdylece 6zellikle Tirkge icin gelistiriimis ve daha ileri dil isleme
uygulamalarinda kullanilabilecek bir altyapi hazirlanmasi saglanmistir. Ayrica pek g¢ok farkl
kaynaktan elde edilen veriler ile Tirk¢e konusmaya iligskin veritabanlari olusturularak,
uygulanan yoéntemlerin gerektirdigi analizlerin yapilmasi sonucunda bdrinsel ve diger
Ozellikler ve bunlarin birbirleri ile iligkilerini iceren veritabanlari olusturulmustur. Elde edilen
Ozellik veritabanlar ile Co-training ydntemine iliskin gelistirilen farkli 6grenme stratejileri
(kendi kendine egitme, uzlasma, uzlagsmama ve self-combined) climle bdlutleme Uzerinde
uygulanmis ve yodntemlerin timidne iligkin ¢esitli basarim O&lgutleri baz alinarak
degerlendirmeler yapiimistir. Bdylece 6zellikle Turkge konusma verileri icin cumle bdlutleme
uygulamalarina yonelik olarak basarimda etken olan yada en yuksek performansi veren co-
training stratejileri ile burlnsel, s6zciksel ve bigimbilgisel 6zelliklerin ortaya c¢ikariimasi

saglanmigtir.



Bu projenin en 6énemli kismini; elde edilecek buriinsel, sézcliksel ve bigimbilgisel 6zelliklerin
yanisira bu oOzelliklerin yari 6greticili bir algoritma olan co-training yontemi ile cimle
bolitleme Uzerinde kullaniimasi olusturmaktadir. Bu calisma literatirde gerek Tirkce
konusma diline iligkin 6zellik setlerinin co-training algoritmasi ile birlikte kullanilacak olmasi
agisindan gerekse co-training yaklasiminin Turk¢e cimle bollitleme alaninda uygulanmasi

agisindan ilk yapilan ¢galisma olma niteligindedir.

Cumle bélitleme igin kullanacagimiz Co-training yonteminde ilk defa literatiire ingilizce dili
icin yaptigimiz galismalarla kazandirdigimiz farkh stratejiler kullaniimaktadir. Bu stratejiler
kendi kendine egitme disindaki uzlasma, uzlasmama ve self-combined stratejileridir. Ayrica
elde ettigimiz sonuglar ile ingilizce dili igin en iyi performansi veren strateji-dzellik set(ler)i ile
Turkge dili icin elde edilen en iyi strateji-ozellik set(ler)i bulma olanagi ile birlikte bu iki dile
iliskin elde edilecek sonuclar ile yeni analizlerin yapilmasi da mumkin olabilecektir. Bu
projede onerilen yontemler ile Turkge konusma verilerinin pek¢ok yonden analiz edilmesinin
saglanmasi ve onemli bulgulara ulasilmasi amacglanmistir. Literaturde o6zellikle cimle ve
konu bdlutleme alaninda yapilan arastirmalarda cogunlukla dile iliskin s6zcuiksel bilginin
kullaniimasina yonelik yontemlerin gelistirildigi gortulmektedir. Bu projede ise cumle
bollutleme icin s6zclksel bilgi ile birlikte blrinsel ve bigimbilgisel bilgilerin de ¢ikariimasi ve

kullaniimasi saglanmaktadir.

Ozellikle Tirkce konusma verilerine iliskin 6zellik setlerinin cikarilmasi ve bu zelliklerin
cumle bolutleme gibi dil isleme alaninda pek ¢ok uygulamanin ilk adimina uygulanmis olmasi
projenin en 6zgun yonlerinden birini olusturmaktadir. Ayrica belirtilen Turk¢e konusma veya
audio isaretlerin oldukca basarili bir dilden bagimsiz otomatik konusma taniyicisindan (SRI
Decipher) gegirilmis olmasi 6nerilen yontemin performansini ve guvenilirligini arttiran bir
Ozelliktir. Bu islemler SRI Decipher konusma taniyicisi Uzerinde gerceklestirildigi gibi
bagimsiz acik kaynak kodlu yazilimlar (Hidden Markov Toolkit (HTK)) Uzerinde de
gerceklestirildiginden gerek telif hakki, gerekse daha sonradan yapilacak calismalarda
olusabilecek yazilim bagimhhgi sézkonusu olmamaktadir. Ayrica belirtilen agik kaynak kodlu
yazilimlarin kullaniimasi, proje arastirmacilari ve baska arastirmacilar tarafindan daha
sonradan sistem Uzerinde yapilabilecek gelistiimler ve farklh ileri uygulamalar (konu

boélutleme vb.) icin de uygun ve ortak kullanima acik bir taban olugturmaktadir.

Bu projenin bir kisminda &6zellikle Turkgenin bigimbilgisel yapisinin analizi konusunda daha
once gerceklestirilen araglar da kullaniimaktadir. Bu projede, Turkgenin yapisindan

kaynaklanan nedenler ile ilgili olarak buyik miktarlarda 6zellik setleri ile caligilacagindan
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karar agac yapilari yerine 6zellikle boosting siniflandiricilar tercih edilmistir. Siniflandirma
isleminde 6zellik olarak kelime n-gramlar da kullanilmigtir. Ayrica farkli bir yaklagsim olarak da
cumle boélitleme islemlerinde herbir cimle veya konu siniri i¢in sinir olma ve sinir olmama
durumlarina goére ayri ayri siniflandirmanin yapilmasi ve bu yapilirken de baglamsal

Ozelliklerin kullaniimasidir. Bu amacla 6zellikle boosting siniflandiricilari kullaniimaktadir.

Tarkge icin gergeklestirilen bu proje ile, elde edilen 6zellik veritabanlari ve elde edilen cimle
bélitleme yaklagimlarinin daha sonra tarafimizdan ve diger arastirmacilar tarafindan

yapilacak daha ileri dil isleme uygulamalari icin bir temel teskil etmesi amaclanmaktadir.

1.2 Temel Kavramlar
Asagidaki alt bolimlerde bundan sonraki bolimlerde deginilecek olan temel kavramlar ile

yapilacak iglemlere yonelik olarak bilinmesi gereken bazi énbilgilere yer verilmektedir.

1.2.1 Otomatik Konugsma Tanima (ASR- Automatic Speech Recognition)

Asagida yeralan o6rnekte de gorilecegi Uzere, insanlar tarafindan gerceklestirilen konusma
sinyalinden metine ¢evirme igslemi-gevriyazi sonunda elde edilen sonug ile otomatik konugsma
sisteminin (konusma taniyicisinin) girisinden uygulanan konusma sinyalinin metine
donustirilmesi sonucunda elde edilen ¢ikis arasinda bazi farkhliklar olusmaktadir. Bilindigi
Uzere glnimuizde kullaniimakta olan otomatik konugsma tanima sistemlerinin ¢ikisindan elde
edilen kelime dizileri bigimindeki metinler, noktalama isaretleri, blytuk kig¢uk harf ayrimi,
paragraf baslangici ve bitisi, konusmaci degisikligini gdsterir belirtegler gibi pekgok bilgiden
eksik bir bicimde elde edilirler. Butin bu eksiklikler ayni zamanda cumlelerin boélitlenmemig

oldugu gergegine de isaret eder.

insan cevriyazimi (human transcription):

but uh i'm i i i think that you know i mean we always uh i mean i've i've had a a lot of good
experiences with uh with many many people especially where they’ve had uh extended family and
i and an- i i kind of see that that you know perhaps you know we may need to like get close to the
family environment and and get down to the values of you know i mean uh it's money seems to be
too big of an issue wi- with with with with with what’s going on today

Otomatik Konusma Tanima sistemi cikisi (ASR output/machine transcription):

but um-thatthat {uh i'm i i} i think that you know we {i mean} we always uh i mean i've i've had
itthere {a} a lot of good experiences with the {uh} with many many people especially with-have
{where they’'ve} had extended family night and i and {an- i} i kind of see that that you know
perhaps you know we may need to like you're {get} close to the family environment and ir {and}
get down to the values of you know i mean ne-and {uh it's} money seems to be too big of an issue
we-would {wi- with with with} with with reallywas-we-would what’s going on today




Cogu zaman insanlar tarafindan el ile yapilan gevriyazilarin islenmesinin ve okunmasinin
dahi zor olabilecegi durumlar disinlldiglinde makineler tarafindan gergeklestirilen bu
eksikligin dneminin oldukga buiyiik oldugu gérilecektir. Ozellikle insanlar tarafindan konusma
isaretlerinin aslina uygun ve yukarida belirtilen tum eksiklikleri kargilayacak bir bigimde
metne gevrilmesi, emek yogun, dikkat gerektiren ve oldukg¢a pahali bir iglevdir. Bu nedenle
bu igslevlerin makineler tarafindan etkin bir bigcimde yapilmasina ydnelik calismalar hiz
kazanmistir. Bu baglamda, 6zellikle cimle bolitleme konusu bu alanda yapilan pek ¢ok ileri
arastirmaya (makine ile dilden dile geviri, bilgi ¢ikarimi, konu belirleme, 6zetleme vb.) temel

olusturmasi ve bu arastirmalarin ilk adimini olusturmasi agisindan oldukg¢a énemlidir.

1.2.2 Ciimle Boliitleme (Sentence Segmentation)

Cumle bolltlemesi baska bir ifade ile konusmanin climlelere ayrilmasi, standart otomatik
konusma taniyicilarindan ¢ikan yada bu taniyicilar tarafindan uretilen ve Gzerinde bir islem
yapilmamig/islenmemis kelime akisinin zenginlestiriimesi amaciyla yapilan bir igslemdir.
Cumle bolutleme islemine iligskin blok sema Sekil 1.1 de verilmigtir. Cimle bolutleme, cimle
sinirlarinin énceden belirlenmis olmasini gerektiren yada varoldugunu varsayan ¢ézimleme,
makine gevirimi, bilgi ¢gikarimi gibi konusma isleme ile ilgili daha ileri isleme adimlarinda 6zel
bir éneme sahiptir. Burada adi belirtilen tim ileri isleme adimlari ve daha pek c¢ok
uygulamada cimle bdlitlemesi ilk yapilacak islemdir. Cimle bélatlemesi igin farkh bilgi
kaynaklari dikkate alinmaktadir. En 6nemli bilgi kaynaklari, otomatik konusma tanima
biriminden gelen kelimeler dizisi ve komsu kelimeler arasindaki duraksama sureleridir. Sekil
1.2 de otomatik konusma taniyicisindan kelime dizisi olarak ¢ikan metinde, duraksama

suresinin cumle siniri tespitinde ipucu olarak kullanildigi bir drnek yeralmaktadir.

Cumle bolutleme problemi, verilen bir 6zellik seti Gzerinden sinifin sonsal olasilik degerinin
kestirimine gdre herbir kelime sinirinin bir sinif etiketi (cimle siniri olan veya cumle siniri

olmayan) ile iligkilendirildigi bir ikili siniflandirma problemi olarak ele alinabilir.

k?;:gt?a Otomatik Konusma kelime sinir
Tanima Sistemi akisi <«—— (boundary) «——»
(Automatic Speech >
(:Ip eeclzh Recognition-ASR (word
gnal) System) stream)
zaman
(time)

Sekil 1.1. Cumle bolitleme blok semasi



Cumle Bolitleme
(Sentence Segmentation)

l

after a | powerful earthquake hitlast | night (pause) at eleven we bring you live coverage
1 1 1
| | |
1 1 1
e «— -
200ms 200ms 200ms 200ms

Sekil 1.2. Herbir kelime siniri igin 6zellik ¢gikarim boélgeleri

Cumle boélatleme igin, sézciksel ve duraksal ézelliklerin birlesimi yada sézclksel, duraksal
veya diger birtinsel 6zellikler kullanilabilir. Siniflandirma igin, boosting, maximum entropy ve
destek vektor makineleri (SVM-support vector machines) siniflandiricilari gibi farkl
siniflandiricilari kullanmak mumkundudr. Ayrica belitmek gerekmektedir ki, cimle bolutlemesi
konu bdélitlemesi igin gerekli olan ilk adimdir. Yukarida deginildigi Gzere, cimle bdlitlemesi
“cimle sinir1” (s) ve “cimle siniri degil” (n) kararlarinin sinif olarak atandigi bir ikili sinir
siniflandirma problemi olarak ele alinabilir. Sekil 1.3 de bu probleme iliskin Bigram model

gosteriimektedir. Verilen bir kelime akisi veya dizisi ({w, .. wy}) icin amag, sinirlar (
fr, .. enheeisn}) icin siniflarin kestirimidir. Burada (s;,i=1.,N), w ve w,; arasindaki
sinirdir. Genellikle bu, sonsal olasiigin P(sj=k|o), ke{sn} kestirimi icin siniflandiricinin
egitimesi ile yapilir. Burada o,, ler s; kelime siniri igin 6zellik gézlemleridir. ideal durumda,
siniflandiricinin karari, en yiksek olasilik degerine P(s;=k|o;) sahip siniftir. Bununla birlikte,
climle bolitleme islevinde ctimle siniri icin olasilik P(s;=s|o;), bir esik degeri ile karsilastirilir.

Bu esik degerinin Uzerindeki olasilik degerlerinde karar cimle siniri oldugu yonunde, aksi
durumda ise cumle sinirt olmadigi yonunde verilmektedir. Daha sonradan da gorulecegi
uzere, farkh siniflandiricilar ve farkli degerlendirme olgitleri igin en iyi (optimal) esik degeri
farkhdir.

n : sinir degil
kelime (non-sentence boundary)

(word)
e Wi & Wi Gy .. —

Sekil 1.3. Bigram model

s : sinir (sentence boundary)



2. LITERATUR OZETi

Tarkiye’de, gerek belli basli arastirma gruplari, gerekse bireysel olarak 6zellikle dogal dil
isleme, konusma isleme, otomatik konusma tanima, konusmaci tanima, konusmaci
dogrulama, makine 6grenmesi, makine ile dilden dile geviri yapilmasi gibi konularda Bogazici
Universitesi, Sabanci Universitesi, Ortadogu Teknik Universitesi, Bilkent Universitesi, Kog
Universitesi ve diger Universitelerde arastirmalar yapilmaktadir. Ozellikle Tirkge Dil isleme
konusunda da yukarida belirtilen Universitelerlerde ve bazi 6zel arastirma merkezleri ve
sirketlerde de calismalar yapiimakta ve uygulamalar gelistiriimektedir. Ozellikle dogal dil
isleme konusunda dinyadaki ¢alismalarin yogunlagsmasina paralel olarak Turkiye’de bu konu

onem kazanmaktadir.

Tarkgenin bicimbilimsel ve dilbilimsel yapisina iligkin belli basli ¢alismalar mevcut olmakla
birlikte, 6zel olarak Turkgenin burlnsel 6zelliklerinin ¢ikariimasi ve kullaniimasi konusunda

yapilan ¢alismalar oldukca sinirlidir.

21 Degisik Dillere iliskin Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozelliklerin Gikarilmasi ve

Ciimle Boliutleme Konusunda Yapilan Calismalar

Tarkgenin bigimbilimsel yapisi ile ilgili olarak Tirkce kelime yapilarinin iki tabanli bigimbilgisel
aciklanmasi, Turkge metinler icin derlem etiketleyicileri, Turk¢ede cumlelerin ayrilmasinda
kullanilan yapilar gibi metin tabanh calismalar Oflazer (1994) ve Oflazer vd. (1995)

tarafindan gergeklestirilmistir.

Turkge ile ilgili dilbilimsel olarak bazi birtnsel 6zelliklerin incelendigi Oskay vd. (2001), Levi
(2001), Levi (2002), Sayli ve Arslan (2003) ve Levi (2005) tarafindan yayinlanmis yayinlar

bulunmaktadir.

Literatirde, ozellikle dinya uzerinde bir¢cok insanin konustugu ortak bir dil olmasi nedeniyle
ingilizce ve yine sayi olarak ¢ok fazla insanin konustugu Arapca ve Cinge dillerinde ciimle

bolitleme ve konu bolutleme ile bartnsel 6zelliklerin kullanildigi bazi ¢alismalar mevcuttur.

Konusma akisinin kendisinin ele alindigi cimle bdlitleme konusundaki ilk c¢alismalar
konusma isaretinin kendisinde varolan ancak yaziya uyarlanamayan 6zellikle vurgu, durak
gibi 6zelliklerin kullaniimasina ydneliktir. Hirschberg ve Grosz (1992) vurgu ve sdylem yapisi
arasindaki iliski konusunda c¢alismis ve vurgu Ozellikleri ile etiketlenen sdylem yapilari

arasinda bir bag oldugunu ortaya koymustur.



Hirschberg ve Nakatani (1996), séylemin, metnin ve konusmanin birlikte kullaniimasi ile
yapilan bdlitlemenin sadece metin kullanilarak yapilan bdlitlemeden daha iyi oldugunu

goOstermislerdir.

Ozellikle konusma isaretlerinde cimle sinirlarinin tespiti (ve benzer bigcimde noktalama,
isaretleme) otomatik konusma taniyicisi ¢ikisinin zenginlestiriimesi olarak ele alinmis ve bu
konuda Shriberg vd. (2000), Gotoh ve Renals (2000), Liu vd. (2005) ve Roark vd. (2006)
tarafindan calismalar yapiimistir. Onceki yaklagimlarda bu islev igin hem metin hem de
burinsel o6zelliklerin yararlanildigi farkh siniflandiricilar (6rnegin, sakh Markov modelleri
(HMM), maximum entropy gibi) kullanilarak degderlendirmeler yapilmistir. Bu konuda yapilan
diger bir proje ise Amerikan Savunma Bakanli§i'na bagl ¢alisan ileri Savunma Arastirmalari
Projeleri Ajansi (DARPA-Defense Advanced Research Projects Agency) EARS (Effective,
Affordable, Reusable Speech-to-Text) programi icin gelistiriimistir. Bu projede, konusmanin,
otomatik bir bicimde Uretilen cumle sinirlari, konugsmacinin konugsmasina devam ederken

durakladigi ve bir sonraki kelime veya kalibi duslintirken arada c¢ikardigi “uhh, ah” gibi sesleri
ve doldurulmus kelimeler gibi yapisal bilgileri de igeren zengin bir bigimde yaziya

donusturilmesi konusunda 6zel ¢abalar harcanmistir.

Liu vd. (2005) tarafindan yapilan ¢alismada hem telefon konusma verileri lizerinde hem de
radyo haber yayinlarina iligkin konusma verileri Gzerinde farkli modelleme yaklagimlar (sakli
Markov modelleri, maximum entropy ve conditional random fields) ve cesitli burtnsel ve
metinsel Ozellikler degerlendirilmistir. Roark vd. (2006) tarafindan yapilan g¢alismada bir
yeniden siralama teknigi gelistiriimis ve referans olarak kullandigi Liu vd. (2005) tarafindan

verilen yontemden daha ytksek bir ciimle siniri belirleme performansi géstermistir.

Cumle bolutleme yontemleri telefon konusma verilerine uygulandiktan ve olumlu sonugclar
alindiktan sonra benzer yontemler Ang vd. (2005) ve Zimmermann vd. (2005) tarafindan bu

defa icerisinde birgok kisinin yeraldigi toplanti konusma derlemleri i¢in de uygulanmisgtir.

Camle sinirlarinin bulundugu ve c¢ogunlukla metin tabanli benzer yaklasimlar Kolar vd.
(2004) tarafindan sakli Markov modellerinin kullaniimasi ile Cekgeye, Zong ve Ren (2003) ve
Liu ve Zong (2003) tarafindan maximum entropy siniflandiricilari kullanilarak da Cinceye

uyarlanmiglardir.

Son zamanlarda yapilan galismalarda destek vektdr mekineleri, boosting ve maximum

entropy siniflandiricilar ile entropy tabanh siniflandiricilarin birlestiriimeleri ve bunlarin
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cikislarinin da sakli dil modelleri ile bitinlestiriimeleri ile ingilizce, Arapca ve Cince igin

oldukga belirgin geligtirimler saglanmigtir.

Konu bdlatleme ile ilgili énceki ¢alismalar, genellikle sbézciksel 6zelliklerin kullaniminda
yogunlasmistir. Buna drnek olarak kelime benzerliklerinin kullanildii ¢alismalar Kozima
(1993), ipucu kaliplarinin kullanildigi ¢alismalar Passonneau ve Litman (1997), sdzcuksel
pencerelerin kosinls benzerliklerinin kullanildigi g¢alismalar Hearst (1997) ve adaptif dil

modellemenin kullanildigdi calismalar Beeferman vd. (1999) verilebilir.

Shriberg vd. (2000) ve Tur vd. (2001) tarafindan radyo haber yayinlarina iligkin konugma
verilerinin konu bdélitlemesi alaninda baska bir deyis ile akustik 6zelliklerin kullanildigi konu

bélitlemesi konusunda galismalar yapilmistir.

Tdr vd. (2001) tarafindan konusmanin konu unitelerine otomatik olarak bolitlenmesi icin hem
blarinsel hem de sdzciksel 6zelliklerin kullanildidi olasiliksal bir model sunulmustur. Bu
yaklasim, sakh Markov modelleri, istatistiksel dil modellerini ve burln-tabanli karar agac¢
yapilarini birlestiren bir yaklasimdir. Sézcuksel bilgi, konusma taniyicisindan, burinsel
Ozellikler ise otomatik bir bicimde konusma dalga bigimlerinden elde edilmektedir. Bu
galismanin sonucunda, burinsel modelin tek basina kelime tabanh bolutlemeden Ustin
oldugu ve hem burinsel hem de kelime tabanh bilgi kaynaklarinin birlestiriimesi ile ¢cok daha

iyi bir model olusturulabilecegi gosterilmigtir.

Burinsel 6zelliklerin kelime bilgisi ile birlegtirilerek Tur vd. (1999) tarafindan bilgi ¢cikarimi ve

Stolcke vd. (1999) tarafindan konu bdlitlemesinde kullanildigi calismalar da mevcuttur.

2.2  Yan Ogreticili Ogrenme Alanindaki Calismalar

Yari 6greticili 3grenmenin amaci istatistiksel modelleri editmek icin gerekli olan veri miktarini
azaltmaktir. Gergek yasam uygulamalarinin gogunda verilerin toplanmasi etiketlenmesinden
daha kolaydir. Ornegin, yayin haberlerinden audio isaretlerin kaydedilmesi, yazilmasi ve bazi

etiketler ile etiketlenmesinden daha kolaydir.

Yari ogreticili 6grenme yontemleri, az miktarda etiketlenmis veri ve oransal olarak daha
yiuksek miktarda etiketlenmemis verinin bulundudunu varsayar. Bu durumda amag
etiketlenmemis veriyi kullanarak sistemin bagsarimini gelistirmektir. Butin yari ogreticili
6grenme ydntemlerinde &ncelikle varolan etiketlenmis veri kullanilarak bir baslangi¢

siniflandirici egitiimektedir. Daha sonra temel dislince bu siniflandiricinin etiketlenmemis
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veriyi kullanarak etiketleme yapmasi ve makine tarafindan etiketlenmis bu yeni 6rneklerin
siniflandirici basarimini arttirmasidir. Bu islemin yinelemeli ve her yinelemede az miktarda
etiketlenen orneklerin katiimasi ile yapilmasi etiketlenmemis verinin artimsal bir bigcimde
kullaniimasini saglamaktadir. Nigam ve Ghani (2000) tarafindan yapilan calismada bu
durumun etiketlenmemis verinin timadndn kullaniimasi igleminden c¢ok farkli oldugu ve

modellerin davranisini belirgin bir bicimde degistirdigi gosteriimektedir.

2.2.1 Kendi Kendine Egitme (Self-training) Konusunda Yapilan Calismalar

Nigam ve Ghani (2000) tarfindan yapilan calismada da gosterildigi tGzere kendi kendine
egitme en populer yari o6greticili 6grenme metodlarindan biridir. Kendi kendine egitmede
verilen model verinin etiketlenmemis kisminin siniflarini kestirmektedir. Daha sonra otomatik
olarak siniflandirilan/etiketlenen 6rnekler egitme setine dahil edilmekte ve model yeniden
egitimektedir. Bu iglem yinelemeli bir bigcimde sirdurtilmektedir. Yanlis bir bigimde
siniflandiriimis  6rnekler tarafindan getirilen guarultinin ortadan kaldiriimasi igin sadece

yuksek gavenilirlik ile siniflandiriimis érnekler kullanilir.

Kendi kendine egitme, tipik olarak konusma ve konusmaci isleme sistemleri tarafindan
kullanilan 6gdreticili olmayan model adaptasyonu ile ¢ok yakindan ilgilidir. Gauvain ve Lee
(1994) tarafindan yapilan c¢alismada olduk¢a popller bir adaptasyon yaklasimi olan
maximum aposteriori adaptation (MAP) denenmigtir. Bazi basitlestirmeler ile MAP
adaptasyonu 6nceki modelin agirliklandirilmis dogrusal interpolasyonu na indirgenebilmis ve
model otomatik olarak siniflandiriimis érnekler ile egitilmistir. Bu kendi kendine egitmeden
baska bir sey degildir. Bu yaklagim ogreticisiz akustik ve dil modeli adaptasyonu ile
konusmaci adaptasyonuna uygulanmigtir. Bacchiani ve Roark (2003) yinelemeli 6greticisiz
dil modeli adaptasyonunu sesli email c¢evriyazilarina uygulamislardir. Tur vd. (2004)
Ogreticisiz dil modeli adaptasyonunu yeni bir cagri merkezi diyalog sistemi i¢in uygulamigtir.
Gretter ve Riccardi (2001) o6greticisiz dil modeli adaptasyonu boyunca kelime karigiklik

aglarindan elde edilen kelime guvenilirlik degerlerini kullanmiglardir.

Dogal dil isleme icin kendi kendine egitme, Wang vd. (2007), Mihalcea (2004) ve McClosky
vd. (2006) tarafindan yapilan ¢alismalarda, konusmanin bir b&liminin etiketlenmesi, kelime

anlam aclklastirma ve sézdizimsel ¢ézimleme konularina uygulanmistir.

2.2.2 Co-training Konusunda Yapilan Galigmalar
Geleneksel tek bakis veya 6zellik kullanan makine 6grenme konseptinin tersine ¢ok bakisli

yaklagimin 6zellik seti her biri ayirtedilebilir ve herbiri kendi kendine 6grenebilir yeterlikte iki
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veya daha fazla farklh bakistan olusmaktadir. Bu iki yaklasimin temel farki ¢cok bakis kullanan

yontemde bunlar birbirini egitirken tek bakigli ydontemde algoritma kendi kendini egitir.

Co-training oldukca etkili bir yari ogreticili makine 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma
goreceli olarak az miktarda olan etiketlenmis bir veriden yararlanarak etiketlenmemis ¢ok
miktardaki veriyi azar azar etiketleyen ve bunu yaparken de c¢oklu zayif siniflandiricilari
kullanan bir algoritmadir. Co-training yaklasimindaki temel varsayim, s6zgelimi probleme
O0zgl olarak kullanilan iki adet zayif siniflandiricidan birinin, diger siniflandiricinin
etiketlemeyi bagaramadigi ornekleri etiketlemesidir. Boylelikle siniflandiricilar kargilikh olarak
birbirlerini egitmektedirler. Cimle bdlitleme probleminin, co-training ydntemine iligkin iki
temel gerekliligi karsiladigi gercedi degerlendirildiginde, bu yéntem icin olduk¢a uygun bir
problem oldugu goérilecektir. Co-training metodunun uygulanmasi icin saglanmasi gereken
iki gereklilik veya kosul, veri setinin iki ayri ve dogal bakis veya 6zellik setinden olugsmasidir.
Bu projede, cumle bdlutlemesi i¢in kullanilan iki dogal bakis veya ozellik seti; burlnsel,

sozcuksel ve bicimbilgisel 6zellik setlerinin ikili kombinasyonlaridir.

Co-training yaklasimi ilk defa Blum ve Mitchell (1998) ve Mitchell (1999) tarafindan 6ne
surdlmus ve uygulanmistir. Yontemdeki ana amag etiketlenmemis veri ile birlikte coklu bakis
kullanarak az sayida etiketlenmis veriden yola cikarak etiketlenmis veri sayisini arttirmak
veya genisletmektir. Daha 6zel olarak, herbir 6érnegin ¢oklu belirli bakiglarinin varhg: ayni
gorev icin farkli modelleri egitmek icin kullanilabilir ve daha sonra herbir siniflandiricinin
etiketlenmemis Ornekler Uzerindeki kestirimleri diger siniflandiricinin = egitim  setinin
genisletiimesinde kullanilabilir. Blum ve Mitchell’ in gergeklestirdigi islem internet ortaminda
bircok bilgisayar mihendisligi bélimlerinden toplanmis ¢ok sayidaki web sayfasindan alinan
akademik ders sayfalarini tanimlayabilmekti. Blum ve Mitchell’in co-training uygulamasinda
iki dogal 6zellik seti bulunmaktaydi. Bunlar; ders web sayfasinda bulunan kelimeler ve bu
web sayfalarina isaret eden linklerde kullanilan kelimelerdi. Bunlara “bakis (view)” adini
vermislerdi. Bu islem igin her iki érnekler bakigi da 6grenme icin yeterli varsayilmiglardir.
Blum ve Mitchell teorilerinde, iki bakis siniflandirma igin tekbaslarina yeterli ve verilen sinif
icerisinde kosulsal olarak bagimsizlarsa, co-training in “probably approximately correct (PAC)
learnable” oldugunu goéstermislerdir. Blum ve Mitchellin  sonuglart  birlestiriimis

siniflandiricilarin hata oraninin %11 den %5 e disurildiguni gostermistir.

Birgok farkli alanda ve uygulamalarda co-training algoritmasinin performansi ve etkisinin
arttinlmasi Uzerinde g¢aba sarfedilmis ve arastirmalar yapiimistir. Abney (2002) trafindan

yapilan calismada badimsiz olma varsayimi yada kosulunun ¢oézilebilecedi yada serbest
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birakilabilecegi ve daha zayif bagimsizlik kosulu altinda dahi co-training algoritmasinin etkili
olabilecegi gosterilmisti. Bu calismada, etiketlenmemis veri Uzerinde uzlasmayi
enbuytklemek icin bir greedy algoritmasinin igletiimesi temel alinmistir. Bu yéntem
adlandiriimig varlik siniflandiriimasi igin yapilan co-training deneylerinde sonuglarin
geligtiriimesine neden olmustur. Bu calismada gosterilmistir ki, zayif bagimsizlikla iki

siniflandirici arasindaki uzlasmama orani co-training hata oranindaki en Ust sinirdir.

Kiritchenko ve Matwin tarafindan yapilan c¢alismada, co-training yaklagsimi e-mail
siniflandirma  problemine uygulanmistir. Bu c¢alismada, co-training algoritmasinin
performansinin  kullanilan  8grenme  algoritmasinin  performansina duyarli oldugu
bulunmustur. Naive Bayes ile yapilan co-training’in daha iyi bir performans ile
sonuc¢lanmadigi gézlenmistir. Bununla birlikte, bu durum destek vektdér makineleri kullanildigi
durum ile ayni degildir. Yazarlar bu durumu, buaylk miktarlardaki seyrek veri setleri ile ilgili
olan Naive Bayes’lerin yetersizligine baglamislardir. Bu aciklama, ayni zamanda 6zellik

seciminden sonra elde edilen belirgin bir bigimde iyilestirilmis sonuglar ile de dogrulanmistir.

Nigam ve Ghani (2000) tarafindan yapilan calismalar co-training yonteminin kosulsal
bagimsizlik ve fazla yada gereksiz yeterlilik varsayimlarina olan duyarhliginin arastiriimasi ile
ilgili olan ¢alismalardir. ilk deneyde, co-training Blum ve Mitchell (1998) tarafindan yapilan
calismada yeralan web sayfasi veritabanina uygulanmigtir. Bu galismanin sonucunda elde
edilen sonuglar gdstermistir ki, Naive Bayes'i kullanan co-training metodu 6zelliklerde dogal
bir ayrim olsa dahi beklenti enblytkleme (EM) den daha iyi sonuglar vermemektedir. Hem
beklenti enblyikleme hem de Naive Bayes'i kullanan co-training algoritmasi baslangig
siniflandiriclyl %10 diizeyinde gelistirmekte yada iyilestirmektedir. ikinci deney, iki 6zellik
setinin gergek bir bicimde kosulsal olarak bagimsiz olmasi amacina uygun olarak yari yapay
olarak yaratilmis bir veritabani tUzerinde gergeklestiriimistir. Buna ek olarak, Naive Bayes ¢ok
klguk bir hata orani Uretebilmesi icin herbir veri seti Uzerinde ayri ayri egitildiklerinden dolayi
fazlaca yeterli kosulu da saglanmis olmaktadir. Bu durumda, Naive Bayes'i kullanan co-
training’in beklenti enblylklemeden ve daha da o6nemlisi etiketlenmis tim &rnekler
kullanilarak egitiimis Naive Bayes'den dahi iyi sonuglar verdigi bulunmustur. Ugiinci
deneylerinde, co-training yontemini Ozellik setlerinin dogal olarak ayriimig olmadigi veri
setleri Uzerinde test etmislerdir. Bu iki Ozellik seti, veri setlerine iligkin tim o6zelliklerin
tamamen rastgele bir bigimde iki farkli gruba ayrilmasi veya atanmasi bigiminde
gerceklestirilmistir. Bu islem iki veri seti icin denenmistir. Birinci veri seti 6zelliklerin oldukga
acik bir fazlaliga yada gereksizlige sahip oldugu durum, digeri gereksizlik dizeyinin belirsiz

oldugu yada bilinmedigi ve 6zelliklerde dogal bir ayrimin bulunmadigi duruma iligkin veri
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setleridir. Bu deneyden elde edilen sonuclar gostermistir ki, 6zellik setlerindeki fazla gereksiz
bilginin varligi, co-training algoritmasina beklenti enblylkleme algoritmasi ile
karsilastiriidiginda daha blyuk bir avantaj vermektedir. Bu deneyler ayni zamanda
beklenildigi Uzere, co-training ydnteminin kosulsal bagimsizlik ve gereksiz yeterlilik
varsayimlarina olduk¢a bagimh oldugunu dogrulamistir. Bununla birlikte, co-training
yonteminin bu iki varsayimi Gzerinde bir zorlama yapilsa dahi co-training’in siniflandiricilarin
performanslarinin  gelistirimesi yonindeki basariminin yine de olduk¢a iyi oldugu

sdylenebilir.

Wang vd. (2007) co-training igin farkh bakislar yerine farkli siniflandirma algoritmalarini temel
almiglardir. Ornegin etiketleme ve c¢oziimleme igin maximum entropy ve sakli Markov
modelleri (HMM) kullaniimistir. Co-training sonugclari kendi kendine egitme sonuglari ile
karsilastirilmistir. Benzer bicimde co-training Mihalcea (2004) tarafindan kelime anlam
aciklastirma icin kullaniimis ve kendi kendine egitme ile karsilastiriimistir. Guz vd. (2007) Co-
training’i buriinsel ve sézciiksel bilgiyi kullanarak ingilizce veriler igin cimle bélitleme

alaninda uygulamiglardir.
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3. VERi TOPLAMA (DATA COLLECTION) VE
ETIKETLEME (ANNOTATION)

Veri toplama ve etiketleme konusunda Bogazigi Universitesi, Miihendislik Fakiiltesi, Elektrik-
Elektronik Mihendisligi Boélimii, BUSIM Speech Processing Group' olanaklarindan
yararlanilmistir. Ozellikle &gretim Uyesi Dog. Dr. Murat Saraglar ve arastirma ekibinde
bulunan Ering Dikici ile proje yurGticusunin ylksek lisans ve doktora tez danismanliklarini

yaptigi izel D. Revidi ve Dogan Dalva adli 6grencilerden destek alinmistir.

Sdéz konusu veriler Bogazigi Universitesi'nde bulunan BUSIM Speech Processing Group
tarafindan kaydedilen ve belirli projelerde Gzerinde c¢aligsilmakta olunan, Amerika’nin Sesi
(Voice of America) Tirkge Yayin Bolimi® tarafindan hazirlanan Tirkge radyo yayini
haberlerine iliskin konusma verilerinden olugsmaktadir. Bu veriler belirli glinlerde kaydedilmis
herbiri 30 dakikalik ve wav formatinda kaydedilmis toplam 21 saat uzunlugunda olan 42 adet
dosyadan olusmaktadir. Dosyalarda farkli konusmacilara iliskin toplam 104458 kelime ve
6881 clmle sinirt bulunmaktadir. S6zi edilen konusma verilerine iliskin asagida detaylari ile

verilen degisik wav, stm ve ctm uzantili formatlarda dosyalar hazirlanmistir.

a) Amerika’nin Sesi Turkge Yayin Bolimi’nin ginlik sabah ve aksam saatlerinde yapmis
oldugu haber yayinlardan kaydedilen konusma verileri audio (wav) formatinda 16kHz

ornekleme frekansinda ve 16bit dogrusal PCM de érneklenmiglerdir.

b) Audio verilerin STM (segment time marks) baska bir deyis ile herbir zaman araligina
(cerceve) iliskin baslangic ve bitis zamanlari ile ona karsi gelen yazili metni iceren
versiyonudur. Bu formatta hazirlanmis dosyalar ayni zamanda kaydedilen dosyanin adini,
konusmaciya iligskin bilgileri (speaker-id, native-non native, male-female), konusma kaydinin
arka plan bilgisi vb. bilgileri de icermektedir. Ayrica bu dosyalar kisiler tarafindan mimkin
olabildigi élgiide noktalama isaretlerine uygun olarak metne doénUsturiimis dosyalardir.
Referans cevriyazi dosyalari olarak da adlandirilan bu dosyalar otomatik konusma
taniyicisina iliskin ¢ikis dosyasi ile karsilastirilarak otomatik konusma sisteminin

performansinin élgllmesinde de kullaniimaktadir.

! http://ww. busi m ee. boun. edu. tr/

2 http://ww. voanews. cont t ur ki sh/
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Asagida, belirtilen audio kayitlara iliskin hazirlanan stm uzantili dosyalardan bir 6rnek

verilmektedir.

;; Transcriber export by tstm.tcl,v 1.21 on Fri Nov 23 04:58:11 PM EET 2007 with encoding ISO-
8859-9

;; transcribed by , version 3 of 071105

;; CATEGORY "Q" "v mw

;7 LABEL "O" "Overall" "Overall"

;; CATEGORY "1" "Hub4 Focus Conditions™ ""

;7 LABEL "FO" "Baseline//Broadcast//Speech" ""
;7 LABEL "F1" "Spontaneous//Broadcast//Speech"
;; LABEL "F2" "Speech Over//Telephone//Channels" ""

;; LABEL "F3" "Speech in the//Presence of//Background Music" ""
;; LABEL "F4" "Speech Under//Degraded//Acoustic Conditions" ""
;7 LABEL "F5" "Speech from//Non-Native//Speakers" ""

;7 LABEL "FX" "All other speech" ""

;; CATEGORY "2" "Speaker Sex" ""

;7 LABEL "female" "Female" ""

;; LABEL "male" "Male" ""

;7 LABEL "unknown" "Unknown" ""

;; CATEGORY "3" "Topic" ""

;7 LABEL "ozet" "Ozet™ ""

; ; LABEL "SpOr" "Sporll nn

;; LABEL "hava" "Hava Durumu" ""

;; LABEL "isitme" "Isitme Engelliler" ""

;; LABEL "demec" "Demec" ""

;; LABEL "ekonomi" "Ekonomi™ ""
;7 LABEL "haberler" "Haberler" ""
;7 LABEL "unknown" "Unknown"™ ""

FM1028 0108 063000 1 excluded region 0.000 1.800 <o,,unknown>

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 VOA Spiker 1 1.800 10.450 <o, f0,female,Haber> geCen
hafta toplanan yeni kongrede CoGunluGu oluSturan demokrat partili Uyeler Iraka daha fazla
asker gOnderilmesine karSI CIkIyor.

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 VOA Spiker 1 10.450 18.265 <o, f0,female, Haber>
temsilciler meclisi baSkanI nancy pelosi Iraktaki mevcut askerlere daha fazla Odenek
ayrIlmasInI desteklediklerini bildirdi.

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 _VOA Spiker 1 18.265 23.575 <o, f0,female,Haber> bununla
birlikte pelosi baSkan bushdan ek asker gOnderilmesini OngOren planI

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 VOA Spiker 1 23.575 28.619 <o, f0,female,Haber> ve
istediGi tahsisat hakkInda gerekCeler gOstermesi gerektiGini bildirdi.

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 _VOA Spiker 1 28.619 35.825 <o, f0,female,Haber> pelosi
amerikan halkInIn sonu belli olmayan bir savaSI desteklemeye mecbur edilemeyeceGini de
belirtti.

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 VOA Spiker 1 35.825 40.553 <o, f0,female, Haber>
amerikan anayasasI baSkana askeri kararlar alma konusunda yetki veriyor

FM1028 0108 063000 1 FM1028 0108 063000 _VOA Spiker 1 40.553 45.550 <o, f0, female,Haber> ancak
savunma harcamalarInIn arttIrIlmasI kongrenin yetkisine giriyor.

c) Audio verilere iliskin kelime ve sesbirim tabanli CTM (conversation time mark) dosyalari.
Bu dosyalar dosyanin adi, kanal sayisi ve kelime tabanli ise her bir kelimenin baglangi¢
suresini, kelimenin baslangi¢ ve bitis sUreleri arasindaki toplam sure ile s6zkonusu kelimenin
metin bilgisini, sesbirim tabanli ise herbir kelimeyi olusturan sesbirimlerin baslangi¢ ve

toplam sureleri ile sozkonusu sesbirimlerin metin bilgisini icermektedir.

Asagida, yukarida verilen stm uzantii dosyaya iliskin olarak hazirlanan ctm uzantili

dosyalardan bir drnek verilmektedir.

36 71
31 geCen

FML028_0108_063000 1 1.8

0 0.
FML028_0108_063000 1 2.16 O
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FML028_0108_063000 1 33.24 0.24 Z1
FML028_0108_ 063000 1 33.48 0.60 necbur
FML028_0108_063000 1 34.08 0.90 edil eneyeceG ni
FML028_0108_063000 1 34.98 0.12 de
FML028_0108_063000 1 35.10 0.52 belirtt
FML028_0108_063000 1 35.62 0.21 Z1
FMLO28_0108_063000 1 35.83 0.41 71
FML028_0108_063000 1 36.23 0.48 aneri kan
FML028_0108_063000 1 36.72 0.68 anayasas
FML028_0108_063000 1 37.40 0.59 baSkana
FML028_0108_063000 1 37.98 0.01 Z1
FMLO28_0108_063000 1 38.00 0. 48 askeri
FMLO28_0108_063000 1 38.48 0.49 kararl ar
FMLO28_0108_063000 1 38.97 0.26 al ma
FMLO28_0108_063000 1 39.23 0.47 konusunda
FML028_0108_063000 1 39.70 0. 33 yetk
FML028_0108_063000 1 40.03 0.45 veriyor
FML028_0108_063000 1 40.48 0.07 Z1
FML028_0108_063000 1 40.55 0.28 Z1
FMLO28_0108_063000 1 40.83 0.37 ancak
FML028_0108_063000 1 41.20 0.35 savunma
FML028_0108_063000 1 41.55 0.76 harcamal arlnln
FML028_0108_ 063000 1 42.31 0.82 arttlrll masl
FMLO28_0108_063000 1 43.13 0.28 Z1
FMLO28_0108_063000 1 43.41 0.63 kongrenin
FMLO28_0108_063000 1 44.04 0.49 yetkisine
FML028_0108_063000 1 44.53 0.41 giriyor
FML028_0108_063000 1 44.94 0.61 Z1
FMLO28_0108_063000 1 45.55 0.12 71

Elde edilen belirli sayidaki konusma verisine iliskin dosyalar Uzerinde c¢alisilarak bunlarin
muamkin oldugunca birbirleri ile eslestiriimeleri ve bazi hatalarin giderilmesine caligiimigtir.
Bu sayede birbirleri ile eslestiriimis 1) wav, 2) stm, 3) kelime tabanl ctm ve 4) sesbirim
tabanl ctm formatinda hazirlanmig tim dosyalari mevcut olan toplamda 42 adet farkli kayita
iliskin dosyalar elde edilmistir. Bu dosyalardan wav dosyalarinin herbiri 30 dakikalik ve tek
kanal olarak kayit edilmis haber igerikli konugsma kayitlarini icermekte olup, verilerin toplami
21 saatlik bir veriye karsi gelmektedir. Bir perl kodu ile 6zellikle stm dosyalarindaki cimlelere
iliskin kelimeler tek tek elde edilerek ctm dosyalarindaki kelimeler ile hizalanmiglardir. Tespit
edilen hatalar Bogazici Universitesi BUSIM Speech Processing Group da galisan
arastirmacilar ile de paylasiimis ve bazi dosyalarin yeniden elde edilmesi saglanmistir.

Projeye iliskin tim iglemler bu dosyalar Uzerinde gergeklestirilmistir.

Oncelikle referans dosyalarin (stm) kullaniimasi ile herbir dosyada yeralan herbir kelime igin
ilgili kelimenin cumle siniri olup olmadigini belirleyen bir perl kodu yazilmigtir. Bu islemde,
stm dosyalarinda yeralan kelimelerin sonunda nokta gibi cumle sonunu belirten noktalama
isaretlerinin bulunmamasi durumunda, kelime siniri, cimle siniri olmadigini gdsteren n
etiketi ile (n: non-sentence boundary), bulunmasi durumunda ise cimle siniri oldugunu

gosteren s (s: sentence boundary) etiketi ile etiketlenmiglerdir.

Yapilan bu iglemler sonucunda belirlenen 42 adet dosyada toplam 104458 adet kelime ve

6881 cumle siniri oldudu tespit edilmigtir. Daha sonra, yapmis oldugumuz soézliksel,
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bicimbilgisel ve birinsel 6zellik ¢ikarimi islemlerinden sonra, elde edilen dosyalarin biylk
bir kismi egitim seti, bir kismi gelistiim seti bir kismi ise test set olarak ayrilmaktadir.
Ozellikle cumle bélitleme sistemimizin performansi, farkli co-training stratejilerinin
kullanildigi algoritmalar yardimi ile development set Uzerinde optimize edilmekte ve test set

Uzerinde Olglimektedir.
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4. BiCIMBILGISEL, SOZCUKSEL VE BURUNSEL OZELLIKLERIN
CIKARILMASI

4.1 Tiirkgenin Bigimbilgisel Analizi (Morphological Analysis) ve Bigimbilgisel

Ozelliklerin (Morphological Features) Cikariimasi

Kelimelerin bigimbilgisel analizini yapabilmek igcin Oflazer (1994) ve Oflazer vd. (1995)
tarafindan gelistirilen bicimbilgisel analiz yapan araclar kullaniimistir. Bu araglar ayni
zamanda bigimbirim/anlambirim ve tonlamaya iligkin grup sinirlarini da isaretleyebilmektedir.
Bunlar 6zellikle bigcimbirim tabanli 6zelliklerin ¢ikariimasi igin yararh olabileceklerdir. Otomatik
konusma taniyici ¢ikisindaki sesbirimlerin (phoneme) baslangi¢ ve bitis zamanlarindan
bicimbirimlerin baslangi¢ ve bitis zamanlari hesaplanmaktadir. Bazi kelimeler belirsizlikten
dolayr birden fazla bicimbilgisel analize sahiptirler. Ornegin “bakan” kelimesi devlet
kademesindeki “bakan” anlami ile yorumlanabilecegi gibi bakmak fiilini gerceklestiren 6zne
(bak+an) olarak da yorumlanabilmektedir. Ozelliklerin hesaplanmasi sirasinda belirsizligin
korunmasina devam edilmis ve tum ¢ogul versiyonlar igin bigimbilgisel 6zellikler kestiriimistir.
Bu Ozelliklere iligkin veritabani, daha sonra oOrnegin diger vyararli bilgilerin de
birlestirilebilecedi burunsel o6zelliklerin  kullaniimasi ile bigimbilgisel agiklastirma igin

kullanilabilecektir.

Tarkce cimle 6de siralamasinin serbest olarak kullanilabildigi bir dildir. Bununla birlikte
cumle dgelerinin tipik sirasi 6zellikle haber tarzinda konusma tirlerinde ézne-nesne-yiklem

bigcimindedir.

Turkgede “Cocuk yemek yedi” climlesini ele aldigimizda ingilizcedeki kargiligi “The child ate
the meal” olacaktir. Dogru bir bigcimde yapilan bigimbilgisel analiz sonucunda asagida

belirtilen bigimbilgisel yapi elde edilecektir.

cocuk: Noun+A3sg+Pnon+Nom (the child)
yemek: Noun+ A3sg+Pnon+Nom (the meal)
yedi: Verb+Pos(+dH)+Past+A3sg (ate)

Tarkce, cekimsel ve tlretsel sondan eklemelerin yapilabildigi bitisken bicimbilgisine sahiptir.
Bir kokten cok sayida yeni kelime formu turetilebilir. Asagida verilen 6rnekte oldugu gibi,
herhangi bir ylklem, isim veya sifatin sonuna sadece 3 adet bicimbirim in sondan eklenmesi

ile yeni kelime formlari turetilebilmektedir.
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Turkcede bigimbilgisel bilgi genel olarak asagida verilen bicimde goésterilebilir.

Root +1G; + DB + I1G, + DB + ... + "DB + |G,

Bu gdsterimde cekimsel gruplar (IG-Inflectional Groups) turetsel sinirlari géstermekte ve
turetsel sinirlar (DB-Derivational Boundaries) DB ile isaretlenmektedirler. Bir kelimenin kdk
ve turetsel elemanlari farkli 1G ler ile temsil edilebilmektedir. Herbir IG; uygun bir gekimsel

Ozellik dizisini gostermektedir. Bu gekimsel dzelliklerin bazilari asagdidaki gibi listelenebilirler.

+Adj: adjective (sifat)

+Noun: noun (isim)

+Verb: verb (yuklem)

+A3sg: 3rd person singular agreement (3. tekil sahis uyumu)

+P1sg: 1st person singular possesive agreement (1.tekil sahis iyelik (mulkiyet) uyumu)
+Pnon: no possessive agreement (iyelik uyumu bulunmamasi)

+Nom: nominative case (yalin durum)

+Past: past tense (ge¢gmis zaman)

+Fut: future tense (gelecek zaman)

+FutPart: future participle (gelecek zaman ortaci)

Bir 6rnek olarak “yapabilecegim” kelimesini analiz edelim. Yapabilecegim kelimesi;
(yap) + (abil) + (ecek) + (im)

biciminde bicimbirimlerine ayrilabilmektedir.

Bu kelimeye iliskin potansiyel 3 farkli bigimbilgisel analiz yapilabilir. Bunlar;

1) (yap) yap+Verb+Pos(+yAbil)*"DB+Verb+Able(+yAcAk)+Fut(+yHm)+A1sg
[I will be able to do it]

2) (yap) yapt+Verb+Pos(+yAbil)*"DB+Verb+Able(+yAcAk)*DB+Adj+FutPart(+Hm)+P1sg
[The (thing that) | will be able to do]

3) (vyap)
yap+Verb+Pos(+yAbil)*"DB+Verb+Able(+yAcAk)*"DB+Noun+FutPart+A3sg(+Hm)+P1
sg+Nom

[The one | will be able to do]
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Bu ornekte, kok bir yiklem olmakla birlikte herbir analizin en sonunda yeralan ¢ekimsel

gruplar (IG) sirasi ile yiklem (Verb), sifat (Adj) ve isimdir (Noun).

Tlrkcede yeralan kelimeler yapi itibari ile bigcimbilgisel olarak ayrilabilecek olasi ¢ok sayida
birimlerden (cUmlenin &geleri) (POS-Part of Speech Tags) olusabildijinden istatistiksel
modeller igin oldukga ilging bir problem ortaya koymaktadir. Bu 6zellik, Turk¢enin oldukga

uretken ve tlretsel bir bigimbilgisel yapiya sahip olmasindan ileri gelmektedir.

Bicimbilgisel 6zellikler dizayn edilirken, sdzkonusu bigimbilgisel analiz yapan araglarin herbir
kelime icin verdigi olasi tum bigimbilgisel olarak ayriimig kisimlar kullaniimaktadir (Bkz.
Yukarida verilen 6rnek). Gelistirdigimiz en &nemli bigimbilgisel 6zelliklerden bir tanesi,
modellerimizi basitlestirmek icin kullandigimiz ve herbir kelimenin en sonunda yeralan
¢ekimsel gruplardir. Bu gruplar cimledeki enson kategoriyi isaret etmektedir. Kelime-ifade
belirsizligini ¢bzumlemeksizin herbir kelimeye iliskin en son g¢ekimsel grup ile birlikte

bicimbilgisel olasi cimle 6geleri de elde edilmigtir.

Cumle ogelerinin etiketlerinin 6zellik dederi olarak, eger kelime birden fazla ayristiriimis
kisim (parse) iceriyorsa bilinmeyen olarak isaretlenmektedir. Ayrica, bir kelimenin herhangi
bir bicimbilgisel ayrisiminin final kategorisine gore yiklem olup olmadigini denetleyen bir
baska iki durumlu bigimbilgisel 6zellik daha ¢ikariimistir. Boylece bu sayede Turkgenin SOV
(subject-object-verb) dogasinin avantajinin kullaniimasi &éngoérilmektedir. Turkgenin bu
yapisi cimle bdlitlemede blylk bir avantaj yaratmaktadir. Bu 6zelliklerden baska, herbir
kelimenin son U¢ harfini igceren bir baska bigimbilgisel 6zellik daha c¢ikariimistir (pseudo
morphological features). ingilizcedeki “ed” son ekine benzer bicimde Tiirkcede de belirli son
ekler yuklem kategorisine igsaret edebilmektedir. Bu durum, cumle bdlitleme isleminde,
cimle sinirlarinin belirlenmesinde énemli bir ipucu olarak kullaniimaktadir. Ozellikle yiklem
bilgisi Turkg¢enin bigimbilgisel analizinin getirdigi dilbilimsel agidan en énemli 6zelliktir. Her ne
kadar TUrkge, kelime sirasinin serbestce kullanilabildigi bir dil olsa da, en sik kullanilan 6ge
siralamasi SOV bigiminde olmaktadir. Ozellikle radyo haber yayinlarinda ve Tiirkgenin formal
kullaniminda 6ge siralamasinin daima SOV bigiminde oldugu goértlmektedir. Bu nedenle,
Ozellikle, bicimbilgisel analizlerden biri yiklem formunda ise bu durum cimle sonunu isaret
eden en onemli belirteclerden biri olmaktadir. Dolayisi ile bu ipucu yada Ozellik, cimle
sinirlarinin belirlenmesi, baska bir ifade ile cimle boélutlemesi icin oldukga yararh bir bilgiyi
tasimaktadir. Geligtirlen ve deneylerde kullanilan bigimbilgisel 6zellikler asagida

listelenmistir.
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Bigimbilgisel Ozellikler (morphological features)

lastMarkerA3sg: 1 ,0.

lastMarkerNom: 1, O.

lastIGhasVerb: 1, O.

lastPOS: Adj, Adverb, Conj, Det, Dup, Interj, Noun, Num, Postp, Pron, Ques, Verb.
PrevLast3: text.

CurrentLasr3: text.

NextLast3: text.

PrevCurrentLast3: text.

CurrentNextLast3: text.

PrevCurrentNextLast3: text.

4.2 Tirkge Konusma Verilerinin Soézciiksel Ozelliklerinin (Lexical features)
Cikarilmasi

Word n-grams: Verilen bir kelime dizisinden maksimum n adet kelimeden olusan alt diziler
yada kelime kombinasyonlaridir. Ornegin “word 3-grams” word triagrams olarak adlandirilir
ve tekli, ikili, G¢li kelime gruplarini icerir. Kullandigimiz sézciksel ézellikler herbir kelime
siniri igin olusturulmus 6 adet kelime n-gram &6zellikleridir. Bunlardan 3 adet unigram, 2 adet
bigram ve 1 adet trigram olusturulmustur. n-gramlar ciimle siniri olup olmadigi ile ilgilenilen
kelime, bir sonraki kelime ve bir onceki kelimenin yanyana getirilmis kombinasyonlari ile
olusturulmaktadir (Cuendet vd., 2007). Perl dilinde yazilan bir kod ile Tirk¢e konusma

verilerine iligkin tim kelimelerin sézclksel 6zellikleri asadida verilen formatta gikariimigtir.

6 adet sdzcuksel 6zellik agagida verilmektedir.
Unigram lar : {bir 6nceki (previous)}, {simdiki (current)}, {bir sonraki (next)}
Bigram lar : {simdiki, bir sonraki}, {bir dnceki, simdiki}

Trigram lar : {bir 6nceki, simdiki, bir sonraki}

Soézcuksel 6zellikler agagida verilen formatta hazirlanmiglardir.

s, n: cumle siniri, cumle siniri degil (sentence : s, nonsentence boundary : n)

w : glncel yada ilgilenilen kelime (current word : w;)

wn : bir sonraki kelime (next word : w;.4)

wp : bir dnceki kelime (previous word : w;.)

wwn : guncel kelime ve bir sonraki kelime (current word and next word : w;, Wi./)

wwp : guncel kelime ve bir énceki kelime (current word and previous word : w; , w;.4)

wpwwn :bir dnceki kelime, guncel kelime, birsonraki kelime (previous word, current word,

next word: wis, W;, Wiq)

Burada w; ilgilenilen cuimle sinirindan énceki son kelimeyi isaret eder.
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Sézciiksel Ozellikler (lexical features) (word n-grams)

s, Nn.

W, text.

wp: text.

wpwan: t ext .

wn: text.

wan: t ext .

wpw. text.

Veya gercek formatt a;

W, WP, Wowwn, wn, wwn, wow, cimle siniri (sentence boundary) (s veya n).

Tiirkge konusma verileri igin olusturuimus Ornek bir ciimleye iliskin sodzciiksel dzelliklerin

cikarilmasi ve cimle sinirlarinin isaretlenmesi asagida belirtildigi gibi yapiimaktadir.

Ornek Clmle: “Burasi Amerikanin sesi Tlrkge yayin bolimi Washington.”

burasl amerikanIn sesi tUrkCe yayln bOIUmU $washington.

W, WP, WpWwWn,wn,wwn,wpw cumle
siniri
(s/n)

burasl,-,- burasl amerikanln,amerikanin,burasl amerikanin, - burasl,

amerikanin burasl,burasl amerikanin sesi,sesi,amerikanin sesi, burasl amerikanin,

sesi,amerikanin,amerikanin sesi tUrkCe,tUrkCe,sesi tUrkCe, amerikanin sesi,

tUrkCe,sesi,sesi tUrkCe yayln,yaylIn,tUrkCe yayln, sesi tUrkCe,

yayln,tUrkCe,tUrkCe yayln bOIUmU,bOIUmU,yayln bOIUmU, tUrkCe yayln,

bOIUmU,yayIn,yayln bOIUmU $washington,$washington,bOlUmU $washington, yayln bOIUmU,

(7200 e I e I e I e I e I o }

$washington,bOlUmU,bOIUMU  $washington  bugUn,bugUn,$washington  bugUn, bOIUmU
$washington,

4.3 Tiirkge Konugma Verilerinin Biiriinsel Ozelliklerin Hesaplanmasi (Computation

of Prosodic Features)

Bdrin genel olarak bir dilin vurgu, perde, tonlama, duraksama, vb. &zelliklerini icerir. Bu
Ozellikler, anlam farki yaratmaktan ¢ok, niyete veya isleve isaret eder. Soru sorulurken son
hecelerin yuksek bir tonlamayla ifade edilmesi, keskin bir vurgunun kizginlk, ylksek bir
tininin kaygi ifade edebilmesi buna birkag érnektir. Konusma isaretlerinin otomatik konusma
sistemleri tarafindan basit kelime dizilerine doénustirilmesi sonucu konusma ile ilgili
zamanlama ve perde yapilarina iligkin bilgiler veya &zellikler kaybolur. Bu yapilar (ve bu
yapilara bagl kelimelerden bagimsiz diger dzellikler) bartn olarak adlandirilir. Tim dillerde
bartn, yapisal, anlamsal ve islevsel bilgiyi tagimaktadir. Burtinsel 6zellikler veya ipuglari dilin
sdylem yapisi ile iligkili olduklarindan 6zellikle gesitli bilgi ¢ikariimasi islevlerinde énemli bir
rol oynamaktadir. Dilbiliminde, okuma ve aninda yapilan monologlarin analizinde ve buna
bagll islevlerde cUmleler ve paragraflar gibi bilgi birimlerinin burinsel olarak
isaretlenmedikleri gdsterilmistir. ingilizcede ve ona benzer veya bagl dillerde buriinsel
belirtecler olarak duraklar, perde araligindaki ve genligindeki degisim, genel perde egimi,
ezgi ve sinir ton dagihmi ve konusma oranindaki degisim gibi ézellikler sayilabilir. Ornegin

cumle veya paragraf sinirlari ile konu sinirlarinin her ikisi de bazi uzun duraklarin, tonda
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meydana gelen bir dismenin ve perdenin yeniden dizenlenmesinin oldugu durumlarda
isaretlenir. Bunlar sinir belirleme veya isaretleme icin 6nemli gostergelerdir. Ayrica, birinsel
Ozellikler dogasi geredi goreceli bir bicimde kelimenin kimliginden etkilenmediginden, baska
bir ifade ile kelimelerden bagimsiz olduklarindan otomatik konusma sistemi ¢ikisini baz alan
sozluksel bilgi c¢ikarim yontemlerinin gurbuzlugunu gelistirmektedir. Kullanilan burinsel

Ozelliklerden bazilarina iliskin 6zet bilgiler asagida verilmigtir.

4.3.1 Biiriinsel Ozelliklerin ALGEMY (SRl-International’in biiriinsel 6zellikleri

hesaplama yazilimi) ile Hesaplanmasi

Burinsel ozelliklerin tamami SRI-International tarafindan gelistirilen ve Algemy adi verilen
grafiksel kullanici araylzl yapisindaki bir yazilim ile gergeklestiriimistir. Algemy ile bazi
burinsel 6zelliklerin ¢ikariimasi Ferrer (2002) ve Fung (2011) tarafindan yapiimistir. Sekil 4.1
de Algemy grafiksel kullanici araylzeyi gdsteriimektedir. Ancak bu projenin amaglarindan biri
de bdrunsel ozelliklerin acgik kaynak kodlu sistemler ile gergeklestirimesidir. Bu amacla
burtnsel 6zelliklerin tamami ayni zamanda Huang vd. (2006) tarafindan gelistirilen acik
kaynak kodlu PRAAT tabanl Purdue Prosodic Feature Extraction Tool yazilimi ile de elde

edilmigtir.

Sekil 4.1. Algemy grafiksel kullanici arayizeyi
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Bilriinsel o6zelliklerin belirlenmesinde en basit yaklasim perde ve enerji dagiimlarinin
modellenmesidir. Ozellikler herbir cergeve icin, perde nin logaritmasi log(pitch), enerjinin
logaritmasi log-energy ve sesli cergeveler icin delta ozellikleridir. Bu 6zellikler UBM-GMM
(Universal Background Model-Gaussian Mixture Models) ile modellenmektedir. Daha az basit
olan bir yaklasim da, perde enerji ve isaret surelerinin modellenmesidir. Bu yaklagsimda perde
ve sayisal olarak sureleri ile etiketlenmis perde ve enerji izlerinin egimlerini agiklayan bir
semboller dizisi yaratmaktir. Bu Ozellikler ayrik sakli markov modelleri ile (DHMMs) ile
modellenmektedirler. Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 de sirasi ile bicimlendiriimis perde,

bicimlendirilmig enerji ve bunlara iligskin izler ve egimleri yeralmaktadir.

Sekil 4.2. Bigimlendirilmis perde (stylized pitch)

Sekil 4.3. Bigimlendirilmis eneriji (stylized energy)
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Sekil 4.4. Perde ve eneriji izleri ile egimleri

Temel bazi biiriinsel 6zellikler (Base prosodic features):

PAUSE_DUR: Kelime sinirindaki duragin suresidir. Eger bu sinir dalga bigimleri arasindaki
bir sinir ise, toplam durma suresi, sinirdan 6nceki dalga biciminde yeralan son kelimenin
sonundan (ayni konusmaciya iliskin konugsmalar bazinda) sinirdan sonraki dalga bigiminde
yeralan ilk kelimenin baglangicina kadar olan suredir. Eger 6nceki (sonraki) dalga bigimi
timuyle sessiz bir dalga bigimi ise o anki dalga bigimi igin ilk (son) durma slresi dncekinin ilk
¢ergevesinden (bir sonrakinin son ¢ergevesine kadar) alinir.

PATTERN BOUNDARY: PATTERN_NEXT_WORD ile birlestirlen PATTERN_WORD in son
“* veya “r’ sinin PATTERN_NEXT WORD dn ilkk “f" veya “r’ si arasindaki sinir
(PATTERN_WORD: Bu o6zellik; bir alcalan egim, bir sessiz bolge ve bir sinirdan onceki
kelimedeki ylkselen egimi temsil eden “f’, “uv’ ve “r’ dizisi ile tanimlanir. Bu dizi
min_frame_length den daha az ise stilize edilmis fO dosyasindaki f ler, “r’ ler veya “uv” ler
atlanir. Daha uzun diziler sadece bir “f”, “r’ ve “uv” ile temsil edilir. Farkli egimli “f’" veya “r’,
dizileri “ff” veya “rr” ile temsil ettirilir).

SLOPE_DIFF: Son non_zero (min_frame_length den uzun) kelime egimi ile bir sonraki
kelimenin ilk non_zero (min_frame_length den wuzun) edimi arasindaki farktir. Eger
min_frame_length zamanlarindan daha ¢ok olusan non_zero egime sahip olmayan kelimeler
var ise bu 6zellik “X” degerine sahip olur.

PAU_DUR_PREV: Bir 6nceki sinira iliskin degerler olup, PAU_DUR agiklamasinin aynisi
gecerlidir.

rp: gergek durak.

f0o (fundamental frequency) temelli bazi 6zellikler (fO derived features):

Onceki ve sonraki kelimelerin maksimum ve minimum degerlerinin oraninin logaritmasina
iliskin 6zellikler:

FOK_WRD_DIFF_HIHI_N=log(MAX_PWLFIT_FO / MAX_PWLFIT_FO0_NEXT)
FOK_WRD_DIFF_HILO_N=log(MAX_PWLFIT_FO0/MIN_PWLFIT_FO_NEXT)
FOK_WRD_DIFF_LOLO_N=log(MIN_PWLFIT_FO / MIN_PWLFIT_FO_NEXT)
FOK_WRD_DIFF_LOHI_N=log(MIN_PWLFIT_FO / MAX_PWLFIT_FO0_NEXT)
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FOK_WRD_DIFF_MNMN_N=log(MEAN_PWLFIT_F0 / MEAN_PWLFIT_F0_NEXT)
Bu ifadelerdeki MAX_PWLFIT_FO, MAX_PWLFIT_FO_NEXT, MIN_PWLFIT_FO,
MIN_PWLFIT_FO_NEXT, MEAN_PWLFIT_F0 ve MEAN_PWLFIT_FO_NEXT degerlerinin

tumu FO (temel frekans) degerleridir.

Uc¢ kelimelerdeki pitch degerlerinin oraninin logaritmasina iligkin bazi 6zellikler:
FOK_WRD_DIFF_BEGBEG=log(FIRST_PWLFIT_FO0 / FIRST_PWLFIT_FO_NEXT)
FOK_WRD_DIFF_ENDBEG=log(LAST_PWLFIT_FO0/FIRST_PWLFIT_FO_NEXT)
FOK_INWRD_DIFF=log(FIRST_PWLFIT_FO/LAST_PWLFIT_FO0)

Bu ifadelerdeki FIRST_PWLFIT_FO, LAST_PWLFIT_FO, FIRST_PWLFIT_FO_NEXT

degerleri FO (temel frekans) degerleridir.

Egimdeki normalizasyonlara iligkin 6zellikler:

SLOPE _DIFF_N: SLOPE_DIFF / SPKR_FEAT_SD_SLOPE

LAST_SLOPE_N: LAST_SLOPE / LAST_PWLFIT_FO

Bu ifadelerdeki SLOPE_DIFF, LAST_SLOPE ve LAST_PWLFIT_FO fO 6zellikleridir.
SPKR_FEAT_SD_SLOPE ise konusmaci temelli 6zelliklerden biridir.

Biiriinsel Ozellikler (prosodic features) den bazilar

s,n.

PAUSE_DUR: continuous.
PATTERN_BOUNDARY: X, f+f, f+r, r+f, r+r.
ENERGY_PATTERN_BOUNDARY: X, f+f, f+r, r+f, r+r.
SLOPE_DIFF: continuous.
ENERGY_SLOPE_DIFF: continuous.
SLOPE_LAST: continuous.
ENERGY_SLOPE_LAST: continuous.
SLOPE_LAST_N: continuous.
ENERGY_SLOPE_LAST_N: continuous.
WRD_FOK_DIFF_HIHI_N: continuous.
WRD_ENERGY_DIFF_HIHI_N: continuous.
WRD_FOK_DIFF_HILO_N: continuous.
WRD_ENERGY_DIFF_HILO_N: continuous.
WRD_FOK_DIFF_LOLO_N: continuous.
WRD_ENERGY_DIFF_LOLO_N:continuous.
WRD_FOK_DIFF_LOHI_N: continuous.
WRD_ENERGY_DIFF_LOHI_N: continuous.
FOK_WIN_DIFF_HIHI_N: continuous.
ENERGY_WIN_DIFF_HIHI_N: continuous.
FOK_WIN_DIFF_HILO_N: continuous.
ENERGY_WIN_DIFF_HILO_N: continuous.
FOK_WIN_DIFF_LOLO_N: continuous.
ENERGY_WIN_DIFF_LOLO_N:continuous.
FOK_WIN_DIFF_LOHI_N: continuous.
ENERGY_WIN_DIFF_LOHI_N: continuous.
WRD_FOK_DIFF_MNMN_N: continuous.
WRD_ENERGY_DIFF_MNMN_N: continuous.
FOK_WRD_DIFF_BEGBEG: continuous.
ENERGY_WRD_DIFF_BEGBEG: continuous.
FOK_WRD DIFF_ENDBEG: continuous.
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ENERGY_WRD_DIFF_ENDBEG: continuous.
FOK_INWRD_DIFF:continuous.
ENERGY_INWRD_DIFF: continuous.
PAU_DUR_PREV:continuous.

rp: continuous.
boundary (s veya n).

4.3.2 Biiriinsel Ozelliklerin Agik Kaynak Kodlu PRAAT Tabanh Purdue Prosodic

Feature Extraction Tool ile Cikariimasi

Bilrunsel dzellikleri ¢gikarmak amaci ile kullandigimiz SRI-International Speech Technology
and Research (STAR) Laboratory tarafindan geligtirilen Algemy yazilimiin yanisira agik
kaynak kodlu ve Praat tabanli bir yazilim olan ve Purdue Universitesi'nde geligtirilen Purdue
Prosodic Feature Extraction Tool dan yararlaniimigtir. Bu baglamda Algemy ile c¢ikarilan
bartnsel 6zelliklerin buylk bir kismi Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile de elde
edilmistir. Esasen bu yazilim SRI yazilimindan esinlenerek hazirlanmistir. Praat tabanli
Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile birinsel &ézelliklerin g¢ikarilmasi igin wav
formatinda hazirlanmis audio dosyalar ile bu dosyalara iligskin kelime ve sesbirim hizalarina
gereksinim vardir. Giris olarak audio veri ve zamanda hizalanmis kelime ve sesbirimler
verildiginde yazilim oOncelikle bazi temel eleman setlerini (6rnedin; ham perde,
bicimlendirilmis perde, sesli/sessiz bolutlemesi, duraklar, FO ve enerji ile iliskili bilesenler)
cikarmaktadir. Daha sonra sure istatistikleri (6rnegin; durak suresinin, sesbirim suresinin ve
son uyak suresinin ortalama ve varyans degerleri), FO a iligkin istatistikler (6rnegin; logaritmik
FO degerlerinin ortalama degeri ve degisinti) ve eneriji ile iligkili istatistikler hesaplanmaktadir.
Sure, FO ve enerji bilgisi ve istatistiklerin de yeralmasi ile her bir kelime siniri igin bartnsel
Ozellikler cikariimaktadir. Asagidaki cizelgede elde edilen hangi temel elemanlarin hangi
dzelliklerin gikariimasinda rol oynadiklari gorilmektedir. Ornegin; kelime hizalamasi, sire, FO
ve Enerji 6zelliklerinin timdndn hesaplanmasinda kullanilirken, sesli sessiz bdolltlemesi

sadece FO dzelliklerinin hesaplanmasinda kullaniimaktadir.

Dalva (2012), Revidi (2014), Dalva vd. (2014a, 2014b) tarafindan Praat ile gelistirilen
yazilimlar ve Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile, Tlurkce diline yapilan uyarlamalar
sayesinde burlnsel bilginin Tulrkge konusma verileri igin ¢ikariimasi gergeklestirilmistir.
Gelistirilen sistem ile yukarida detaylari ile verilen tim burtnsel 6zellikler kelime bazinda
cikarilmistir. Bartnsel bilgiler Turkge yayin konusma verileri igerisinde yeralan herbir

konusmaci i¢in (konugmaci bazli) ayri ayri ¢ikariimaktadir.
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Praat tabanli Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile Birtnsel bilginin ¢ikarilmasina
yonelik adimlar asagida belirtiimistir. Tablo 4.1 de burtnsel 6zelliklerin hesaplanmasinda
kullanilan temel elemanlar goésterilmektedir. Sekil 4.5 de Praat ile burinsel 6zelliklerin

¢ikariimasini gbsteren blok sema verilmektedir.

Tablo 4.1. Birlnsel 6zelliklerin (siire, FO ve enerji) hesaplanmasinda kullanilan temel elemanlar

Siire Ozellikleri FO Ozellikleri Eneriji Ozellikleri
\ \

Kelime

Phone

Sesli harf

Uyak

Sesli/Sessiz

Ham Pitch
Bicimlendirilmis Pitch
Pitch Egimi

Ham Enerji
Bicimlendirimis Enerji
Enerji Egimi

X|X|X[X|[X]|X]|X|2 |2 |2 |2

X|X| X |2 |2 |2 |<|X|X|X

2|2 || X[ X|X|[X]|X]|X|X
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Sekil 4.5. Praat ile burtinsel 6zelliklerin gikariimasi (zorlanmis hizalamalar ve audio dosyalari ile)

Purdue Prosodic Feature Extraction Tool un burtnsel dzelliklerin ¢ikarilmasinda yeralan iki
temel adim Sekil 4.6 da verildigi gibidir. Burada ilk adim temel o6zelliklerin ve istatistik
tablolarinin hazirlandigi Global istatistiklerin hesaplandigi adimdir. ikinci adim ise, temel

Ozellikler ve istatistik tablolarinin hesaplanmasi ile biriinsel ézelliklerin ¢ikarildigi adimdir.

Sekil 4.6. Praat ile burtinsel 6zelliklerin hesaplanmasi adimlari
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5. CO-TRAINING iLE CUMLE BOLUTLEME
(SENTENCE SEGMENTATION WITH CO-TRAINING)

5.1 Ciimle Bolutleme, Boosting ve Boosting Siniflandincilar
(AdaBoost)/BoosTexter/ICSIBoost

Tur (2000), Cuendet vd. (2006) ve Tur vd. (2006) tarafindan yapilan ¢calismalarda goésterildigi
uzere, cumle bolutlemede, otomatik konugma tanima sisteminden gelen kelimeler dizisi ve
komsu kelimeler arasindaki duraksama streleri dnemli ipuclari vermektedir. Ctiimle bélitleme
problemi, verilen bir 6zellik seti Uzerinden sinifin sonsal olasilik degerinin kestirimine goére
herbir kelime sinirinin bir sinif etiketi (s: cumle siniri olan veya n: cumle siniri olmayan) ile
iliskilendirildigi bir ikili siniflandirma problemi olarak ele alinabilir. Verilen bir kelime akigi veya

dizisi ({w, .. wy})icin amag, sinirlar ({g, ... ey} ee{sn}) icin siniflarin kestirimidir. Burada (
s,i=1..N), w, ve w,, arasindaki sinirdir. Genellikle bu, sonsal olasiligin pP(s; =k|q;), k e{s,n}
kestirimi icin siniflandiricinin egitiimesi ile yapilir. Burada o;, ler s; kelime siniri igin 6zellik
gbzlemleridir. ideal durumda, siniflandiricinin karari, en yiksek olasilik degerine P(s, =k|o;)
sahip siniftir. Bununla birlikte, cimle bolutleme islevinde cumle siniri igin olasilik P(s; =s|q;),

bir esik degeri ile karsilastirilir. Bu esik dederinin Uzerindeki olasilik degerlerinde karar cimle

siniri oldugu yénunde, aksi durumda ise cumle siniri olmadidi yéninde verilmektedir.

AdaBoost algoritmasi (Sekil 5.1) Freund ve Schapire (1990), Schapire (1990) ve Schapire
(2001) tarafindan onerilen ve siniflandirma ve 6zellik segimini ayni anda yapabilen bir
algoritmadir. Algoritmanin amaci, egitim ornekleri Uzerinden hesaplanan bir D dagihimina
bagl olarak dusuk hatal bir hipotez olusturmaktir. AdaBoost algoritmasi, her bir 6zellikten
zayif bir siniflandirici olusturulmasini ve bu zayif siniflandiricilardan kurulu bir komite
olusturulmasini temel alir. Zayif siniflandiricilarin karar sinirlari, her bir 6zellik i¢in pozitif ve
negatif érneklerin agirlikli ortalamasi alinarak hesaplanir. Daha sonra hata orani en dusuk
olan zayif siniflandiricilar kullanilarak guglid bir siniflayici olusturulur. Gugla siniflandiric

icerisinde yer almayan zayif siniflandiricilara iligkin 6zellikler elenmis olur.
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Baslangi¢ Durumunu Hazirlama:
1. Ornek uzayindan secilmis eJitim seti

S={(xy,y1) -, Cmyn)}, x€X ve y;eY=-1+1(ol mak Uzere).
2. Baslangic dagilimi Dl(i)=$ .
Al gori t ma:
- t=1,..,T ic¢in asagidakileri yinele
D; dagilimini kullanarak bir zayif
siniflandirici edit h;: X - R
hy nin agirliklarini (a;) belirle
egitim seti iizerinden dagilimi yenile:
Dt+1(i)=w, (Zyy, Diyq bir dadilim olacak
bi ¢i nde segitlmig bir normalizasyon faktdriidiir)
[ yi nel emeni n sonu.

En son deger:

fG) =¥ ah(x) ve H(x) =sign(f(x))

Sekil 5.1. ikili siniflandirma (binary classification) iglevi icin AdaBoost algoritmasi

5.2 Yari Ogreticili Ogrenme, Yari o6greticili Algoritmalardan Co-taining ve Co-

training Stratejilerinin Gelistirilmesi

Yari égreticili 3grenmenin amaci istatistiksel modelleri editmek icin gerekli olan veri miktarini
azaltmaktir. Gergcek yasam uygulamalarinin gogunda verilerin toplanmasi etiketlenmesinden
daha kolaydir. Ornegin, yayin haberlerinden audio isaretlerin kaydedilmesi, yaziimasi ve bazi
etiketler ile etiketlenmesinden daha kolaydir. Yari 6greticili 6grenme yontemleri, az miktarda
etiketlenmis veri ve oransal olarak daha yiksek miktarda etiketlenmemis verinin
bulundugunu varsayar. Bu durumda amag etiketlenmemis veriyi kullanarak sistemin
basarimini gelistirmektir. Butun yari 6greticili 6grenme yontemlerinde yapilan Oncelikle
varolan etiketlenmis veri kullanilarak bir baslangi¢ siniflandiricinin egitiimesidir. Daha sonra
temel dustince bu siniflandiricinin etiketlenmemis veriyi kullanarak etiketleme yapmasi ve
etiketlenmis bu yeni 6rneklerin siniflandirici basarimini arttirmasidir. Bu iglemin yinelemeli ve
her yinelemede az miktarda etiketlenen Orneklerin katiimasi ile yapilmasi etiketlenmemis
verinin artimsal bir bicimde kullanilmasini saglamaktadir. Bu durum, etiketlenmemis verinin
timundn kullaniimasi igleminden ¢ok farklidir ve modellerin davranigini belirgin bir bigcimde

degistirmektedir.

Cumle bolitleme islevi, otomatik konusma sisteminin ¢ikisindan elde edilen islenmemis
kelime dizisi bicimindeki kelimelerin cimle siniri olup olmamasina gére siniflandirildigi
(etiketlendigi) bir islevdir. Cimle bolatleme igin genellikle istatistiksel y6ntemler
kullaniimaktadir. Bununla birlikte, bu tir yaklagsimlar hazirlanmasi pahali, zaman ve isglci
gerektiren, oldukca belirgin miktarda etiketlenmis veriye gereksinim duyar. Bu dezavantaj az
miktarda etiketlenmis veri kullanilarak yari égreticili 6grenme algoritmalari ile daha yiksek

miktardaki veriyi otomatik olarak etiketlemek igin yeni metodlar bulunmasi gerekliligini ortaya
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cikarmistir. Bu kapsamda Guz vd. (2009) ve Guz vd. (2010) tarafindan vyapilan
calismalardaki amag, bicimbilgisel, s6zliksel ve burlnsel bilginin yari 6greticili 6grenme
algoritmalari ile cimle sinirlarinin belirlenmesinde kullaniimasinin saglanmasidir. Buradaki
¢alismanin en 6nemli amaci, sadece belirli bir miktarda cimle sinirlarinin etiketlenmis oldugu
verinin - mevcut oldugu durumlarda, verinin geri kalan etiketlenmemis kismini
etiketleyebilecek etkili ve vyeterli bir yari 6greticili makine o6grenme algoritmasinin

bulunmasidir.

5.2.1 Kendi Kendine Egitme (Self-training) Algoritmasi

Kendi kendine egitme en populer yari 6greticili 9grenme metodlarindan biridir. Kendi kendine
egitmede verilen model verinin etiketlenmemis kisminin siniflarini kestirmektedir. Daha sonra
otomatik olarak siniflandirilan ornekler egitme setine dahil edilmekte ve model yeniden
egitiimektedir. Bu iglem yinelemeli bir bicimde sUrdirtilmektedir. Yanlis bir bicimde
siniflandiriimis  6rnekler tarafindan getirilen gurultinin ortadan kaldiriimasi igin sadece
yuksek glvenilirlik ile siniflandiriimis érnekler kullanilir. Gergeklestirdigimiz ilk yari dgreticili
yaklagim yinelemeli kendi kendine egitme yaklagimidir. Bunu gergeklestirmemizin bir baska
nedeni ise bu yaklasimin gerceklestirdigimiz diger yari 6greticili 6grenme yontemleri ile
yapacadimiz performans karsilastirmalarinda ayri bir baseline olarak kullaniimasidir. Kendi
kendine egitmede Ozellik seti tek bir dzellikten (bakis) olusmakta ve sadece tek bir model
(bUrunsel, so6zcuksel veya bigimbilgisel) otomatik olarak kendi kendine oOrnekleri
etiketlemektedir. Kullandigimiz kendi kendine egitme algoritmasi kod taslag: ve akis semasi
sirasi ile Sekil 5.2 ve Sekil 5.3 de gosterilmektedir. Burada siniflandirma gurultisunu
indirgemek icin her bir yinelemede en guvenilir ornekler segilirken bir egik degeri ¢
tanimlanmistir. Deneylerimizde bu esik degeri editme parametrelerin optimize edildigi veri
seti (gelistirim seti) kullanilarak optimize edilecektir. Co-training ydnteminin performansini
degerlendirmek/karsilastirmak icin kendi kendine egitim yari ogreticili egitim algoritmasi
kullaniimigtir. Kendi kendine egitim icin, verilen model verinin etiketlenmemis kismi igin
cumle sinirlarini kestirir. Daha sonra ylksek guvenilirlik skorlari ile siniflandiriimig érnekler
egitim setine ilave edilirler ve model yeniden egitilir ve tum iglemler yinelenir. Co-training
deneyleri ile uyumlu olunabilmesi icin kendi kendine egitim tum ozelliklerin kullaniimasi ile
degil, burunsel, soOzcuksel ve bicimbilgisel modellerin ayri ayri kullanmasi ile

gerceklestiriimektedir.
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Baslangi¢ Durumunu Hazirlama:

L= {(xl’lﬁ)’ ey (xILIlYILI)}1 X = (xi,Pro'xi,Lex)-
2. Etiketlenmemis biiyiik bir &rnek seti (U),

U= (G, (o))

1. Elle etiketlenmis cok az miktardaki &rnek seti (L),

Al gori t ma:
- U#Q ve gelistirim seti Uzerinden hesapl anan hata
vakinsamadigi/artmadidi siirece asagidakileri yinele (1)
Modelin (M), tum 6zellikler ile (L) seti Uzerinden
egitilmesi
- Her bir x; € U icin asagidakileri yinele (2)
Eger IfM(Xl)l >0 ise U=U —{Xl‘}, L=LuU {xi,HM(xl-)}.
[ yi nel enmeni n sonu (2)
[ Yi nel emeni n sonu (1)

Sekil 5.2. Kendi kendine egitme (self-training) algoritmasi

Etiketlenen Orneklerin Egitim Verisine Eklenmesi

Sézcilksel, Biiriinsel ve - Model Sftandima

Bigimbilgisel Tabanli Elle V?arisi —»  Egitimi (Mex)

Etiketlenmis Veri (L) (Boosting) Pro

Self-Training \
Stratejisi
N Basarim

Etiketlenmemis Degerlendirmesi

Veri (U)

h

Y

Etiketlenen
\ Veri

indirgenmis
Etiketlenmemis Veri Seti
Bos mu?

indirgenmis

Veri

Etiketlenmemis —p——

Etiketlenen Orneklerin Etiketlenmemis Veri (U) den gikariimasi

Sekil 5.3. Kendi kendine egitme (self-training) akis semasi (flow chart)

5.2.2 Co-training Algoritmasi ve Co-training Stratejileri

Geleneksel tek bakis veya 6zellik kullanan makine 6grenme konseptinin tersine, ¢ok view i
yaklagimin 6zellik seti her biri ayirdedilebilir ve herbiri kendi kendine dgrenebilir yeterlikte iki
veya daha fazla farkh bakistan olusmaktadir (Hirschberg ve Nakatani,1996; Shriberg, 2000).
Bu iki yaklagsimin temel farki, ¢cok bakis kullanan yéntemde bunlar karsilikli birbirini egitirken
tek bakisl yontemde algoritma kendi kendini egitir. Co-training oldukga etkili bir yari 6greticili
makine dgrenme algoritmasidir. Bu algoritma goreceli olarak az miktarda olan etiketlenmis

bir veriden yararlanarak etiketlenmemis ¢ok miktardaki veriyi azar azar etiketleyen ve bunu
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yaparken de ¢oklu zayif siniflandiricilari kullanan bir algoritmadir. Co-training yaklasimindaki
temel varsayim, soézgelimi probleme 6zgu olarak kullanilan iki adet zayif siniflandiricidan
birinin, diger siniflandiricinin etiketlemeyi basaramadigi érnekleri etiketlemesidir. Boylelikle
siniflandiricilar kargilikh olarak birbirlerini egitmektedirler. Cimle bolutleme probleminin, Co-
training yontemine iliskin iki temel gerekliligi kargiladigi gercedi degerlendirildiginde, bu
yontem icin olduk¢ca uygun bir problem oldugu go6rulecektir. Co-training metodunun
uygulanmasi igin saglanmasi gereken iki gereklilik veya kosul, veri setinin iki ayri ve dogal
bakis veya 6zellik setinden olugsmasidir. Bu projede climle bdlutlemesi igin kullanilan olan Gg
ayri dogal Ozellik seti burunsel, sdozciksel ve bigimbilgisel bilgiyi tagiyan veri setleridir. Co-
training her bir bakigta bir hipotez 6grenmeyi baz alan ve etiketlenmemis érnekler Gzerindeki
yapilan en givenilir kestirimlerin egitme setine yinelemeli olarak eklendigi en etkin ¢oklu
bakis yari dgreticili makine 6grenmesi yaklagsimlarindan biridir. Co-training yaklasimimiz bir
cok adimdan olugsmaktadir. Ornek olarak sadece biriinsel ve sozciiksel veriler olmasi
durumunu ele alalim. ilk adimda sadece elle etiketlenmis az miktardaki veriyi (L) baz alarak
sadece burlnsel ve sdzcuksel bilgiyi kullanan iki ayri model (Blrinsel model: Mp,, ve
Sozcuksel model: M o) egitimektedir. Daha sonra bu modeller kullanilarak U verisinin
etiketlenmemis kismina iliskin cumle sinirlarinin  kestiriimesi gerceklestiriimektedir.  x;
ornekleri her iki durumda da guvenilirlik degerlerine gore siraya dizilmektedirler. Bu noktada,
her iki taraftan 6rnek setlerini bulabilmek igin farkli drnek secim metodlari uygulanmistir.
Burada sadece burinsel ve sdzcuksel bilginin birlikte kullanildigi Co-training algoritmasi
verilmigtir. Bunlarin disinda bigimbilgisel 6zelliklerin de Co-training de kullaniimasi ile farkli
kombinasyonlarda 6zellik setleri olusturularak deneyler tekrarlanmaktadir. Co-training genel
akis semasi Sekil 5.4 de, co-training stratejilerine (uzlasma, uzlasmama ve self-combined)

iliskin algoritmalarin kod taslaklari ise sirasi ile Sekil (5.5, 5.6, 5.7) de gosterilmektedir.
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Etiketlenen Orneklerin Egitim Verisine Eklenmesi

Soézciiksel-Buriinsel
(Sozcuksel_—_l‘:’_!9|mb|lg|sel v.'. Biiriinsel Model
ve Burilnsel Egitim L L Siniflandirici
L - .. Verinin —» Egitimi |—» T
Bigimbilgisel) Bilgi Verisi Ayrimasi (Boosting) (Mpro)
Tabanl Elle Etiketlenmis 4 9 —
Veri (L) t
Co-Training v
Stratejisi .
Basarim Etiketlenen
"I Degerlendirmesi| \ Veri
A
Etiketlenmemis — [
Veri (U) Sozcliksel Model Siniflandirici
» Verinin —» Egitimi —» )
Ayrilmasi (Boosting) Lex
Sézcuksel
Veri nin
indirgenmig indirgenmisg | Ayrimasi |
Etiketlenmemis Veri Seti Etiketlenmemis
Bos mu? Veri -
Burinsel
\—> Veri nin
Ayrilmasi

Etiketlenen Orneklerin Etiketlenmemis Veri (U) den gikariimasi

Sekil 5.4. Co-training (es 6grenme) akis semasi (flow chart)

5.2.21 Uzlagma/Uyusma (Agreement) Stratejisi
Bu stratejide, hem burtnsel model hem de sbzciksel modelin her ikisi igin de sadece en
yuksek guvenilirlik sayilarina sahip ornekler dikkate alinmaktadir. Bu ornekler bu iki ayr

birtnsel ve sdzciiksel modellerin egitim setlerine ilave edilerek bu islem tekrarlanmaktadir.
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1.

2.

-

l

l

Baslangi¢ Durumunu Hazirlama:

Elle etiketlenmis cok az miktardaki &rnek seti (L),

L= {(x1:J/1): ey (lellYILI)}1 X = (xi,Pro'xi,Lex)-

Etiketlenmemis biiyiik bir &rnek seti (U), U={(x1),..., (x|u|)}.

Al goritna:

U#® ve gelistirim seti Uzerinden hesapl anan hata
vakinsamadigi/artmadidi siirece asagidakileri yinele (1)
L den iki setin
Lpro = {(xl,Pro'Y1)' - (XILI,Pro'yILI)}
Liex = {(xl,Lex' Y1)v - (xILI,Lex'yILI)}
el de edi | mesi
Lpyo kullanilarak Mp,, siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
Liey kullanilarak M., siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
Her bir x; € U ic¢cin asagidakileri yinele (2)
Eer (3) her iki modelin kestirdigi
siniflar birbirine esit; HMpm(xi,Pro)=HMLex(xi,Lex)
ve giivenilirlik skorlarinin toplami
|futp,o (Xipro)| + |Huy,,(Xisex)| > 6  belirli bir esik
degerinden 6 blylk ise
Etiketlenmemis veri setinden ilgili Ornekleri
cikar; U=U-—{x}
Etiketlenmis veri setine ilgili &rnekleri
kestirilen etiketleri ile birlikte ekle;
L =L U {(xi, [Hup,, (Xipro) = Huy,o (Xisex)])}
Eder in sonu (3)
Yi nel emeni n sonu (2)
Model in (M), tum 6zellikleri ile (L) seti Uzerinden
egitilmesi
Yi nel emenin sonu (1)

Sekil 5.5. Co-training uzlasma (agreement) algoritmasi

5.2.2.2

Bu stratejide, bir modelle en yliksek guvenilirlik skorlari ile etiketlenmis ve fakat diger model
ile en duslk guvenilirlik skorlari ile etiketlenmis érnekler dikkate alinmaktadir. Bu drnekler
diger modelin egitim setine eklenmektedir. Buradaki amag, siniflandiriimasi gig¢ yeni
ornekleri diger modele katmaktir. Bu islem, modellerin gelistirim setinde artik bir iyilestirme
yapmamasina kadar yinelenebilir. Daha sonra, modellerden biri, modelleri birlestirmek igin

otomatik veya elle etiketlenmis o6rneklerin hem burinsel hem de sdzclksel o&zelliklerini

Uzlasmama/Uyusmama (Disagreement) Stratejisi

kullanarak yeni bir tek model egitebilir.
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Baslangi¢ Durumunu Hazirlama:
1. Elle etiketlenmis cok az miktardaki &rnek seti (L),
L= {(x1:Y1): ey (lellYILI)}1 Xi = (xi,Pro'xi,Lex)-
2. Etiketlenmemis biiyiik bir &rnek seti (U), U:={Cﬁ)“", (MUO}
Al goritna:
L den iki setin
Lpro = {(xl,Pra' }’1). ey (xILI.PTD' Y|L|)}
Liex = {(xl,Lex' }’1): ey (x|L|,Lexr Y|L|)}
el de edil nesi
Diger iki setin Upp, = UL, =U el de edil nesi
- Upro #0 Ve Uiy #@ ve gelistirim seti Uzerinden hesapl anan hata
yakinsamadigi/artmadidi siirece asadidakileri yinele (1)
Lpyo kullanilarak Mp,, siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
Liey kullanilarak M., siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
- Her bir x; € Uy, icin asadidakileri yinele (2)
- Eer (3) glivenilirlik skorlarinin farka
|fitpro ipro)| = [futyey (XiLex)| > 61 belirli bir esik
degerinden 6; biylk ise
Upex = Upex — {x;}
Liex = Lpex U {(xi,Lexr HMpm (xi,Pro))}

L=Lvu {(xilHMPro(xi'Pro))}

[ ] Eer in sonu (3)
] Yi nel emeni n sonu (2)
- Her bir x; € Up,, icin asadidakileri yinele (4)
- Eger (5) glvenilirlik skorlarinin farki
|fyum(xu£x)|—|fMﬁm(xUWa)|>»92 belirli bir esik
dederinden 6, blylk ise
Upro = Upro — {xi}
Lpro = Lpro U {(xi,PrOlHM,_gx (xi,Lex))}
L=LuU {(xifHMLex(xi,Lex))}
[ | Eer in sonu (5)
[ Yi nel emeni n sonu (4)
Modelin (M), tum 6zellikleri ile (L) seti Uzerinden
egitilmesi
[ Yi nel emeni n sonu (1)

Sekil 5.6. Co-training uzlasmama (disagreement) algoritmasi

5.2.2.3 Self-Combined Stratejisi
Bu yaklagimda, kendi kendine egitim stratejisi kullanilarak buriinsel ve s6zcuksel modellerin
kendilerinin herbir iterasyonda aldigi guvenilirlik skorlarinin en ylksegine sahip olan érnekler

dikkate alinmaktadir.
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Baslangi¢ Durumunu Hazirlama:
1. Elle etiketlenmis cok az miktardaki &rnek seti (L),
L= {(x1:Y1): ey (lel:yILI)}1 Xi = (xi,Prorxi,Lex)-
2. Etiketlenmemis biiyiik bir &rnek seti (U), U:={Cﬁ)“", (MUO}
Al goritna:
1ki setin Uppp = Upex = U el de edil mesi
- Upro #0 Ve Upey # @ Ve gelistirim seti Uzerinden hesapl anan hata
vakinsamadigi/artmadidi siirece asagidakileri yinele (1)
L den iki setin
Lpro = {(xl,Pro:yl)r ey (xILI,Pror.VILI)}
Liex = {(xl,Lex' yl)' - (xILI,Lex'yILI)}
el de edi | mesi
Lpyo kullanilarak Mp,, siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
Liey kullanilarak M., siniflandiricisinin
(modelinin) egitilmesi
- Her bir x; € Up,, icin asagidakileri yinele (2)
- Eger (3) |fup,,(xipro)| > 61 ve
Hitpy,(Xipro) = Hupo,(Xisex) 15€
Upro = Upro — {xi}
Upex = Upex — {xi}
Lpro = Lpro U {(xi,P‘ro'HMpm (xi,Pra))}

L=LU {(xi'HMPro(xi'Pro))}

] Eger in sonu (3)
] Yi nel emeni n sonu (2)
- Her bir x; € Uy, icin asadidakileri yinele (4)
- Eger (5) |fu,,,(Xirex)| >02 ve
HMLex(xi,Lex) = HMpm(xi,Pro) i se
Uex = Upex — {xi}
Upro = Upro — {xi}
Liex = Liex U {(xi,Lex' HM,_gx (xi,Lex))}
L =L {(x Hu, (i ex) )}
[ Eger in sonu (5)
[ Yi nel emeni n sonu (4)
Modelin (M), tum 6zellikleri ile (L) seti Uzerinden
egitilmesi
[ Yi nel emeni n sonu (1)

Sekil 5.7. Co-training self-combined algoritmasi
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6. DENEYLER VE SONUCLAR

6.1 Farkh Biiriinsel Ozellik Setlerinin Cikarilmasi ve Ciimle Boliitleme

Performanslarinin Karsilastiriimasi:

Tablo 6.1 de verilen herbir konusmaci icin tek, ikili ve Gg¢li olmak Uzere 9 farkli birlnsel
Ozellik seti olusturulmustur. Tablo 6.1 ve Tablo 6.2 de sirasi ile bu konusmacilara iliskin veri
blyuklikleri ve kullanilan birinsel 6zellik setleri yeralmaktadir. Burada M1; slre, perde ve

enerji 6zelliklerinin etkin olanlarindan olusturulmus 6zel bir birlnsel 6zellik setidir.

Tablo 6.1. Konugsmaci bazli konusma veri setleri

Veri Bilyiikligi (W: Kelimeler, S: Ciimleler, K=10°)
Konusmaci ID Egitim Geligtirim Test

(W) (S) (W) (S) (W) (S)
Konusmaci 1 10K 660 4K 282 6K 419
Konusmaci 2 10K 720 4K 283 6K 445

Konusmacilara iliskin 0.5K, 1K, 2K, 4K, 6K, 8K ve 10K buyukltklerinde egitim setleri
olusturulmustur. Herbir konusmaci igin 10-kez capraz dogrulama metodu kullaniimigtir.
Herbir burlnsel set igin egitim modelleri olusturulmus ve gelistirim seti Uzerinde parametreler

optimize edildikten sonra test set lGizerinde F-measure ve NIST degerleri dlgctlmustar.

Tablo 6.2. Burunsel 6zelliklerin icerik ve buyuklikleri

Ozellik Kodu icerik Buyuklik
(6zellik
sayisl)

Dur+E+F, (Sire+En+ Fp) | Stre, Durak, Enerji ve Perde 222

6zellikleri

All (Tum) Tum burunsel 6zellikler 222

Dur+M1 (Sure+M1) Sure, Durak ve M1 dzellikleri 94

Dur+Fy (Sure+ Fy) Sure, Durak ve Perde 6zellikleri 142

M1 (M1) M1 ozellikleri 33

Dur+E (Sire+En) Sure, Durak ve Eneriji 6zellikleri 146

Dur (Sire) Sure ve Durak 6zellikleri 66

Fo (Fo) Perde 6zellikleri 76

E (En) Enerji 6zellikleri 80

Konusmacilara iliskin sonuglar Tablo 6.3 ve Sekil 6.1, Sekil 6.2, Sekil 6.3 ve Sekil 6.4 de
verilmektedir. Konusmaci bazli deneylerde sire, perde ve enerji tabanl buriinsel 6zellik
setlerinin cimle bdlitleme basarimlar karsilastirildiginda, basarim siralamasinin biyikten
kiguge dogru; slre tabanh, perde ve enerji tabanli 6zellik setleri olarak siralandigi
gorulmektedir. Bu sonug 0zellikle sure tabanli ve duraklama ozelliklerinin cumle sinirlarinin
kestiriminde onemli ipuglari olduklarini ortaya koymaktadir. Ayrica sadece 94 adet burunsel

Ozellikten olugan Dur+M1 (Sure+M1) burtnsel 6zelliklerinin birlikte kullaniimasi ile 222 adet
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olan tim bdurinsel 6zelliklerin kullaniimasi durumundaki basarima oldukg¢a yakin sonuglar
elde edilmistir. Bu durumda ¢ok daha az birinsel 6zellik kullaniimasi ile daha hizli egitim
suregleri gerceklestiriimektedir. Diger taraftan Dur+M1 ile yiksek basarimi beklenen Dur+FO0
(142 o6zellik) dan daha iyi sonuglar elde edilmigtir. Ayrica olusturdugumuz ve sadece 33
Ozellikten meydana gelen M1 burunsel 6zellik setinin kullaniimasi ile %90 duzeylerinde F-
measure degerleri elde edilmigtir (Dalva vd., 2014a; Dalva vd., 2014b).

Tablo 6.3. Birinci ve ikinci konusmacilarin ortalama F-measure ve NIST hata oranlari

Egitim Seti: Konusmaci 1 Egitim Seti: Konusmaci 2
Test Seti: Konusmaci 1 Test Seti: Konugsmaci 2
Ozellik Kodu | F-measure (%) | NIST(%) F-measure (%) | NIST(%)
Dur+E+Fg 91.63 16.24 94.06 11.55
All 91.59 16.31 93.84 11.94
Dur+M1 91.13 17.25 93.82 11.98
Dur+ Fo 91.01 17.58 92.93 13.71
M1 90.02 19.60 91.69 16.07
Dur+E 88.89 21.49 91.43 16.66
Dur 86.99 25.19 91.32 16.88
Fo 77.31 42.52 82.41 33.26
E 64.86 62.51 53.09 80.21
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Sekil 6.1. Konusmaciya iliskin F-measure skorlari
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Sekil 6.2. Konugmaciya iliskin NIST hata oranlari
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Sekil 6.3. Konusmaciya iliskin F-measure skorlari
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Sekil 6.4. Konugmaciya iliskin NIST hata oranlari

6.2 Co-Taining ile Ciimle Béliitleme Deneylerine iligkin Veri Seti Profili
Yapilan deneylere iligkin kullanilan egitim seti, gelistirim seti ve test set in yeraldigi veri profili
Tablo 6.4 ve Tablo 6.5 de verilmektedir. Deneylerde kullanilan gelistirim ve test kiimeleri hem

Praat hem de Algemy kullanilarak elde edilen verilerden olusmaktadir.

Tablo 6.4. Veri seti profili

Training Set Kelime Siniri Sayisi Cimle Siniri Sayisi Kelime Sayisi
Praat 57332 4043 61375
Algemy 0 0 0
Toplam 57332 4043 61375
Development Set Kelime Siniri Sayisi Cumle Sinirt Sayisi Kelime Sayisi
Praat 11549 816 12365
Algemy 8546 622 9168
Toplam 20095 1438 21533
Test Set Kelime Siniri Sayisi Cumle Sinirnt Sayisi Kelime Sayisi
Praat 11572 808 12380
Algemy 8578 592 9170
Toplam 20150 1400 21550
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Tablo 6.5. Praat tabanli purdue prosodic feature extraction tool kullanilarak olusturulan verinin profili

Set Kelime Sinin | Cimle Siniri | Toplam Kelime
Training Set 57332 4043 61375
Development Set 11549 816 12365
Test Set 11572 808 12380

Egitim Seti: Egitim Seti'nde yeralan kayitlara iligkin konugmaci bazli kelime ve cumle
sayllari ile birlikte ortam bilgisi Tablo 6.6 da kayit ortami bazl kelime ve cimle sayilarini

gosteren bilgiler Tablo 6.7 de yeralmaktadir.

Tablo 6.6. Egitim seti konugmaci bazl kelime ve climle sayilari ile ortam bilgisi

Konusmaci Cinsiyeti | Ortam Kelime Sinin Cilmle Siniri Toplam Kelime
Alparslan Esmer E Stiidyo 9541 700 10241
Alparslan Esmer E GUralta 2588 222 2810
Arzu Cakir K Telefon 2987 175 3162
Aydan Kizildagh E Studyo 600 37 637
Baris ornalli E Stiidyo 1554 117 1671
Cem Dalaman E Stiidyo 3484 181 3665
Cem Dalaman E Gdaralta 316 16 332
Deger Akal K Telefon 2896 170 3066
Deger Akal K Guridltd 706 46 752
Devrim Cubukcu E Stiidyo 3912 292 4204
Devrim Cubukgu E GUralta 624 61 685
Elif Ozmenek K Stldyo 2584 145 2729
Elif Ural K Telefon 1071 71 1142
Giiven Ozalp E Stiidyo 2542 159 2701
Hale Ebiri K Stidyo 15686 1172 16858
Hale Ebiri K Guralta 2557 218 2775
Hulya Polat K Stidyo 724 58 782
Mevlat Katik E Telefon 1363 68 1431
Ozge Oviin K Stiidyo 1123 81 1204
Ozge Oviin K Guirlilti 474 54 528
Toplam 57332 4043 61375

Tablo 6.7. Egitim seti kayit ortami bazl kelime ve cimle sayilari

Ortam Kelime Sinirt | Cimle Sinin | Toplam Kelime
Studyo 41750 2942 44692
Girilta 7265 617 7882
Telefon 8317 484 8801
Toplam 57332 4043 61375

Egitim seti, tim deneylerin baslangicinda kayit tarihlerine gore (g farkli sekilde siralanmis (3-
kez) ve deney baslangiglarinda ilk 1K (1000), 3K (3000), 6K (6000) adet kelime kullaniimistir.
Baslangi¢ egitim setlerine iliskin kelime ve climle sayilari Tablo 6.8 de verilmektedir. EgJitim
seti, kayit tarihi bazinda siralandidi icin kayit ortami bazli kelime ve cumle sayilari verinin

tamaminda ve Tablo 6.8 de yer alan altkimelerde benzerlik gdstermektedir.
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Tablo 6.8. Baslangi¢ egitim seti verilerine iligkin bilgiler

Siralama No | Kelime Sinirt | Ciimle Sinin | Toplam Kelime
934 66 1000
Siralama 1 2801 199 3000
5605 395 6000
933 67 1000
Siralama 2 2800 200 3000
5610 390 6000
931 69 1000
Siralama 3 2800 200 3000
5584 416 6000

Geligtirim Seti: Gelistirim Seti'nde yeralan kayitlara iligkin konusmaci bazli kelime ve cumle
sayilari ile birlikte ortam bilgisi Tablo 6.9 da kayit ortami bazli kelime ve cUmle sayilarini
gosteren bilgiler Tablo 6.10 da yeralmaktadir. Burada gdsterilen veri seti, deneylerde

kullanilan gelistirim setinin bir alt kimesidir.

Tablo 6.9. Gelistirim seti konugsmaci bazl kelime ve climle sayilari ile ortam bilgisi

Konusmaci Cinsiyeti | Ortam | Kelime Sinin Cilmle Siniri Toplam Kelime
Alparslan Esmer E Stiudyo 2021 147 2168
Alparslan Esmer E Girdlta 674 64 738
Arzu Cakir K Telefon 279 20 299
Aydan Kizildagh E Stiudyo 9 7 98
Baris Ornalli E Stlidyo 178 11 189
Cem Dalaman E Stidyo 609 30 639
Cem Dalaman E Gurdlta 1283 71 1354
Deger Akal K Telefon 952 57 1009
DevrimCubukcu E Studyo 921 71 992
DevrimCubukcu E Gurilta 104 9 113
Elif Ozmenek K Stidyo 396 26 422
Elif Ural K Telefon 248 14 262
Giiven Ozalp E Stidyo 475 31 506
Hale Ebiri K Studyo 1857 146 2003
Hale Ebiri K Girdlta 670 65 735
Mevlut Katik E Telefon 578 30 608
Ozge Oviin K Studyo 108 8 116
Ozge Oviin K Glirliltl 105 9 114
Toplam 11549 816 12365

Tablo 6.10. Gelistirim seti kayit ortami bazli kelime ve ciimle sayilari

Ortam Kelime Siniri Ciamle Sinin Toplam Kelime
Studyo 6656 477 7133
Garalta 2836 218 3054
Telefon 2057 121 2178
Toplam 11549 816 12365

Test Set: Test Seti’'nde yeralan kayitlara iliskin konusmaci bazli kelime ve cumle sayilari ile

birlikte ortam bilgisi Tablo 6.11 de kayit ortami bazli kelime ve cumle sayilarini gdsteren
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bilgiler Tablo 6.12 de yeralmaktadir. Burada gosterilen veri seti, deneylerde kullanilan test

setinin bir alt kimesidir.

Tablo 6.11. Test seti konugsmaci bazli kelime ve cimle sayilari ile ortam bilgisi

Konusmaci Cinsiyeti | Ortam Kelime Sinin Cimle Siniri Toplam Kelime
Alparslan Esmer E Studyo 1816 135 1951
Alparslan Esmer E Garalta 343 33 376
Arzu Cakir K Telefon 430 22 452
Aydan Kizildagh E Studyo 186 18 204
Baris Ornalli E Stiidyo 416 33 449
Cem Dalaman E Studyo 962 41 1003
Cem Dalaman E Garalta 293 18 311
Deger Akal K Telefon 1312 78 1390
Deger Akal K Gurdltd 254 16 270
Devrim Cubukgu E Studyo 487 43 530
Devrim Cubukgu E GUralta 111 12 123
Elif Ozmenek K Stlidyo 151 10 161
Elif Ural K Telefon 227 14 241
Giiven Ozalp E Studyo 594 38 632
Hale Ebiri K Stidyo 2414 179 2593
Hale Ebiri K Guraltd 525 44 569
Hulya Polat K Stidyo 127 9 136
Mevlit Katik E Telefon 276 13 289
Ozge Oviin K Stiidyo 548 39 587
Ozge Oviin K Guriltd 100 13 113
Toplam 11572 808 12380

Tablo 6.12. Test seti kayit ortami bazli kelime ve climle sayilar

Ortam Kelime Siniri Cumle Sinir Toplam Kelime
Stidyo 7701 545 8246
Gurultd 1626 136 1762
Telefon 2245 127 2372
Toplam 11572 808 12380

6.3 Kullanilan Sézciiksel, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Deneylerin timunde kullanilan soézcuksel, burinsel ve bigimbilgisel 6zellikler asagida
verilmektedir. Bu baglamda 34 adet burunsel 6zellik, 6 adet sdzcuksel 6zellik ve 10 adet
bicimbilgisel 6zellik kullaniimigtir.

Sozciiksel Ozellikler: Deneylerde toplam 6 adet s6zciksel 6zellik kullaniimigtir.
LEX PREVIOUS: text.

LEX CURRENT: text.

LEX NEXT: text.

LEX CURRENT NEXT: text.

LEX PREVIOUS CURRENT: text.

LEX TRIAGRAM: text.

Biiriinsel Ozellikler: Deneylerde toplam 34 adet burtinsel 6zellik kullaniimistir.
PAUSE DUR: continuous.

PATTERN_BOUNDARY$: text.

SLOPE_DIFF: continuous.

45



ENERGY PATTERN BOUNDARY: text.
ENERGY SLOPE DIFF: continuous.
FOK_WORD DIFF HIHI N: continuous.
FOK _WORD DIFF HILO N: continuous.
FOK_WORD DIFF LOLO N: continuous.
FOK WORD DIFF LOHI N: continuous.
FOK_WORD DIFF MNMN N: continuous.
FOK_WIN DIFF HIHI N: continuous.

FOK WIN DIFF HILO N: continuous.

FOK WIN DIFF LOLO N: continuous.

FOK WIN DIFF LOHI N: continuous.

FOK _WORD DIFF BEGBEG: continuous.
FOK_WORD DIFF ENDBEG: continuous.
FOK_INWORD DIFF: continuous.

LAST SLOPE: continuous.

LAST SLOPE N: continuous.
ENERGY WORD DIFF HIHI N: continuous.
ENERGY WORD DIFF HILO N: continuous.
ENERGY WORD DIFF LOLO N: continuous.
ENERGY WORD DIFF LOHI N: continuous.
ENERGY WORD DIFF MNMN N: continuous.
ENERGY WIN DIFF HIHI N: continuous.
ENERGY WIN DIFF HILO N: continuous.
ENERGY WIN DIFF LOLO N: continuous.
ENERGY WIN DIFF LOHI N: continuous.
ENERGY WORD DIFF BEGBEG: continuous.
ENERGY WORD DIFF ENDBEG: continuous.
ENERGY INWORD DIFF: continuous.
ENERGY LAST SLOPE: continuous.
ENERGY LAST SLOPE N: continuous.
PAUSE DUR PREV: continuous.

Bicimbilgisel Ozellikler: Deneylerde toplam 10 adet bicimbilgisel 6zellik kullaniimigtir.
lastMarkerA3sg: 1 ,0.

lastMarkerNom: 1, O.

lastIGhasVerb: 1, 0.

lastPOS: Adj, Adverb, Conj, Det, Dup, Interj, Noun, Num, Postp, Pron, Ques, Verb.
PrevLast3: text.

CurrentlLasr3: text.

NextLast3: text.

PrevCurrentLast3: text.

CurrentNextLast3: text.

PrevCurrentNextLast3: text.

6.4 Deneysel Basarim Degerlendirme Olgiitleri

Deneylerimizde kullandigimiz basarim degerlendirme olgutleri (evaluation metrics)
literatirde Cumle Bolitleme basarim analizlerinde genel olarak kullanilan F-measure ve
NIST hata orani dir.

NIST hata orani; yanlis karar verilen cimle siniri kararlarinin sayisinin referans cimle siniri
sayisina oranidir.

fatfy

NIST = P

F-measure ise kesinlik (precision) ve geri getirme (recall) nin harmonik ortalamasidir.
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2 X precision X recall

F —measure = —
precision + recall

t t
P recall =—2=2
tp+fp tp+/n

precision =

Burada f, : yanlig negatif, f, : yanhs pozitif, ve t,, : gergek pozitif tir.

6.5 Algoritmalar

6.5.1 Kendi Kendine Egitme Algoritmasi

Giriste bulunan veriler:

Egitim seti: Clmleler bozulmayacak sekilde, drnekler Gg farkli siralama ile bulunmaktadir.
Gelistirim seti: Algoritma akisi boyunca sabit kalacaktir.

Test seti: Algoritma akisi boyunca sabit kalacaktir.

Asagidaki algoritma, Egitim setinin Ug¢ farkl siralama bicimi icin ayri ayri uygulanacaktir.

Asama 1: Egitim kiimesinin, etiketlenmis (L) kiime ve etiketlenmemis (U) kiime olmak Uzere
iki kimeye bolinmesidir.

Egitim kiimesi, etiketlenmis (L) ve etiketlenmemis (U) olmak Uzere iki ayri kimeye ayrilir. L
kimesinin icerisinde baslangi¢c olarak 1000, 3000 veya 6000 kelime, onlara karsi gelen
Ozellikler ve orjinal etiketleri ile bulunur. U kimesi ise geriye kalan kelimeler, onlara karsi
gelen Ozellikler ve orjinal etiketleri ile bulunur.

Asama 2: Baslangi¢ (Baseline) modelinin egitimidir.

Not: Algoritma boyunca tim model egditimleri, gelistirim kimesi Gzerindeki hatayr minimize
eden icsiboost (Favre vd., 2007) iterasyonu sayisi ile yapilmaktadir. Maksimum icsiboost
iterasyonu limiti 2000 iterasyon olarak belirlenmistir.

Asama 3: Kendi kendine egitim stratejisinin baglangicidir. Agagidaki adimlar 25 kere
tekrarlanacaktir. Her tekrarda, miktari (100, 250, 500, 1000, 1500) kadar en iyi érnek U
kimesinden hipotez edilen etiketleri ile beraber L kimesine tasinir ve U kimesinden
kaldirilir. Bu tagima iglemi asagidaki kurallara goére yapilir.

Asama 3a: En son egitilen guncel model ile, U kimesinin hipotez etiketleri ve boosting
skorlari elde edilir.

Not: Baslangi¢ olarak baseline model kullanilir. Daha sonraki tekrarlarda Asama 3d’de
egditilen modeller kullanilacaktir.

Asama 3b: U kumesinin icerisinde yer alan 6rnekler ve bu 6rneklere kargi disen hipotez

etiketleri, bu 6rneklere karsi disen mutlak boosting skorlarina gére azalan sekilde siralanir.
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Asama_3c: Mutlak boosting skorlari en yiiksek olan ilk artis miktari (Or: 100 adet) kadar
ornek, oOzellikler ve glincel modelin hipotez ettigi etiketleri ile L kimesine eklenir ve bu
ornekler U kiimesinden c¢ikartilir. Bu asama sonunda eger artis miktari 100 ise, L kiimesinin
yeni eleman sayisi L+100, U kimesinin yeni eleman sayisi U-100 olmugtur. U kimesinde
kalan elemanlar orjinal etiketleri ile kalirlar.

Asama 3d: Guncel L kimesi kullanarak model egitimi Asama 2’de agiklanan bigimde yapilir.
Bdylece model guncellenir.

Asama 3e: Agsama 3d’de egitilen modelin gelistirim seti ve test seti Uzerinden F-measure
basarimlari ve NIST hata oranlar gincel L kimesinin eleman sayisi ile beraber kaydedilir.

25 tekrar heniiz bitmediyse Asama 3a’ya donalir.

6.5.2 Kendi Kendine Egitme Algoritmasi Kod Taslagi:
e Lex, Pros, Morp, Lex+Morp, Lex+Pros, Pros+Morp 6zellik setleri ile,
¢ Baslangi¢ olarak 1000, 3000 ve 6000 kelimeden olusan L kimesi ile,
e 25 tekrarla,
e Her tekrarda 100, 250, 500, 1000, 1500 kelimelik artis miktarlari ile ¢alistiriimistir.

Baslangig:
1. El ile etiketlenmis kiiciik bir L (etiketlenmis veri) kunesi
L= {(x1:3’1): ey (lelrylLI)}
X = (xi,features) vey; =Y € {s,n}

2. Etiketlenmemis biiyiik U (etiketlenmemis veri) klmesi

U= {(xs, o, Xj01)}

Algoritma:
while U+ 0
gelistirim seti iizerinde hata orani artmadidi veya sabit kalmadigi slrece
Do
L verisi kullanilarak M modeli editilir
for i=1:|U] (Tim U elemanlari icin)
it |fu(x)l >0
U=U-{x}
L= LU {x; Hy(x)}
end if
end for
end while

6.5.3 Co-Training Algoritmalari

Co-Training algoritmalarinin, Kendi Kendine Egitme algoritmasindan en 6nemli farki bu
algoritmalarin tek bakigh degil, iki bakigli algoritmalar olmasidir. Bu galismada Ug farkh Co-
Training stratejisi kullaniimistir. Bagka bir deyisle, ayni érneklerin iki farkli modelden gelen

hipotez etiketlerinin ve boosting skorlarinin kullanimi ile ¢aligir. (Ornegin: Bakig1: Biriinsel
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model, Bakis2: Sozcliiksel model.) Bu stratejiler; uzlasma, uzlasmama ve self-combined
stratejisi adlari ile anilacaktir. Her g stratejinin de baslangic asamasi ortaktir. Co-Training

algoritmalari egitim kiimesinin g farkli dizilimi icin ayri ayri uygulanmistir.

6.5.3.1 Co-Training Algoritmalar’nin Baglangi¢ Asamasi
Giriste bulunan veriler kullanilacak olan her iki bakisa ait 6zellikleri de (bakis1, bakis2) icerir.
Egitim seti: Climleler bozulmayacak sekilde, érnekler lg farkli siralama ile bulunmaktadir.
Gelistirim seti: Algoritma akisi boyunca érnekler sabit kalacaktir.
Test seti: Algoritma akisl boyunca drnekler sabit kalacaktir.
Baslangic: Gelistirim seti ve Test seti, bakis1 ve bakis2 6zelliklerinden olusacak sekilde
ayristirilir. Boylece, DeVyiews, DeVviewz, DeVyiewr viewz, T€Stviews, T€Stviewz V€ TeStyiews viewz €lde
edilmistir. Algoritma akigi boyunca bu kiUmeler Uzerinde herhangi bir degisiklik
yapilimayacaktir.
Egitim kiimesinin etiketlenmis (L) kiime ve etiketlenmemis (U) kime olmak Uzere iki kimeye
boélunmesidir.
Egitim kumesi, etiketlenmis (L) ve etiketlenmemig (U) olmak Uzere iki ayri kimeye ayrilir. L
kimesinin icerisinde baslangi¢ olarak 1000, 3000 veya 6000 kelime, onlara kargi gelen
Ozellikleri ve orjinal etiketleri ile bulunur. U kiimesi ise geriye kalan kelimeler, onlara karsi
gelen Ozellikleri ve orjinal etiketleri ile bulunur.
Baslangig:
1. Elile etiketlenmis kuguUk bir L kimesi
L= {(leyl)J e (lelJylLl)}
X = (Xiviewss Xiviewz) ve yi = Y € {s,n}
2. Etiketlenmemis blyuk U kimesi
U ={(x1 - 1))}
Co-Training Algoritmalari:
e Bakis1=Lex, Bakis2=Morp
o Bakis1=Pros, Bakis2=Lex
e Bakig1=Pros, Bakis2=Morp
e Baslangic olarak 1000, 3000 ve 6000 kelimeden olugan (L) kimesiyle
o 25 tekrarla
e Her tekrarda 100, 250, 500, 1000, 1500 kelimelik artis miktarlari ile ¢alistiriimistir.
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6.5.3.2 Co-Training, Uzlagma Algoritmasi

Asama 1: L ve U kumeleri, bakis1 ve bakis2 o6zelliklerinden olusacak sekilde ayristirilir.
Lviewr, Lview2, Lviewt,view2: Uviewt, Uviewz V€ Uviewr,viewz KUmeleri elde edilmis olur.

Asama 2. Ly verisi kullanilarak My,; modeli ve Ly, verisi kullanilarak My, modeli,
Lviewr, viewz Verisi kullanilarak Myew 1. viewz modeli egitilir. Myens modelinin performans dlgimleri
Testyiews kimesi kullanilarak, My, modelinin performans o&lgimleri Testyen, kUmesi
kullanilarak ve Myjew1 viewz modelinin performans oOlgimleri Testyiewr view2 kUmesi kullanilarak
yapilir ve bu skorlar kaydedilir. L ve U verilerinin baslangi¢c durumlari igin bu skorlar baseline
modellerin performans sonuglarini, yinelemeli bir bicimde degisecek olan L ve U verilerinin

her bir yinelemedeki skorlari ise glincel modellerin performans sonuglarini ifade edecektir.

Not: Algoritma boyunca tim model egitimleri, ilgili gelistirim seti Gzerindeki hatayr minimize
eden icsiboost yineleme sayisi ile yapilmaktadir. Maksimum icsiboost yineleme limiti 2000
yineleme olarak belirlenmistir.

Asama 3: Mye,s modeli kullanilarak Uy,s kiimesinin icerisindeki érneklerin hipotez etiketleri
ve bu hipotezlere karsi disen boosting skorlari elde edilir. Ayni islem U e, kimesi igin Myjey2
modeli kullanilarak tekrarlanir.

Asama 4. U kimesinin icerisindeki ornekler, bu o6rneklere karsi disen My,s modelinin
hipotez ettigi etiket, Myjews modelinin mutlak boosting skoru, My, modelinin hipotez ettigi
etiket, Myjen>, modelinin mutlak boosting skoru ve iki modelin mutlak boosting skorlari toplami
(uzlagsma skoru) yan yana gelecek sekilde ve uzlasma skorlari azalan sirada olacak sekilde

dizilir. Uzlasma skoru en viuksek olan ilk artis miktari kadar érnek (100, 250, 500, 1000,

1500) egder her iki model de (Mviews V& Myiew2) ayni hipotez kararini (“s” veya “n”) verdiyse

(uzlasma durumu), U kimesinden kaldirilir ve hipotez edilen etiketi ile L kiimesine eklenir.

Asama 5. Guncel L ve U kumelerinden, gincel Lyiews, Lview2s Lviewr,view2, Uviews, Uviewz V€

Uviewr,viewz KUmeleri elde edilir ve Asama 2 tekrar edilerek guiincel modellerin performans

skorlari elde edilir.

3., 4. ve 5. Asamalar 25 kere tekrar edilir.

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi Kod Taslagi:

Algoritma:

while U#@ ve gelistirim seti tizerinden hata orani artmadidi veya sabit kalmadigi
surece

Do

L verisi kullanilarak iki ayri kime elde edilir

Lyiew1 = {(x1,view1:y1): ey (x|L|,view1:}’|L|)}

Lyiewz = {(xl,viewz’yl)’ ---'(leI,vieWZ’yILI)}
Lyiews kullanilarak Myjess €l de edilir.
Lyiew2 kullanilarak Myjewo €l de edilir.
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U verisi kul lanilarak iki ayri kime elde edilir

Uview1 = {(xl,viewlr }ﬁ)» e (xlUl,viewl' yIUl)}

Uviewz = {(xl,vieWZrY1)r ) (x|U|,UiEW21y|U|)}
for i =1:|U| (TUm etiketlenmemis veri kumesi i¢in)
if HMview1 (xi-Vi9W1) = HMviewz (xi»VieWZ) ve |vaieW1(xi:VieW1)| + |vaiew2 (xi,view2)| >0
U=U-{x}
L=Lv {(xirHM,,iem (xi,viewl))}
end if
end for

end while

6.5.3.3 Co-Training, Uzlagmama Algoritmasi

Asama 1: L ve U kimeleri, bakis1 ve bakis2 o6zelliklerinden olusacak sekilde ayristirilir.
Lviewr, Lviewz, Lview1,view2: Uviewt, Uviewz V€ Uviewr,viewz KUmeleri elde edilmis olur.

Asama 2: Ly, Vverisi kullanilarak My;,; modeli ve Ly, verisi kullanilarak My,» modeli,
Lviewr, viewz Verisi kullanilarak Myew1.viewz modeli egitilir. Mye,s modelinin performans dlgimleri
Testyiews kimesi kullanilarak, My, modelinin performans o&lgimleri Testyen, kimesi
kullanilarak ve Myew1 viewz modelinin performans olgimleri Testyiewr view2 kUmesi kullanilarak
yapilir ve bu skorlar kaydedilir. L ve U verilerinin baslangi¢c durumlari igin bu skorlar baseline
modellerin performans sonuglarini, yinelemeli bir bicimde degisecek olan L ve U verilerinin

her bir yinelemedeki skorlari ise glincel modellerin performans sonuglarini ifade edecektir.

Not: Algoritma boyunca tum model egitimleri, ilgili gelistirim set UGzerindeki hatayr minimize
eden icsiboost yineleme sayisi ile yapilmaktadir. Maksimum icsiboost yineleme limiti 2000
yineleme olarak belirlenmistir.

Asama 3: Mye,s modeli kullanilarak U+, kiimesinin icerisindeki érneklerin hipotez etiketleri
ve bu hipotezlere karsi disen boosting skorlari elde edilir. Ayni iglem U e, kimesi igin Myjey2
modeli kullanilarak tekrarlanir.

Asama 4a: U kimesinin igerisindeki ornekler, bu orneklere karsi disen My,; modelinin
hipotez ettigi etiket, Mye,s modelinin mutlak boosting skoru, My,. modelinin hipotez ettigi
etiket, My, modelinin mutlak boosting skoru ve iki modelin mutlak boosting skorlarinin
mutlak farki (uzlasmama skoru) yan yana gelecek sekilde ve uzlasmama skorlari azalan
sirada olacak sekilde dizilir.

Asama 4b: Her bir 6rnek icin, mutlak boosting skoru digerine gére daha yiksek olan modelin
hipotezi, uzlasmama stratejisinin hipotezi olarak kabul edilir.

Asama 4c: Uzlasmama skoru en yuksek olan ilk artis miktari kadar 6rnek (100, 250, 500,
1000, 1500), U kimesinden kaldirilir ve uzlagsmama stratejisi tarafindan hipotez edilen etiketi

ile L kimesine eklenir.
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Asama 5. Guncel L ve U kumelerinden, gincel Lyiews, Lviewz: Lviews,viewz, Uviews, Uviewz V€

Uviewr,viewz Kumeleri elde edilir ve Asama 2 tekrar edilerek glincel modellerin performans

skorlari elde edilir.

3., 4. ve 5. Asamalar 25 kere tekrar edilir.

Co-Training, Uzlagmama Algoritmasi Kod Taslag::

Algoritma:
while U# @ ve gelistirim seti t{zerinden hata orani artmadidi veya sabit kalmadigdi
sirece
Do
L verisi kullanilarak iki ayri kime elde edilir
Lyiew1 = {(xl,viewlryl)r e (leI,viewerILI)}
Lyiew2 = {(xl,viewz; }’1), e (lel,viewz' ylLl)}
Lyiews kullanilarak Myjess €l de edilir.
Lyiew2 kullanilarak Myjewo €l de edilir.
U verisi kullanilarak iki ayri kime elde edilir
Uview1 = {(xl,viewlr }ﬁ): s (xlUl,viewl' Y|u|)}
Uview2 = {(xl,viewzr }ﬁ): s (xlUl,viewz' Y|u|)}
for i =1:|U| (TUm etiketlenmemis veri kumesi i¢in)
if ||vaiew1 (xi'Vi3W1)| - |vaiew2 (xi'viewz)” >0
U=U-{x}
it |vaiew1 (xi-Vif?Wl)l > |vaiew2(xi'UieW2)|

L=LuU {(xi,HMviewl(xi,viewl))}

else
L=Lv {(xi'HMviewz(xi.UieWZ))}
end if
end if
end for
end while
6.5.3.4 Co-Training, Self-Combined Algoritmasi

Asama 1: L ve U kumeleri, bakis1 ve bakis2 o6zelliklerinden olusacak sekilde ayrigtirilir.
Lviewt, Lview2, Lviewt,view2, Uview1, Uviewz V€ Uviews,view2 KUmeleri elde edilmis olur.

Asama 2. Ly Vverisi kullanilarak My;e,s modeli ve Lyew, verisi kullanilarak My, modeli,
Lviewr,viewz Verisi kullanilarak Myew1.viewz modeli egitilir. Mye,s modelinin performans dlgimleri
Testyiews klimesi kullanilarak, My, modelinin performans olglimleri Testyen, kimesi
kullanilarak ve Myew1 viewz modelinin performans olgimleri Testyiewr viewz kUmesi kullanilarak
yapilir ve bu skorlar kaydedilir. L ve U verilerinin baslangi¢c durumlari i¢in bu skorlar baseline
modellerin performans sonuglarini, yinelemeli bir bicimde dedisecek olan L ve U verilerinin

her bir yinelemedeki skorlari ise glincel modellerin performans sonuglarini ifade edecektir.

Not: Algoritma boyunca tim model egitimleri, ilgili gelistiim seti Uzerindeki hataylr minimize
eden icsiboost yineleme sayisi ile yapilmaktadir. Maksimum icsiboost yineleme limiti 2000

yineleme olarak belirlenmistir.
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Asama 3: Mye,,s modeli kullanilarak Uy, kiimesinin icerisindeki érneklerin hipotez etiketleri
ve bu hipotezlere karsi diisen boosting skorlari elde edilir. Ayni islem Uy, kimesi icin Myjew
modeli kullanilarak tekrarlanir.

Asama 4a: Uy, kimesinin icerisindeki drnekler, bu drneklere karsi disen Mye,s modelinin
boosting skorlari ve My, modelinin hipotezleri yan yana gelecek sekilde, My,s modelinin
mutlak boosting skorlari azalacak sekilde dizilir. Mye,s modeline gére mutlak skoru en ylksek
olan ilk artis miktar1 (100, 250, 500, 1000, 1500) kadar érnek eger her iki model de (Myjews Ve
Mviewz) ayni hipotez kararini (“s” veya “n”) verdiyse (uzlasma durumu), U kimesinden
kaldirilir ve hipotez edilen etiketi ile L kiimesine eklenir.

Asama 4b: Uyw. kimesinin icerisindeki drnekler, bu drneklere karsi disen My, modelinin
boosting skorlari ve My, modelinin hipotezleri yan yana gelecek sekilde, My, modelinin
mutlak boosting skorlari azalacak sekilde dizilir. My, modeline gére mutlak skoru en ylksek
olan ilk artis miktar1 (100, 250, 500, 1000, 1500) kadar 6rnek eger her iki model de (Myjews Ve
Myiew2) ayni hipotez kararini (“s” veya “n”) verdiyse (uzlasma durumu), U kimesinden
kaldirihr ve hipotez edilen etiketi ile L kimesine eklenir.

Asama 5. Guncel L ve U kumelerinden, gincel Lyiews, Lviewz: Lviews,view2, Uviewss Uviewz V€

Uviews,viewz Kumeleri elde edilir ve Asama 2 tekrar edilerek glincel modellerin performans
skorlari elde edilir.

3., 4. ve 5. Asamalar 25 kere tekrar edilir.

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi Kod Taslagu:

Algoritma:

while U+ 0 ve gelistirim seti lizerinden hata orani artmadidi veya sabit kalmadigdi
slrece
Do

L verisi kullanilarak iki ayri kime elde edilir
Lyiewr = {(xl,viewl' yl)' e (xILI,viewl' ylLI)}

Lyiewz = {(xl,m'eWZ'yl)' ey (xILI,vL'eWZ'Y|L|)}

Lyiews kullanilarak Myjess €l de edilir.

Lyiew2 kullanilarak Myjewz €l de edilir.

U verisi kullanilarak iki ayri kime elde edilir
Uyiew1 = {(xl,viewlryl)r ) (xIUI,viewl' YIUI)}

Uyiewz = {(x1,view2»3’1)» e (xlUl,viEWZ'yIUl)}

for i = 1:|Upjew1l (TUM x;€ Upjeny €lemanlari icin)

if |fM,,iew1(xi,view1)| >0, ve HMviewl(xi,viewl) = Huyions (xi,viewz)

U=U—{x}

L=Lv {(xi, Hyyiomn (xi,viewl))}
end if
end for

for i = 1:|Upjenz| (TUM x;€ Upjewz elemanlari icin)

if |me-ewz(xi,view2)| >0, ve HMviewl(xi,viewl) = Huyions (xi,viewz)
U=U-{x}

L=LUvU {(xir HMuieWZ (xi,vieWZ))}
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end if
end for
end while

6.6 Egitim Setinin 3 Farkh Dizilimi (3-kez) Kullanilarak Gergeklestirilen Deneylerin

Ortalama Sonuglar ve Degerlendirme

Asagidaki tabloda baslangicta kullanilan egitim kiimelerinin (L) kelime ve climle sinir sayilari

belirtilmistir. Algoritmalar egitim kiimesinin g farkh dizilimi igin ayri ayri ¢galistiriimistir.

Tablo 6.13. 3 Farkl dizilim icin egitim setlerinin kelime ve climle sinir sayilari

Kelime Sinir Cimle Siniri Toplam Kelime
934 66 1000
Dizilim 1 2801 199 3000
5605 395 6000
933 67 1000
Dizilim 2 2800 200 3000
5610 390 6000
931 69 1000
Dizilim 3 2800 200 3000
5584 416 6000
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Sozciiksel ve Bigcimbilgisel ozellikler ile Baseline, Kendi Kendine Egitme, Co-Training
(Uzlagma, Uzlagmama ve Self-combined) deneylerinin maksimum performansa (max F-

measure) gore ¢ dizilimin ortalama sonuclari:

Bu deneyde sdzcuksel (bakis1) ve bicimbilgisel (bakis2) 6zellikler kullaniimis ve sadece
sozcuksel ozellikleri kullanan siniflandiricinin (s6zciksel model) Urettigi karar ile olusturulan

etiketler (s veya n) baz alinmigtir.

65 110 f

/O —&—Baseline

60
/ 4 100 —o— Self-training
—<&— Agreement

< 55
& | j_ i
< | — Self-combined
) 50 /‘3/ § 9o | o Disagreement |
8 40 / il —&— Baseline L =2 80 8&
€ <¢ g —o— Self-training < \ \
L 35-% —<— Agreement [ \ !
20 Self-combined | | 70 ¢ 4
/ —©— Disagreement |
255 " 60
1 3 6 1 3 6
Data Size [K words] Data Size [K words]

(a) (b)
Sekil 6.5. Sadece sozciiksel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST hata
oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.14. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST() | Opt. Ais | 0Pt B?pr)tdk\{ o
Baseline 2631 | 91,38 0 0 0

Kendi Kendine Egitme | 35,41 | 96,62 |  1166,67 21,33 26333,33
Uzlagma 37,17 | 82,86 | 1500,00 22,00 34000,00
Self-Combined 34,85 | 94,07 | 133333 15,67 14591,00
Uzlagmama 43,81 81,21 | 133333 18,33 26833,33
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST() | Opt. Ais | 9Pt B?J‘;’/Lk\l/jéh
Baseline 42,90 | 92,14 0 0 0

Kendi Kendine Egitme | 45,78 | 89,88 | 1000,00 17,33 20333,33
Uzlagma 48,95 | 7455 | 1000,00 24,33 27333,33
Self-Combined 47,29 | 7650 | 133333 21,00 27129,00
Uzlagmama 56,12 | 68,26 |  1500,00 23,67 38500,00
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | 0P BCL)JE’/LKYEL
Baseline 54,41 | 73,02 0 0 0

Kendi Kendine Egitme 55,09 | 74,09 1166,67 17,33 25166,67
Uzlasma 56,83 | 68,40 | 1333,33 21,33 34166,67
Self-Combined 56,83 | 68,38 |  1500,00 22,33 35647,33
Uzlagmama 62,45 | 61,52 |  1500,00 21,00 37500,00
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Bu deneyde sdzciksel (bakis1) ve bicimbilgisel (bakis2) 6zellikler kullaniimis ve sadece
bicimbilgisel 6zellikleri kullanan siniflandiricinin  (bicimbilgisel model) Urettigi karar ile

olusturulan etiketler (s veya n) baz alinmistir.

77 i 7 T 50.5
—E—Baseline \ 50
—o— Self-training % N —a_
76.51 —4— Agreement . ‘
Self-combined / 1}
—©— Disagreement /

!\

| \
| | —B— Baseline

IS I
I
© v © w

NIST (%)

<1/‘%

F-measure (%)
>

/ —o— Self-training \()
75.5 47.51-| —4— Agreement
Self-combined
Ei/ ATl - Disagreement ‘
75— 46.5—1 ‘f :
1 3 6 1 3 6
Data Size [K words] Data Size [K words]

(a) (b)
Sekil 6.6. Sadece bicimbilgisel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST hata
oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.15. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B%SEKY bl
Baseline 75,22 | 49,81 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 75,52 | 48,69 | 103,33 18,00 22866,67
Uzlagma 75,69 | 48,76 |  1000,00 19,67 21666,67
Self-Combined 75,10 | 49,60 233,33 16,33 4358,00
Uzlagmama 7547 | 49,10 | 108333 19,67 21333,33
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 75,51 | 48,74 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 75,75 | 49,05 533,33 13,00 13000,00
Uzlagma 7585 | 49,19 | 103333 8,67 14133,33
Self-Combined 75,64 | 49,71 450,00 10,67 5167,67
Uzlagmama 75,62 | 49,67 333,33 4,67 5083,33
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | 0P B?J@LKYL‘ZL
Baseline 76,30 | 47,43 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 76,76 | 47,05 700,00 13,00 19700,00
Uzlagma 76,70 | 47,14 | 103333 10,67 19666,67
Self-Combined 76,92 | 46,86 616,67 6,33 8419,67
Uzlagmama 76,69 | 47,62 283,33 16,00 11500,00

56



Bu deneyde soézciiksel (bakis1) ve bicimbilgisel (bakis2) o6zellikler kullaniimis ve hem
sdzclksel hem de bigimbilgisel 6zellikleri kullanan siniflandiricilarin (s6zclksel+bicimbilgisel

model) Urettigi kararlar ile olusturulan etiketler (s veya n) baz alinmistir.

78 50— r
| |
| |
A | |
= 77.5 /3 40
S 1
< 77 — . \
2 X a8
5 ~
76.5 = \
0
o —&- Baseline D 4 _ P
£ 76 —o—Self-training |7 Z | = Baseline
w / —<— Agreement . —&— Self-training \
75.5 Self-combined 46| —< gglrfes?nfgitned \
| Disagreemept —©— Disagreement X
[ ” 45
1 3 6 1 6

3
Data Size [K words] Data Size [K words]

(a) (b)
Sekil 6.7. Sozclksel ve bigimbilgisel 6zelliklerin kullanildidi farkl 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b)
NIST hata oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.16. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B%SEKY bl
Baseline 75,37 | 48,86 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 75,40 | 49,07 533,33 14,33 8233,33
Uzlagma 7558 | 49,09 | 103333 18,67 17800,00
Self-Combined 75,50 | 48,95 700,00 14,67 4884,00
Uzlasmama 7547 | 48,86 833,33 10,00 6666,67
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 76,41 | 48,55 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 76,38 | 47,98 866,67 8,33 11933,33
Uzlagma 76,39 | 47,95 | 116667 9,67 13666,67
Self-Combined 76,13 | 49,14 233,33 13,00 7015,00
Uzlagmama 76,53 | 47,26 916,67 10,67 10083,33
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis Yin%f’;'me B?J@LKYL‘ZL
Baseline 77,14 | 4548 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 77,27 | 46,88 |  1333,33 12,00 21666,67
Uzlagma 77,59 | 4507 | 133333 16,67 2766667
Self-Combined 77,10 | 47,40 700,00 19,33 15938,67
Uzlagmama 77,37 | 46,07 | 1000,00 17,67 26000,00
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Sozciiksel ve Biirunsel ozelliklerin kullanildigi Baseline, Kendi Kendine Egitme, Co-
Training (Uzlagsma, Uzlagsmama ve Self-combined) deneylerinin maksimum

performansa (max F-measure) gore li¢ dizilimin ortalama sonugclari:

Bu deneyde soézcliksel (bakis1) ve burlnsel (bakis2) o6zellikler kullaniimis ve sadece
sbzcuksel ozellikleri kullanan siniflandiricinin (s6zciksel model) Urettigi karar ile olusturulan
etiketler (s veya n) baz alinmigtir.

65 110 i
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/9/ 4 100 —o— Self-training | |
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< ~ < Self-combined
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25" " 60
1 3 6 1 3 6
Data Size [K words] Data Size [K words]

(a) (b)
Sekil 6.8. Sadece sozciiksel 6zelliklerin kullanildigi farkl 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST hata
oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.17. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gizerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gore)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | O Ben g
Baseline 26,31 | 91,38 0 0 0

Kendi Kendine Egitme | 35,41 | 96,62 |  1166,67 21,33 26333,33
Uzlasma 3483 | 9357 | 1333,33 12,00 16666,67
Self-Combined 3441 9629 | 1000,00 15,33 15003,33
Uzlasmama 54,60 | 72,52 | 1333,33 25,00 34333,33
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | O Ben g
Baseline 42,90 | 92,14 0 0 0

Kendi Kendine Egitme | 45,78 | 89,88 | 1000,00 17,33 20333,33
Uzlasma 4652 | 78,12 | 133333 22,33 32666,67
Self-Combined 47,12 | 77,36 | 1500,00 20,33 31383,67
Uzlasmama 57,92 | 70,98 |  1500,00 24,33 39500,00
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | O B?J@Lk\l’fgu
Baseline 5441 | 73,02 0 0 0

Kendi Kendine Egitme 55,09 | 74,09 1166,67 17,33 25166,67
Uzlasma 56,86 | 70,36 | 1166,67 24,00 33666,67
Self-Combined 5563 | 73,31 | 1083,33 22,33 27898,00
Uzlasmama 64,08 | 62,86 |  1500,00 24,00 42000,00
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Bu deneyde soézclksel (bakis1) ve burlinsel (bakis2) o6zellikler kullaniimis ve sadece
bartnsel 6zellikleri kullanan siniflandiricinin (biriinsel model) Urettigi karar ile olusturulan

etiketler (s veya n) baz alinmistir.
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(a) (b)
Sekil 6.9. Sadece burinsel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST hata
oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.18. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B%SEKY bl
Baseline 7219 | 52,00 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 72,85 | 50,33 616,67 13,33 13450,00
Uzlagma 72,61 | 51,28 150,00 8,33 2083,33
Self-Combined 72,96 | 50,90 200,00 14,33 3628,00
Uzlagmama 72,16 | 50,78 400,00 9,00 4600,00
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 71,75 | 55,00 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 72,63 | 52,05 700,00 8,67 8966,67
Uzlagma 7270 | 51,55 | 116667 8,67 11833,33
Self-Combined 73,24 | 49,88 833,33 8,33 9131,00
Uzlagmama 72,72 | 51,29 616,67 6,67 4583,33
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | 0P B?J@LKYL‘ZL
Baseline 70,31 | 55,79 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 71,68 | 52,02 700,00 13,00 12100,00
Uzlagma 71,84 | 51,50 | 116667 3,67 10166,67
Self-Combined 7220 | 5195 | 108333 10,33 16160,33
Uzlagmama 7154 | 52,88 | 103333 14,33 16766,67
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Bu deneyde sdzciksel (bakis1) ve burinsel (bakis2) 6zellikler kullaniimis ve hem birinsel
hem de soézcuiksel 6zellikleri kullanan siniflandiricilarin (birtinsel+sdzciiksel model) urettigi

kararlar ile olusturulan etiketler (s veya n) baz alinmistir.
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(a) (b)
Sekil 6.10. Sozciiksel ve buriinsel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST
hata oranlari (max F-measure’ a gére)

Tablo 6.19. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gizerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gore)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | O Ben g
Baseline 73,20 | 50,38 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 73,04 | 48,81 366,67 8,33 3833,33
Uzlasma 7354 | 4917 | 1166,67 9,67 14166,67
Self-Combined 7444 | 4919 | 500,00 13,00 7358,67
Uzlasmama 73,38 | 5074 | 1166,67 7,33 9000,00
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt Artis | O Ben g
Baseline 72,65 | 49,33 0 0 0
Kendi Kendine Egitme 7440 | 47,14 700,00 9,33 12033,33
Uzlasma 7410 | 46,69 | 833,33 6,00 7500,00
Self-Combined 74,62 | 47,38 | 700,00 14,00 14241,33
Uzlasmama 74,23 | 4845 | 450,00 4,67 6366,67
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O Bt
Baseline 75,21 | 45,00 0 0 0
Kendi Kendine Egditme 76,54 | 43,57 450,00 13,33 15233,33
Uzlasma 76,58 | 4291 | 1033,33 1,67 8033,33
Self-Combined 77,03 | 42,74 | 916,67 10,67 17564,00
Uzlasmama 7593 | 4414 | 750,00 14,33 20416,67
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Buriinsel ve Bicimbilgisel 6zelliklerin kullanildigi Baseline, Kendi Kendine Egitme, Co-
Training (Uzlagsma, Uzlagsmama ve Self-combined) deneylerinin maksimum

performansa (max F-measure) gore li¢ dizilimin ortalama sonugclari:

Bu deneyde burlnsel (view 1) ve bicimbilgisel (view 2) 6zellikler kullaniimis ve sadece
burinsel ozellikleri kullanan siniflandiricinin (barinsel model) Urettigi karar ile olusturulan

etiketler (s veya n) baz alinmigtir.
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(a) (b)
Sekil 6.11. Sadece burinsel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST hata
oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.20. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt Ais | . OP' B?pr)tdk\{ o
Baseline 72,19 | 52,00 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 72,85 | 50,33 616,67 13,33 13450,00
Uzlagma 73,32 | 49,55 | 1166,67 13,67 20166,67
Self-Combined 72,51 | 50,83 583,33 16,33 9943,33
Uzlagmama 7167 | 5241 583,33 4,67 3583,33
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis Yin?a?etﬁwe B?J‘;’/Lk\l/jéh
Baseline 71,75 | 55,00 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 72,63 | 52,05 700,00 8,67 8966,67
Uzlagma 72,90 | 5091 1083,33 8,33 10500,00
Self-Combined 73,33 | 48,71 700,00 15,33 15859,33
Uzlagmama 72,85 | 5141 283,33 16,33 8416,67
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Atis |\ OP% BCL)JE’/LKYEL
Baseline 7031 55,79 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 71,68 | 52,02 700,00 13,00 12100,00
Uzlagma 71,86 | 51,95 866,67 9,00 10133,33
Self-Combined 72,59 | 5243 | 116667 16,00 21312,67
Uzlagmama 72,18 | 5248 916,67 9,33 17416,67
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Bu deneyde birinsel (bakis1) ve bicimbilgisel (bakis2) 6zellikler kullaniimis ve sadece
bicimbilgisel 6zellikleri kullanan siniflandiricinin  (bicimbilgisel model) Urettigi karar ile

olusturulan etiketler (s veya n) baz alinmistir.
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(a) (b)
Sekil 6.12. Sadece bigimbilgisel 6zelliklerin kullanildigi farkl 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b) NIST
hata oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.21. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B%SEKY bl
Baseline 75,22 | 49,81 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 75,52 | 48,69 | 103,33 18,00 22866,67
Uzlagma 7574 | 48,79 533,33 18,00 11500,00
Self-Combined 75,90 | 48,34 700,00 23,33 16838,00
Uzlagmama 75,59 | 48,81 450,00 8,00 7050,00
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 75,51 | 48,74 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 75,75 | 49,05 533,33 13,00 13000,00
Uzlagma 76,05 | 47,90 866,67 11,00 14533,33
Self-Combined 76,18 | 47,52 | 108333 18,33 21906,00
Uzlasmama 76,45 | 47,07 | 1083,33 13,33 19250,00
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 76,30 | 47,43 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 76,76 | 47,05 700,00 13,00 19700,00
Uzlagma 77,39 | 44,31 1166,67 20,67 30833,33
Self-Combined 77,26 | 4569 | 108333 17,00 25915,33
Uzlasmama 77,55 | 4502 | 1000,00 22,00 28000,00
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Bu deneyde burlnsel (bakis1) ve bicimbilgisel (bakis2) 6zellikler kullaniimis ve hem birinsel
hem de bigimbilgisel 6zellikleri kullanan siniflandiricilarin (burinsel+bigimbilgisel) Urettigi

kararlar ile olusturulan etiketler (s veya n) baz alinmistir.
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(a) (b)
Sekil 6.13. Birlinsel ve bicimbilgisel 6zelliklerin kullanildigi farkli 6grenme stratejilerinin (a) F-measure ve (b)
NIST hata oranlari (max F-measure’ a gore)

Tablo 6.22. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6grenme stratejileri Gzerinde
yineleme isleminin etkisi (max F-measure’ a gére)

Elle Etiketenmis Veri = 1K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B%SEKY bl
Baseline 81,52 | 35,19 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 82,26 | 34,48 450,00 9,67 4016,67
Uzlagma 82,27 | 34,60 750,00 16,33 13583,33
Self-Combined 82,74 | 33,45 833,33 10,00 8497,33
Uzlagmama 82,14 | 34,76 283,33 8,67 3333,33
Elle Etiketenmis Veri = 3K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 82,31 | 33,43 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 82,84 | 33,12 | _ 1000,00 11,00 11666,67
Uzlagma 83,15 | 32,52 700,00 7,33 9733,33
Self-Combined 83,78 | 31,12 | 1166,67 12,67 16342,00
Uzlagmama 82,99 | 32,67 250,00 15,67 6916,67
Elle Etiketenmis Veri = 6K | F(%) | NIST(%) | Opt. Artis | O B?J@LKYL‘ZL
Baseline 83,25 | 32,21 0 0 0
Kendi Kendine Egitme | 83,53 | 31,74 450,00 17,67 13216,67
Uzlasma 83,00 | 32,33 700,00 13,33 14466,67
Self-Combined 83,44 | 31,41 833,33 15,33 19884,33
Uzlagmama 83,22 | 32,60 533,33 11,00 9566,67
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Strateji bazinda 6zelliklerden bagimsiz ortalama sonuglar:
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(a) (b)
Sekil 6.14. Farkli 6grenme stratejilerin ortalama (a) F-measure ve (b) NIST hata oranlari (max F-measure’ a gére)

Tablo 6.23. Sadece 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri bulunmasi durumunda farkli 6§renme stratejilerinin
ortalama sonugclari (max F-measure’ a gbre)

; ; - 0 oy | Ortalama Artis | Ortalama Ortalama Eklenen
Elle Etiketenmig Veri = 1K F(%) NIST(%) Degeri i Yineleme Degeri | Ornek Sayisi
Baseline 64.17 57.86 0 0 0
Kendi Kendine Egitme 66.57 58.18 775,9267 15,2944 14709,2589
Uzlagma 66.75 56.40 959,2589 15,3711 15848,1489
Self-Combined 66.50 57.95 675,9244 15,4433 9355,7400
Uzlagsmama 69.36 54.68 829,6278 12,2967 11970,3689

; ; - 0 oy | Ortalama Artis | Ortalama Ortalama Eklenen
Elle Etiketenmis Veri = 3K F(%) NIST(%) Degeri i Yineleme Degeri | Ornek Sayisi
Baseline 67.96 58.11 0 0 0
Kendi Kendine Egitme 69.11 56.68 781,4811 11,8511 10359,2589
Uzlagma 69.62 53.26 1020,3700 11,8144 12766,6656
Self-Combined 69.70 53.03 888,8878 14,8511 13463,8889
Uzlagsmama 71.71 51.89 770,3700 13,3344 12411,1111

; ; - 0 oy | Ortalama Artis | Ortalama Ortalama Eklenen
Elle Etiketenmig Veri = 6K F(%) NIST(%) Degeri ’ Yineleme Degeri | Ornek Sayisi
Baseline 70.84 52.79 0 0 0
Kendi Kendine Egitme 71.60 52.05 818,5189 14,4067 18227,7789
Uzlagma 72.02 50.44 1088,8889 13,4456 20977,7789
Self-Combined 72.11 51.13 998,1478 15,5167 20971,1478
Uzlagsmama 73.44 49.46 946,2956 16,6289 23240,7422

Tablo 6.24. Ogrenme stratejilerinin ortalama sonuglari (max F-measure’ a gore)

Ogrenme Stratejisi F-measure (%) NIST (%)
Baseline 67.66 56.26
Kendi Kendine Egitme 69.09 55.64
Uzlasma 69.48 53.37
Self-Combined 69.43 54.04
Uzlagsmama 71.50 52.01
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Sozcuksel ve Bicimbilgisel 6zelliklerin kullanildiyi deneylerde, sadece so6zciksel model
kullanilarak edilen sonuglar Sekil 6.5 ve Tablo 6.14 de verilmektedir. Sadece bigimbilgisel
modelin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar Sekil 6.6 ve Tablo 6.15 de verilmektedir. Hem
sdzcuksel hem de bigimbilgisel modellerin birlikte kullaniimasi ile elde edilen sonuglar Sekil
6.7 ve Tablo 6.16 da verilmektedir. Oldukga az miktarda (1K) elle etiketlenmis ornek
bulunmasi durumunda sadece soOzcuksel modelin kullaniimasi durumunda co-training
uzlasmama stratejisi ile cimle bdlitleme performansinin %26.31 den %43.81 e yukseldigi ve
%66.51 dizeyinde bir gelistiim elde edildigi gorulmuastir. Sadece bigimbilgisel modelin
sbzkonusu oldugu durumda yine co-training stratejilerimizden biri olan uzlagsma stratejisi ile
cumle bolatleme performansinin %75.22 den %75.69 a yukseldigi ve %0,62 dluzeyinde bir
gelistiim saglandigi gértlmastir. Sézciksel ve bigimbilgisel modellerin birlikte kullanildigi
durumda co-training stratejilerimizden biri olan self-combined stratejisi ile cimle boélatleme
performansinin %75.37 den %75.59 a ylkseldigi ve %0.29 oraninda gelistirim sagladigi

gorulmastar.

Sozcuksel ve Birinsel o6zelliklerin kullanildigi deneylerde, sadece so6zcliiksel model
kullanilarak edilen sonuclar Sekil 6.8 ve Tablo 6.17 de veriimektedir. Sadece burinsel
modelin kullaniimasi ile elde edilen sonuglar Sekil 6.9 ve Tablo 6.18 de verilmektedir. Hem
s6zcliksel hem de buriinsel modellerin birlikte kullanilmasi ile elde edilen sonuclar Sekil 6.10
ve Tablo 6.19 da verilmektedir. Olduk¢a az miktarda (1K) elle etiketlenmis 6rnek bulunmasi
durumunda sadece soOzcuksel modelin kullaniimasi durumunda co-training uzlagsmama
stratejisi ile cimle bolutleme performansinin %26.31 den %54.60 a yukseldigi ve %107.53
dizeyinde bir gelistirim elde edildigi goérilmuistir. Sadece birinsel modelin sézkonusu
oldugu durumda yine co-training stratejilerimizden biri olan self-combined stratejisi ile ciimle
bolutleme performansinin %72.19 dan %72.96 ya yukseldidi ve %1.07 duzeyinde bir
geligtiim saglandigi gorilmastir. Sézclksel ve blrinsel modellerin birlikte kullanildigi
durumda co-training stratejilerimizden biri olan self-combined stratejisi ile cimle boélatleme
performansinin %73.20 den %74.44 e ylkseldigi ve %1.69 oraninda geligtirim sagladigi

gOralmistar.

Burinsel ve Bigimbilgisel Ozelliklerin kullanildigi deneylerde, sadece burinsel model
kullanilarak edilen sonuglar Sekil 6.11 ve Tablo 6.20 de verilmektedir. Sadece bigimbilgisel
modelin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar Sekil 6.12 ve Tablo 6.21 de verilmektedir. Hem
burinsel hem de bigimbilgisel modellerin birlikte kullaniimasi ile elde edilen sonuglar Sekil
6.13 ve Tablo 6.22 de verilmektedir. Olduk¢ca az miktarda (1K) elle etiketlenmis 6rnek

bulunmasi durumunda sadece burinsel modelin kullaniimasi durumunda co-training uzlasma

65



stratejisi ile cumle bolutleme performansinin %72.19 dan %73.32 ye yukseldigi ve %1.57
dizeyinde bir gelistirim elde edildigi gértulmustir. Sadece bicimbilgisel modelin s6zkonusu
oldugu durumda yine co-training stratejilerimizden biri olan self-combined stratejisi ile ciimle
bolutleme performansinin %75.22 den %75.90 a yukseldigi ve %0,90 duzeyinde bir gelistirim
saglandig1 gorulmasgtir. Burunsel ve bicimbilgisel modellerin birlikte kullanildigi durumda co-
training stratejilerimizden biri olan self-combined stratejisi ile cimle bélitleme performansinin

%81.52 den %82.74 e yikseldidi ve %1.5 oraninda gelistirim sagladigi goéralmustar.

3 farkli egitim seti diziliminden ve yukarida belirtilen 9 adet farkli model kombinasyonundan
elde edilen tim sonuglar strateji bazinda degerlendiriimis ve ortalama performans degerleri
Sekil 6.14, Tablo 6.23 ve Tablo 6.24 de Ozetlenmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde co-training stratejilerinin timdndn baseline ve kendi kendine egitme
performanslarindan daha iyi oldugu gérilmektedir. Ornegdin sadece 1K elle etiketlenmis
ornek mevcut oldugunda ortalama ciimle bélitleme performansinin en yuksek dizeyde co-
training uzlasmama stratejisi ile gercgeklestirildigi ve performansin baseline a gore %64.17
den %69.36 ya yuUkseldigi, baska bir deyis ile %8.09 oraninda bir gelistiim saglandigi
gorulmastiar. 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri miktarlari icin elde edilen sonuglarin
ortalamasi incelendiginde en yiksek cimle boélitleme performansinin co-training uzlasmama
stratejisi ile gergeklestirildigi ve baseline a gére basarimin %67.66 dan %71.50 ye yukseldigi,

baska bir ifade ile %5.68 oraninda bir iyilestirme elde edildigi goérulmustur.

Beklendigi Utzere tim elle etiketlenmis baslangi¢c veri buyukltklerinde (1K, 3K ve 6K)
etiketlenmis veri sayisi arttikca cimle bdlitleme performanslari birbirine yaklagmaktadir.
Tdm modellerde goéruldigu Uzere co-training stratejileri 6zellikle ¢ok az sayida elle

etiketlenmis veri olmasi durumunda baseline performansini ciddi bir bigimde gelistirmektedir.

Soézciksel modellerin daha ylksek performans goéstermelerinin bir nedeni de konusma
verilerinin toplanti verileri yerine haber kaynakli veriler olmasidir. Zira haber kaynakli
konusma verileri belirli konusmacilarin uzun slre tekdlize konustugu Kkayitlardan
olusmaktadir. Oysa toplanti konugsma verileri bir grup konusmacinin spontane ve dogal
konusmaya daha yakin konustugu verilerdir. Burunsel modellerin dogru bir bicimde cimle
sonu olarak etiketledigi ve fakat sdzcliksel modellerin cimle sonu kararini hatah verdigi
durumlar incelenmigtir. Ozellikle konusmanin bagka biri tarafindan araya girilerek kesintiye
ugratildigi (disruptions) ve konusmacinin bir cimleye basladiktan sonra cumlesini keserek
baska bir cimle ile yeniden ifade etme ihtiyaci hissettigi (disfluency) durumlarin, haber

verilerinde daha az oldugu goérilmektedir. S6zcuksel model bu érneklerde genellikle cimle
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sonlarini dogru bir bicimde tespit edemezken burinsel model dogru bir bicimde etiketleme
yapabilmektedir. Bu tlr o6rneklerin haber konusma verilerinde az olmasi, sézclksel
modellerin basarimini  birinsel modellerin basariminin Uzerine ¢ikarmaktadir. Ayrica
bariinsel modellerin performanslarini dogrudan etkileyen bir baska 6nemli faktér de ses

dosyalarinda bulunan guriltt, muzik gibi, arkaplan guralttleridir.

Bazi deney sonugclarinda elde edilen (6rnegin uzlasma ve kendi kendine egitme stratejilerine
iliskin) gerek F-measure gerekse NIST hata oranlarindaki yaklasikhdin gergcek hayata
yansimasl; degerlendirme Olcutlerinin tanimindan hareketle, modellerin dogru bir bicimde
etiketledigi verilerin gercekte dogru bir bicimde etiketlenmis referans verilerine ylizde olarak

orani biciminde tanimlanabilir.

F-measure degerinin olabildigince yiksek, NIST hata oraninin ise olabildigince diisuk olmasi
istenir. Ancak otomatik olarak etiketlenecek verinin milyonlarca kelime (dolayisi ile binlerce
cimle sonu) oldugu dikkate alindiginda yuzdelik klguk farkliliklar gercekte cimle siniri
olarak dogru veya yanlis etiketlenmis veri sayisini dogrudan etkileyecektir. Dolayisi ile bazi
deneylerde birbirine yakin gibi gorinen gerek F-measure gerekse NIST hata oranlari

otomatik olarak etiketlenecek veri buylkligu arttikgca daha énemli bir anlam ifade edecektir.

6.7 SRI-Algemy ve PRAAT tabanli Purdue Prosodic Feature Extraction Tool

Karsilagtirmasi

Bu deney setinde SRI'in Algemy yazilimi ile ¢ikarilan birtnsel dzellikler ile agik kaynak kodlu
PRAAT tabanli Purdue Prosodic Feature Extraction Tool kullanilarak ¢ikarilan 34 adet ortak
burinsel 6zellik kullaniimistir. Deney setinde ¢cok az sayida elle etiketlenmis (1K, 3K ve 6K)
egitim verisi kullaniimigtir. Cok az sayida elle etiketlenmis ve sadece birinsel 6ézellikler
kullanilarak elde edilen modellerin cimle bélitleme basarimlari karsilastiriimis ve bodylece
geri kalan etiketlenmemis veri tGzerinde cimle sinirlarinin hangi basarimla dogru bir bigimde
isaretlendigi tespit edilmistir. Deney setinde kullanilan Egitim, Gelistirim ve Test setleri dnceki

deneylerde kullanilan verilerin aynisidir.

Tum baseline model egitimleri, gelistirim seti Gzerindeki hatayr minimize eden (min NIST
error) icsiboost yineleme sayisi ile yapilmaktadir. Maksimum icsiboost yineleme limiti 2000
yineleme olarak belirlenmistir. Optimum model kullanilarak test set Uzerinden basarim ve
hatalar bir log dosyasina kaydedilmistir. Baseline deneyler SRI’ in Algemy ve Purdue

Prosodic Feature Extraction Tool ile ayri ayri yapilmigtir.
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Algemy ve Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile ¢ikarilan ve ortak 34 adet burlnsel
Ozellikten olusan, 1K, 3K ve 6K buyukligindeki modellerin kullaniimasi ile elde edilen

baseline sonuglari ve karsilastiriimasi Tablo 6.25 de verilmektedir.

Tablo 6.25. SRI-Algemy ve praat tabanli purdue prosodic feature extraction tool yazilimlari ile hesaplanan
biriinsel 6zelliklerin kullanildigi cimle bolitleme baseline degerleri (F-measure ve NIST hata oranlari ve ortalama
degerleri)

Veri Biiyikligii (Kelimeler) 1K 3K 6K Ortalama
Purdue | 76,9478 76,7717| 76,6567 | 76,7920
Algemy | 80,0791| 79,3052| 81,9690 | 80,4511
Purdue | 41,8317| 415017| 42,3267 | 41,8867
Algemy | 36,9224| 38,0363| 33,5396| 36,1661

F-measure (%)

NIST (%)

Tablo 6.25 de gosterilen sonuglar degerlendirildiginde SRI trafafindan gelistirilen DECIPHER
konusmacidan badimsiz konugsma tanima sistemi (DECIPHER Speaker Independent Speech
Recognition System) nin performansinin SRl in ALGEMY vyazilimi tabanli burunsel
Ozelliklerin c¢ikarildigi yazilim Uzerinde performans artisi yarattidi gozlenmistir. Zira
DECIPHER gerek arkaplan guriltisini giderme gerekse konusmaci ayrimini oldukga
yuksek performansta gergeklestirmektedir. Bu nedenle, oldukga sofistike algoritmalar
kullanilarak hesaplanan SRI in Algemy yazilimi tabanh budrinsel 6zellikler ile elde edilen
cimle bolitleme performansinin tamamen acgik kaynak kodlu PRAAT vyazilimi ile
gerceklestirilen Purdue Prosodic Feature Extraction Tool tabanli burtnsel ozellikler ile elde
edilen cimle bélitleme performansinin max F-measure ve min NIST hata orani élcutleri ile
degerlendirildiginde sirasi ile %4,5 ve %13 Uzerinde oldugu gorilmektedir. Elde edilen
sonuglar ALGEMY ile elde edilen sonuglar ile kargilastirildiginda tamamen agik kaynak kodlu
bir yazilim ile 6zellikle haber verileri gibi spontane olmayan ve tekdize konusulan (less
informative) bir veri profili igin oldukga basarihdir. Bu sonuglarin ICSI-MRDA (ICSI-Meeting
Recorder Dialog Act) gibi bir grup konusmacinin toplanti verilerinin bulundugu bir veri
profiinde Praat tabanli Purdue Prosodic Feature Extraction Tool lehinde daha da
gelistirilece@i soylenebilir. Zira toplanti verilerinde burinsel modellerin cumle bdlutleme
performansini arttiran konugsmanin baska biri tarafindan araya girilerek kesintiye ugratildigi
ve konusmacinin bir cimleye basladiktan sonra clmlesini keserek baska bir climle ile
yeniden ifade etme ihtiyaci hissettigi durumlara cokga rastlanmaktadir. Oysa haber
verilerinde uzun sure belirli bir konusmaci hakimiyeti sézkonusu olmaktadir. Dolayisi ile
Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile elde edilen burlinsel 6zelliklerin kullanildigi
birtnsel modellerin, arkaplan gurilttist, mizik-konusma értismeleri gibi birtinsel 6zelliklerin
¢ikarilmasini  zorlastiran durumlardan etkilenmemesi durumunda cimle bdolitleme

performansinin daha da artacadi sonucu ¢ikarilabilmektedir.
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6.8 istatistiksel Analiz Yontemleri ile Deneylerin Sonuglarinin Degerlendirilmesi

ikiden fazla algoritmanin performans ve hata farkliliklarinin arasindaki istatistiksel anlami
olgcmek icin asagida asamalari anlatilan Repeated-Measures of Anova testi kullaniimistir. Bu
testte kullanilan F-measure ve NIST degerleri bir dnceki bolimde 3 farkli egitim seti dizilimi
icin elde edilen sonugclarin ortalama degerleridir. Asagida belirtilen 5 asama gercgeklestirilerek
Tablo 6.26 - Tablo 6.32 de verilen sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
degerlendirildiginde algoritmalarin basarim ve hata oranlari arasinda gézlenebilir ve anlaml

bir fark bulunmaktadir.

Asama 1:

Hipotezler belirlenir ve alfa degeri segilir.

Ho: TUm algoritmalarin basarim ve hata oranlari birbirine esit gibi dlstndlebilir.

H;: Algoritmalarin basarim ve hata oranlari arasinda gozlenebilir bir fark vardir.

a = 0.05 (F-dagilimi fonksyonunun integrali alindiginda, alanin uglardaki %5’lik kismi kritik bolge, bir

baska deyisle H, hipotezinin dogru kabul edildigi bolge olarak secilmistir.)

Asama 2:
S5 _ ZXZ G? X : Her bir deneyin F-measure veya Nist degeri.
rotat N (Tablolarin her bir hiicresi.)
G : Algoritma bazinda yapilan tim deneylerin F-
measure veya Nist degerlerinin  toplami.
(Tablodaki her bir hiicrenin toplami.)
N : Toplam deney sayisi.
SS: Sapmalarin toplami.
X Xx)?
SS = z X? -
N
SSienin = z SSy migotirma SSwithin . Algoritma bazindaki tim sapma
toplamlarinin toplami.
o5 3 Z T? G? T : Bir algoritma ile vyapilan tim deney
perween n N kombinasyonlarindaki F-measure veya Nist
degerlerinin toplami. (Tabloda kolon bazinda
toplam.)
Afiota = N — 1 df : Serbestiyet derecesi
Afovienin =de dfyitnin. Deney kombinasyonlari (tablodaki her
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bir satir) arasindaki serbestiyet derecesi.

dfbetween =k—1 k: Algoritma sayisi
Asama 3:

P?  G? P : Deney seti bazinda tim F-measure veya Nist
SSbetween subjects — 7 - W

degerlerinin toplami.

SSerror = SSwithin - SSbetween subjects

dfbetween subjects — 1L — 1

dferror = dfwithin'dfbetween subjects

SSpetween MS: Ortalamalarin karesi
MSbetween = di
fbetween

MS — SSerror

error dferror

MS,
F ratio = between
MSETT‘OT

Asama 4:

F dagilim tablosundan df (dfpetween Aferror) V€ 0 = 0.05 degerleri kullanilarak kritik F (F critic) degere

bakilir. Eger |F ratio| > |F critic| sadlaniyorsa Hy hipotezi dogru kabul edilir.
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Tablo 6.26. Sézcuksel modelin kullanildidi deneyler icin elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi

Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme Uzlasma | Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 26,31 35,41 37,17 34,85 43,81
LEX+MORP 3000 42,90 45,78 48,95 47,29 56,12
LEX+MORP 6000 54,41 55,09 56,83 56,83 62,45
LEX+PROS 1000 26,31 35,41 34,83 34,41 54,60
LEX+PROS 3000 42,90 45,78 46,52 47,12 57,92
LEX+PROS 6000 54,41 55,09 56,86 55,63 64,08
Ortalama 41,21 45,43 46,86 46,02 56,50

F ratio 23,0593

F critic 2,8660814

NIST (%)

) Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine EJitme | Uzlasma | Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 91,38 96,62 82,86 94,07 81,21
LEX+MORP 3000 92,14 89,88 74,55 76,50 68,26
LEX+MORP 6000 73,02 74,09 68,40 68,38 61,52
LEX+PROS 1000 91,38 96,62 93,57 96,29 75,52
LEX+PROS 3000 92,14 89,88 78,12 77,36 70,98
LEX+PROS 6000 73,02 74,09 70,36 73,31 62,86
Ortalama 85,51 86,86 77,98 80,99 70,06

F ratio 16,076

F critic 2,8660814
Tablo 6.27. Bicimbilgisel modelin kullanildigi deneyler i¢in elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

) Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 75,22 75,52 75,69 75,10 75,47
LEX+MORP 3000 75,51 75,75 75,85 75,64 75,62
LEX+MORP 6000 76,30 76,76 76,70 76,92 76,69
PROS+MORP 1000 75,22 75,52 75,74 75,90 75,59
PROS+MORP 3000 75,51 75,75 76,05 76,18 76,45
PROS+MORP 6000 76,30 76,76 77,39 77,26 77,55
Ortalama 75,68 76,01 76,24 76,17 76,23

F ratio 6,3775

F critic 2,8660814

NIST (%)

) Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagsma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 49,81 48,69 48,76 49,60 49,10
LEX+MORP 3000 48,74 49,05 49,19 49,71 49,67
LEX+MORP 6000 47,43 47,05 47,14 46,86 47,62
PROS+MORP 1000 49,81 48,69 48,79 48,34 48,81
PROS+MORP 3000 48,74 49,05 47,90 47,52 47,07
PROS+MORP 6000 47,43 47,05 44,31 45,69 45,02
Ortalama 48,66 48,26 47,68 47,95 47,88

F ratio 1,8422

F critic 2,8660814
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Tablo 6.28. Burunsel modelin kullanildigi deneyler igin elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi

Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+PROS 1000 72,19 72,85 72,61 72,96 72,16
LEX+PROS 3000 71,75 72,63 72,70 73,24 72,72
LEX+PROS 6000 70,31 71,68 71,84 72,20 71,54
PROS+MORP 1000 72,19 72,85 73,32 72,51 71,67
PROS+MORP 3000 71,75 72,63 72,90 73,33 72,85
PROS+MORP 6000 70,31 71,68 71,86 72,59 72,18
Ortalama 71,42 72,39 72,54 72,81 72,19

F ratio 10,9322

F critic 2,8660814

NIST (%)
Kendi

Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+PROS 1000 52,00 50,33 51,28 50,90 50,78
LEX+PROS 3000 55,00 52,05 51,55 49,88 51,29
LEX+PROS 6000 55,79 52,02 51,50 51,95 52,88
PROS+MORP 1000 52,00 50,33 49,55 50,83 52,41
PROS+MORP 3000 55,00 52,05 50,91 48,71 51,41
PROS+MORP 6000 55,79 52,02 51,95 52,43 52,48
Ortalama 54,26 51,47 51,12 50,78 51,88

F ratio 12,3008

F critic 2,8660814

Tablo 6.29. Sézcuksel ve bicimbilgisel modellerin kullanildigi deneyler icin elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi

Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 75,37 75,40 75,58 75,59 75,47
LEX+MORP 3000 76,41 76,38 76,39 76,13 76,53
LEX+MORP 6000 77,14 77,27 77,59 77,10 77,37
Ortalama 76,31 76,35 76,52 76,27 76,46

F ratio 1,7033

F critic 3,83785335

NIST (%)

. Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagsma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+MORP 1000 48,86 49,07 49,09 48,95 48,86
LEX+MORP 3000 48,55 47,98 47,95 49,14 47,26
LEX+MORP 6000 45,48 46,88 45,07 47,40 46,07
Ortalama 47,63 47,98 47,37 48,50 47,40

F ratio 1,7273

F critic 3,83785335
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Tablo 6.30. Sézciiksel ve buriinsel modellerin kullanildigi deneyler igin elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi

Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+PROS 1000 73,20 73,94 73,54 74,44 73,38
LEX+PROS 3000 72,65 74,40 74,10 74,62 74,23
LEX+PROS 6000 75,21 76,54 76,58 77,03 75,93
Ortalama 73,69 74,96 74,74 75,36 74,51

F ratio 13,0158

F critic 3,83785335

NIST (%)

) Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagsma Self-Combined | Uzlasmama
LEX+PROS 1000 50,38 48,81 49,17 49,19 50,74
LEX+PROS 3000 49,33 47,14 46,69 47,38 48,45
LEX+PROS 6000 45,00 43,57 42,91 42,74 44,14
Ortalama 48,24 46,51 46,26 46,44 47,78

F ratio 16,078

F critic 3,83785335

Tablo 6.31. Burunsel ve bigimbilgisel modellerin kullanildigi deneyler igin elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlasma Self-Combined | Uzlasmama
PROS+MORP 1000 81,52 82,26 82,27 82,74 82,14
PROS+MORP 3000 82,31 82,84 83,15 83,78 82,99
PROS+MORP 6000 83,25 83,563 83,09 83,44 83,22
Ortalama 82,36 82,88 82,84 83,32 82,78
F ratio 4,4566
F critic 3,83785335
NIST (%)
Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlagma Self-Combined | Uzlasmama
PROS+MORP 1000 35,19 34,48 34,60 33,45 34,76
PROS+MORP 3000 33,43 33,12 32,562 31,12 32,67
PROS+MORP 6000 32,21 31,74 32,33 31,41 32,60
Ortalama 33,61 33,11 33,15 31,99 33,34
F ratio 8,0815
F critic 3,83785335
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Tablo 6.32. Tum stratejiler igin F-measure (%) degerine gbre elde edilen F ratio ve F critic

F-measure (%)

Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlasma | Self-Combined | Uzlasmama
1000 26,31 35,41 37,17 34,85 43,81
LEX+MORP (LEX) 3000 42,90 45,78 48,95 47,29 56,12
6000 54,41 55,09 56.83 56.83 62.45
1000 75.22 75.52 75,69 75,10 75.47
(L,\'jé’l;'\lﬂ)ORP 3000 75.51 75.75 75.85 75,64 75.62
6000 76.30 76.76 76.70 76.92 76.69
1000 75,37 75,40 75,58 75,59 75,47
(LEXANORP) 3000 76,41 76,38 76,39 76,13 76,53
6000 77.14 77.27 77.59 77.10 77.37
1000 26,31 35,41 34.83 34,41 54.60
LEX+PROS (LEX) 3000 42,90 45.78 46,52 47.12 57.92
6000 54,41 55,09 56,86 55,63 64,08
1000 72.19 72.85 72.61 72,96 72.16
LEX+PROS (PROS) 3000 71.75 72.63 72.70 73,24 72.72
6000 70,31 71.68 71.84 72.20 71.54
1000 73.20 73.94 73,54 74,44 73.38
N 3000 72,65 74,40 74,10 74,62 74,23
6000 75.21 76.54 76,58 77,03 75.93
1000 72.19 72.85 73,32 72.51 71.67
fpi%ss")MORP 3000 71.75 72.63 72.90 73.33 72.85
6000 70,31 71.68 71,86 72,59 72.18
1000 75.22 75,52 75,74 75,90 75.59
'(Dl\fgs;)'\"ORP 3000 75,51 75.75 76,05 76.18 76,45
6000 76.30 76.76 77.39 77.26 77.55
1000 81,52 82.26 82,27 82.74 82,14
(PROSMORP) 3000 82,31 82,84 83,15 83,78 82,99
6000 83,25 83.53 83.09 83.44 83,22
Ortalama 67,6615 | 69,0926 69,4852 | 69,4381 71,5085
F ratio 7,1501
F critic 4,459
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Tablo 6.33. Tum stratejiler igin NIST (%) degerine gore elde edilen F ratio ve F critic

NIST (%)
. Kendi
Ozellik Grubu Kodu | L verisi (Kelime) | Baseline | Kendine Egitme | Uzlasma | Self-Combined | Uzlasmama
1000 91,38 96,62 82,86 94,07 81,21
LEX+MORP (LEX) 3000 92,14 89,88 74,55 76,50 68,26
6000 73,02 74,09 68,40 68,38 61,52
1000 49,81 48,69 48,76 49,60 49,10
I(_,\IiéEI\S)ORP 3000 48,74 49,05 49,19 49,71 49,67
6000 47,43 47,05 47,14 46,86 47,62
1000 48,86 49,07 49,09 48,95 48,86
(LEXANORP) 3000 48,55 47,98 47,95 49,14 47,26
6000 45,48 46,88 45,07 47,40 46,07
1000 91,38 96,62 93,57 96,29 75,52
LEX+PROS (LEX) 3000 92,14 89,88 78,12 77,36 70,98
6000 73,02 74,09 70,36 73,31 62,86
1000 52,00 50,33 51,28 50,90 50,78
LEX+PROS (PROS) 3000 55,00 52,05 51,55 49,88 51,29
6000 55,79 52,02 51,50 51,95 52,88
1000 50,38 48,81 49,17 49,19 50,74
N 3000 49,33 47,14 46,69 47,38 48,45
6000 45,00 43,57 42,91 42,74 4414
1000 52,00 50,33 49,55 50,83 52,41
l(DP'T?OOSS*-)MORP 3000 55,00 52,05 50,91 48,71 51,41
6000 55,79 52,02 51,95 52,43 52,48
1000 49,81 48,69 48,79 48,34 48,81
'(Dl\fgs;)'\"ORP 3000 48,74 49,05 47,90 47,52 47,07
6000 47,43 47,05 44,31 45,69 45,02
1000 35,19 34,48 34,60 33,45 34,76
(PROSMORP) 3000 33,43 33,12 32,52 31,12 32,67
6000 32,21 31,74 32,33 31,41 32,60
Ortalama 56,2611 55,6426 53,3711 54,0411 52,0163
F ratio 6,8654
F critic 4,459
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7. TARTISMA

Genellikle, Otomatik Konugsma Tanima (ASR) Sisteminin ¢ikisindan elde edilen metin;
basliklar, paragraflar, cimleye iliskin noktalama isaretleri, blyidk kUgUk harf ayrimi gibi
Ozelliklerden yoksun olarak elde edilmektedir. Cimle bdliutleme islevi standart konusma
taniyicilarinin - ¢ikisindan elde edilen islenmemis kelime dizisi bigimindeki veriyi
zenginlestirmeyi amagclayan bir islemdir. Bu iglemin rold, kelime dizisi biciminde olan verinin
cumle Unitelerine ayriimasini saglamaktir. Cimle bdlitleme konusma anlamaya kadar olan
surecte ilk adimdir. Climle bélutleme islemi, ¢cézimleme, makine gevirimi, bilgi ¢ikarimi gibi
cumle bolutlemenin yapildiginin varsayildigi konusma islemenin daha ileri uygulamalari igin
bir 6n adim olarak gerceklestirimektedir. Climle sinirlari belirlendikten sonra bu cimleler
Uzerinde daha ileri duzeydeki sozdizimsel velveya anlamsal analizler

gerceklestirilebilmektedir.

Dogal konusmada fazladan varolan ve sozcuksel ve bicimbilgisel olmayan; perde, enerji,
duraklar ve kelime aralarindaki sdreler gibi buarinsel o6zellikler adi verilen ozellikler
bulunmaktadir. Konusmanin cumlelere bolinmesinde, sézcuksel, bicimbilgisel ve burlnsel
ipuclarinin birbirini tamamlayan bilgiler tagsimaktadir. Daha dnceki ¢alismalarimizda bunlarin
birlestirildigi ve ingilizce konusma dili icin ciimle bdliittlemenin performansinin arttirildigi
metodlar éne siirlilmistir. ingilizce (ve benzeri diller) de dil anlama islevleri (6rnegin ciimle
ve konu bélitlemesi ve duygu sezimi gibi) igin blrlnsel, sézclksel ve bigcimbilgisel bilginin
kullaniimasi ile pekgok yararl sonuglar elde edilmistir. Bununla birlikte, Turk¢e, Macarca gibi

ingilizceden tamamen farkli bir davranis gdsteren diller yeterince incelenmemislerdir.

Bu projede, Turkge konusma Uzerinde cimle boélatleme icin blrlnsel, sézciksel ve
bicimbilgisel 6zelliklerin ¢ikariimasi ve kullaniimasi arastiriimistir. Projenin diger bir sonucu
ise bicimbilgisel aciklastirma ve kelime anlam agiklastirma gibi diger amaclar igin

kullanilabilecek kelime ve anlambirim dizeyinde burlnsel bir veritabaninin elde edilmesidir.

istatistiksel yontemler ciimle bolitiemede genig bir kullanim alanina sahip olmakla birlikte,
pahali, zaman alici ve hazirlanmasi zahmetli olan oldukg¢a fazla miktarlarda etiketlenmis
veriye gereksinim duymalari bir dezavantajdir. Daha Onceki caligmalarimizda cumle
bolitleme icin ¢ok az miktarda etiketlenmis alan i¢i verinin gok miktarda alan disi veriyi
etiketlemek icin kullandigi ogreticili model uyarlama yontemleri gelistirilmigti. Bu proje,

herhangi bir alan digi veri kullanmaksizin, cimle bdélitleme modellerinin co-training ile yari
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ogreticili olarak egitiimesi ve geleneksel yari dgreticili kendi kendine egitme yaklasimlari ile

karsilastiriimasi Gizerine odaklanmistir.

Bu projede konusma verisine iliskin bdrinsel, sdzclksel ve bigimbilgisel bilgilerin bakig
olarak kullanildigi co-training ile cimle bdlitlemenin gergeklestirimesi ele alinmigtir.
Konusma o6zellikleri (blUrtnsel, sézciksel ve bigimbilgisel) ayrisik ve dogal 6zellik seti veya
bakis olarak ele alinmig ve bu Ozellik setlerinin co-training algoritmasi ile kullaniimasi ile
baseline sistemin performansinin arttirimasina g¢alisiimistir. Amag, birtnsel, sézcliksel ve
bicimbilgisel 6zelliklerinin ¢ikarildigi ¢ok az miktarda etiketlenmis veri ile baglanarak buyik

miktardaki etiketlenmemis veriden etiketlenmis veri miktarini arttirmaya ¢alismaktir.

Ayrica, co-training igin uzlasma ve uzlasmama adi verilen farkli 6grenme stratejileri de
arastirilmistir. Buna ek olarak, self-combined adini verdigimiz ve kendi kendine egitme ile co-

training yaklasimlarinin bir araya getirildigi bir yaklagim da éne surtlmustar.

Deneysel sonuglar analiz edildiginde, co-training stratejilerinin timunun baseline ve kendi
kendine egitme performanslarindan daha iyi oldugu gérilmektedir. Ornegin sadece 1K elle
etiketlenmis 6rnek mevcut oldugunda ortalama cimle bélitleme performansinin en yuksek
dizeyde co-training uzlasmama stratejisi ile gergeklestirildigi ve performansin baseline a
gore %64.17 den %69.36 ya yukseldigi, bagka bir deyis ile %8.09 oraninda bir geligtirim
saglandigr gorulmastir. 1K, 3K ve 6K elle etiketlenmis veri miktarlar igin elde edilen
sonugclarin ortalamasi incelendiginde en ytksek climle bélatleme performansinin co-training
uzlasmama stratejisi ile gerceklestirildigi ve baseline a gére basarimin %67.66 dan %71.50

ye yukseldigi, baska bir ifade ile %5.68 oraninda bir iyilestirme elde edildigi gértlmugtir.

Beklendigi Uzere tim elle etiketlenmis baslangi¢c veri blyukltklerinde (1K, 3K ve 6K)
etiketlenmis veri sayisi arttikca cimle bdlitleme performanslari birbirine yaklagsmaktadir.
Tdm modellerde goéruldiga Uzere co-training stratejileri 6zellikle ¢ok az sayida elle

etiketlenmis veri olmasi durumunda baseline performansini ciddi bir bigcimde gelistirmektedir.

Soézciksel modellerin daha ylksek performans goéstermelerinin bir nedeni de konusma
verilerinin toplanti verileri yerine haber kaynakli veriler olmasidir. Zira haber kaynakl
konusma verileri belirli konusmacilarin uzun slre tekdize konustugu Kkayitlardan
olusmaktadir. Oysa toplanti konugma verileri bir grup konusmacinin spontane ve dogal
konusmaya daha yakin konustugu verilerdir. Bariinsel modellerin dogru bir bigcimde cimle

sonu olarak etiketledigi ve fakat sdzciksel modellerin cimle sonu kararini hatali verdigi
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durumlar incelenmistir. Ozellikle konugsmanin baska biri tarafindan araya girilerek kesintiye
ugratildigi ve konusmacinin bir ciimleye basladiktan sonra clmlesini keserek baska bir
cumle ile yeniden ifade etme ihtiyaci hissettigi durumlarin, haber verilerinde daha az oldugu
gorilmektedir. Sézciksel model bu 6rneklerde genellikle cimle sonlarini dogru bir bigimde
tespit edemezken birinsel model dogru bir bicimde etiketleme yapabilmektedir. Bu tir
orneklerin haber konusma verilerinde az olmasi, sdzciksel modellerin basarimini birinsel
modellerin basariminin Uzerine ¢ikarmaktadir. Ayrica biartinsel modellerin performanslarini
dogrudan etkileyen bir bagka dnemli faktor de ses dosyalarinda bulunan guraltt, muzik gibi,

arkaplan gurultaleridir.

SRI trafafindan geligtiriien DECIPHER konusmacidan badimsiz konusma tanima sistemi
(DECIPHER Speaker Independent Speech Recognition System) nin performansinin SRI In
ALGEMY yazilimi tabanli burlnsel 6zelliklerin ¢ikarildigi yazilim Gzerinde performans artisi
yarattigi gozlenmistir. Zira DECIPHER gerek arkaplan guriltistini giderme gerekse
konusmaci ayrimini oldukca yiuksek performansta gerceklestirmektedir. Bu nedenle, oldukca
sofistike algoritmalar kullanilarak hesaplanan SRI in Algemy yazilimi tabanl burinsel
Ozellikler ile elde edilen cimle bolutleme performansinin tamamen acgik kaynak kodlu PRAAT
yazihimi ile gercgeklestirien Purdue Prosodic Feature Extraction Tool tabanli burlnsel
Ozellikler ile elde edilen cimle bélitleme performansinin max F-measure ve min NIST hata
orani Olgutleri ile degerlendirildiginde sirasi ile %4,5 ve %13 Uzerinde oldugu goriimektedir.
Elde edilen sonuglar ALGEMY ile elde edilen sonuglar ile karsilastirildiginda tamamen agik
kaynak kodlu bir yazilim ile 6zellikle haber verileri gibi spontane olmayan ve tekdize
konusulan (less informative) bir veri profili icin olduk¢a basarihdir. Bu sonuglarin ICSI-MRDA
(ICSI-Meeting Recorder Dialog Act) gibi bir grup konusmacinin toplanti verilerinin bulundugu
bir veri profilinde Praat tabanl Purdue Prosodic Feature Extraction Tool lehinde daha da
gelistirilecegi soylenebilir. Zira toplanti verilerinde burinsel modellerin cumle bdlutleme
performansini arttiran konugsmanin baska biri tarafindan araya girilerek kesintiye ugratildigi
ve konusmacinin bir cimleye basladiktan sonra clmlesini keserek bagka bir cimle ile
yeniden ifade etme ihtiyaci hissettigi durumlara cokga rastlanmaktadir. Oysa haber
verilerinde uzun sure belirli bir konusmaci hakimiyeti sézkonusu olmaktadir. Dolayisi ile
Purdue Prosodic Feature Extraction Tool ile elde edilen burlinsel ozelliklerin kullanildigi
barinsel modellerin, arkaplan guriltisd, mazik-konugsma ortismeleri gibi burtnsel 6zelliklerin
cikariimasini  zorlagtiran durumlardan etkilenmemesi durumunda cumle bdlutleme

performansinin daha da artacagi sonucu gikarilabilmektedir.
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8. SONUC
Ozellikle bilgi, bilgiye erisim, bilginin kullaniimasi ve bilgi iletisimine yénelik uygulamalar son
yillarda buylk gelisimler kaydetmistir. Bu gelisime bagl olarak, insanlar ve bilgi
teknolojilerinin kullaniimasini saglayan veya kolaylastiran sistemlerin ve bilgisayarlarin
etkilesimi konulari da 6énem kazanmaktadir. insanlarin birbirleri ile iletisiminin yada
etkilesiminin en dogal bicimi olan konusmanin yada dilin kullaniimasi, bu yontemin bilgisayar
ve diger sistemler ile de kullanilip kullanilamayacaginin sorgulanmasina neden olmus ve bu
alanda arastirmalar yapilmistir. Ozellikle dogal dilde iletisimi saglayacak olan dogal dil
isleme, insanlar ile bilgisayarlar arasinda varolan etkilesim bicimini bitinuiyle degdistirmeye
aday teknolojilerden biridir. Dogal dil isleme, 6zellikle dogal dilde ¢ézimleme, yorumlama ve
uretim yapabilen sistemlerin gelistirimesine yonelik galismalari kapsar. Bu teknoloji, dile
iliskin pekcok 6zelligi bilgisayar teknolojisi ile birlestirmekte ve insanlar ile makineler arasinda
dogal dilde iletisim saglayarak iletisimi kolaylastirmak, dile iligkin birtakim 6zellikleri ortaya
¢cilkarmak ve dilden dile makine ile geviri yapmak gibi islevleri beraberinde getirmektedir.
Dogal dilde yapilan ¢alismalar ve uygulamalar tim dinyada herkes tarafindan kullanilan bir
dil olmasi nedeni ile ingilizce (lzerinde yogunlastirimistir. Bu konuda 6zellikle Tirkge
Uzerinde yapilan ¢alismalar ve geligtirilen yontemler mevcut olmakla birlikte bu ¢alismalarin
arttirlmasi, uygulamalarinin  gesitlendiriimesi  ve  kullanimlarinin  yayginlastiriimasi

gerekmektedir. Bu proje ile bu konudaki ¢calismalara katkida bulunulmasi amaglanmaktadir.

Bu projenin kapsaminda yeralan Turkgce konusma igin burlnsel, sdzcuksel ve bigimbilgisel
Ozellik setlerinin ¢ikariimasi ve bu 6zellik setlerinin diger ileri dil isleme uygulamalarina temel
teskil eden cumle bolutleme gibi bir alanda co-training gibi etkin bir yari 6greticili 6grenme
algoritmasi ile yeni 6grenme stratejileri kullanilarak gerceklenmis olmasi, yukarida 6nemi
belirtilen arastirmalara getirecegi katki nedeni ile olduk¢a 6nem tasimaktadir. Bu projede
gerceklestirilen bu yaklasim ile elde edilecek sistem, gerek yontemsel agidan gerekse Turkge
icin gelistiriimis olmasi nedeni ile bu alanda yapilan ve yapilacak olan ileri arastirmalar
acisindan énem tagimaktadir. ileri dil isleme uygulamalarina temel olusturacak bu sistem ile
diger olasi geligtirilecek sistemler entegre edilebilecek ve konusma isaretleri kullanilarak
ornegdin ¢ok blyuk miktarlarda veriler iceren veritabanlari sorgulanabilecek, konularina goére
siniflandirilabilecek, istenilen konulara iliskin paragraflar isaretlenebilecek, makine ile dilden
dile ¢eviri yapilirken bir cimlenin nerede basladigi ve nerede bittigi gibi temel islevler kolayca
gerceklestirilebilecektir. Yukarida belirtilen uygulamalarin gerek cok fazla insan gucu ve

istihdami gerektirmesi, gerekse ¢ok fazla zaman ve emegde gereksinim duymasi nedeni ile,
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geligtirilen yéntemin uygulanmasi ile sosyal ve ekonomik kayiplarin dnlenmesi mimkin

olabilecektir.

Ozellikle medya ve iletisim sektdriinde, kiitiphanelerde, veri merkezlerinde, bankalarda,
veriye uzaktan erisim yapildigi durumlarda ve verinin yogun olarak kullanildigi yerlerde
verilerin belirli 0zelliklere goére toplanmasi ve siniflandirilmasi, verilerin hizli bir bigimde
taranmasi ve erigimi olduk¢ca 6nemlidir. Bu baglamda, geligtiriimig olan bu proje ile belirtilen
uygulamalar igin gelistirilen ileri uygulamalarda kullaniimak Uzere bir altyapi yada temel

olusturulmus olunmaktadir.

Bu projede gelistiriimis olan sistem ile elde edilen sonuclar asagida 6zetlenmektedir;

Bu projede genel olarak, Turkiye Turkgesinin burlnsel/ezgisel, s6zciiksel ve bigimbilgisel
Ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve bu 6zelliklerin en etkin yari 6greticili algoritmalardan biri olan Co-
training ile cumle bolutlemesinde kullaniimasi amaclanmistir. Boylece Turkge konusma diline

iliskin yiksek performansli bir cimle bélitleme sisteminin olusturulmasi hedeflenmistir.

Elde edilen sistem ¢ok az etiketlenmis veri ile ylksek miktarlarda etiketlenmemis veriyi
mumkin olabilecek en yuksek guvenilirlikte etiketleyerek zaman alici ve emek yogun bir
islevi yerine getirdigi gibi, cumle bolutlemenin buyUk bir dogrulukla yapilmis olmasi ile de
daha ileri aragtirma ve uygulamalarin (konu bélutleme, 6zetleme, bilginin geri kazanimi vb.)

basarimini da arttiracaktir.

Bu projede uygulanan yontemler, Turkce konusma verilerine iliskin burinsel, sézcuksel ve
bicimbilgisel 6zelliklerin ortaya c¢ikariimasini ve cumle bélatleme uygulamalarinda
kullaniimasini saglamaya donuktur. Bununla birlikte ¢ikarilan sdzcuksel ve bigcimbilgisel

Ozelliklerin elde edilen birtinsel 6zellikler ile iligkisi de incelenmistir.

Bu projenin en 6énemli kismini ise elde edilen burlnsel, sézclksel ve bigcimbilgisel dzelliklerin
yari ogreticili bir algoritma olan co-training yontemi ile cumle bolutleme Uzerinde kullaniimasi
olusturmaktadir. Bu ¢alisma literatirde gerek Turk¢e konusma diline iligkin 6zellik setlerinin
co-training algoritmasi ile birlikte kullaniimig olmasi agisindan gerekse co-training
yaklasiminin Turk¢e cumle bdlutleme alaninda uygulanmis olmasi acgisindan ilk yapilan

¢alisma olma niteligindedir.
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Bu projede cuimle bdliitleme igin kullanilan Co-training yonteminde ilk defa literatiire ingilizce
dili icin yaptigimiz calismalarla kazandirdigimiz farkh stratejiler kullanilmistir. Bu stratejiler
kendi kendine egitme disindaki uzlasma, uzlasmama ve self-combined stratejileridir. Ayrica
elde ettigimiz sonuglar ile ingilizce dili igin en iyi performansi veren strateji-ozellik set(ler)i ile
Turkge dili icin elde edilen en iyi strateji-Ozellik set(ler)i bulma olanagi ile birlikte bu iki dile

iliskin elde edilecek sonuglar ile yeni analizlerin yapiimasi da mimkun olabilecektir.

Bu projede Onerilen yontemler ile Turk¢e konusma verilerinin pekgok yonden analiz edilmesi

ve dnemli bulgulara ulasilmasi saglanmaktadir.

Literatirde 6zellikle cimle ve konu bélitleme alaninda yapilan arastirmalarda gogunlukla dile
iliskin s6zcuksel bilginin kullaniimasina yonelik yontemlerin gelistirildigi gorulmektedir. Bu
projede ise cumle bolutleme icgin s6zcuksel bilgi ile birlikte burtinsel ve bigimbilgisel bilgilerin

de cikariimasi ve kullanilmasi saglanmaktadir.

Ozellikle Tirkce konusma verilerine iliskin 6zellik setlerinin cikarilmasi ve bu &zelliklerin
cumle bolutleme gibi dil isleme alaninda pek ¢ok uygulamanin ilk adimina uygulanmis olmasi

projenin diger bir 6zgun yonunu olusturmaktadir.

Ayrica belirtilen Tarkce konusma veya audio isaretlerin olduk¢a basarili bir dilden bagimsiz
otomatik konusma taniyicisindan (SRI Decipher) gegirilmis olmasi o6nerilen yodntemin

performansini ve guvenilirligini arttiran bir 6zelliktir.

Bu islemler SRI Decipher konusma taniyicisi Uzerinde gerceklestirildigi gibi bagimsiz agik
kaynak kodlu yazilimlar (Hidden Markov Toolkit (HTK)) Uzerinde de gerceklestirildiginden
gerek telif hakki, gerekse daha sonradan yapilacak calismalarda olusabilecek yazilim
bagimliigi sézkonusu olmamaktadir. Ayrica belirtilen acik kaynak kodlu yazilimlarin
kullaniimasi, proje arastirmacilari ve baska arastirmacilar tarafindan daha sonradan sistem
uzerinde yaplilabilecek geligtirimler ve farkli ileri uygulamalar (konu bélitleme, 6zetleme vb.)

icin de uygun ve ortak kullanima agik bir taban olusturmaktadir.

Bu projede, Tlrkcenin yapisindan kaynaklanan nedenlerden dolayi buylk miktarlarda 6zellik

setleri ile caligildigindan karar agac yapilari yerine boosting siniflandiricilar tercih edilmistir.
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Tlrkce icin gerceklestirilen bu proje ile, elde edilecek 6zellik veritabanlari ve elde edilen
cumle bdéliutleme yaklasimlarinin daha sonra tarafimizdan ve diger arastirmacilar tarafindan

yapilacak daha ileri dil isleme uygulamalari icin bir temel teskil etmesi amaclanmaktadir.
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EKLER

Bu kisimda Kendi kendine egitme ve Co-Training algoritmalarinin, optimum model egitimi sirasinda giincel

modellerin etiketlenmemis (U) veriden, etiketlenmis (L) veriye azar azar etiketleyerek aktardigi o6rnekler

bulunmaktadir. Asagida wav uzantili olarak isimleri yeralan ses dosyalari ARDEB Proje Takip Sistemi, 111E228

Nolu proje, Bilimsel Raporu altinda Goklu Ortam Dosyalari bélimine yuklenmistir.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Sézciiksel Ozellikler,

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfTrLexTN1.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.021476

...iktidar partisi milletvekil

Ornek 2: SelfTrLexTN2.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.018460

...verilmesini, Birlesmis Milletler ve Amerikanin

i savag ve {WB} onemli derecede glivenlik durumlarinda...

{WB} da yaptinmlari kaldirmasini...

Ornek 3: SelfTrLexTN3.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.018460

...istiyor. Ancak eski Baas yetkilisi Irakh Kiirt {WB} ve Siilere kars! isledigi...

Ornek 4: SelfTrLexTN4.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.014295

...hedef oluyor. Seken bir kursunun on u¢ yasindaki {WB} bir cocugun dlimdine...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Sézciiksel Ozellikler,

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfTrLexTP1.wav
Ozellik: Sdzciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.023317

...gibi 6ncelikli konulara girmedigini 6ne_siirdii. {SB} Buna karsin Alman Sanayiciler Birligi...
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Ornek 2: SelfTrLexTP2.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.021892

...ylzde kirk bir ile Belgika olarak 6ne cikiyor. {SB} Burasi Briiksel, ben...

Ornek 3: SelfTrLexTP3.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.018224

...Baskani Mahmut Ahmedinejatla da bir araya geldi. {SB} Pakistan ayrica Hindistan Gizerinden...

Ornek 4: SelfTrLexTP4.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.017967

...Amerika'nin sesi sabah yayini devam ediyor. {SB} Burasi Washington. ingiltere Bagbakani...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Sézciiksel Ozellikler,

Hatali kelime siniri tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfTrLexFN1.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.016184

...vurgulandi. Deger Akal Amerika'nin Sesi radyosu Ankara. {SB} Tiirkiye bu haftaya...

Ornek 2: SelfTrLexFN2.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.015367

... Bu dosyalardan dokuz bin on altisi Turkiyeyle ilgili. {SB} Tiirkiye bu oranla hakkinda...

Ornek 3: SelfTrLexFN3.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.010970

...daha ucuza gikmasi ve finansman da bulmasi miimkiin. {SB} iki yiiz seksen kilometrelik bu hatti...
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Ornek 4: SelfTrLexFN4.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.010785

...otuzu gésteriyor. Giinaydin ben Ozge Oviin. {SB} Oniimiizdeki otuz dakikada diinyanin cesitli...

Aciklamalar: Birinci 6rnekte “radyosu-Ankara” bi-grami, konusmacinin haber sunumunu bitirirken sdyledigi
kelimeleri icermektedir. “Ankara” mono-grami, “Ankara-Turkiye” bi-grami ve “radyosu-Ankara-Turkiye” tri-grami
ciimle sonlarinda gok az rastlandidi igin model diisiik skorla ciimle sonu olmadigina karar vermistir. ikinci ve
uclncl 6rneklerde, ilgili 6rneklere ait mono-gram, bi-gram ve tri-gramlar, L verisinde genel olarak kelime siniri
kararina ait 6érneklerde bulunmaktadir. Dordiincii 6rnekte ise “isim-soyisim” bi-grami L verisi igcinde hem cliimle

sinirt hem de kelime siniri durumlarinda rastlanabilen bir durumdur. Bu duruma kelime sinirlarinda daha gok

rastlandidi icin, model kelime siniri karari vermigtir.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Sézciiksel Ozellikler,

Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: SelfTrLexFP1.wav
Ozellik: Sézciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.017967

... Amerika'nin Sesi yayini devam ediyor {WB} burasi Washington {SB}. Sirp yeftkililer...

Ornek 2: SelfTrLexFP2.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.010759

...Amerika'nin Sesi radyo

su sabah yayinini dinliyorsunuz {WB} burasi Washington {SB}. Aimanya'da...

Ornek 3: SelfTrLexFP3.wav
Ozellik: Sozciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.010136

...ve ig yerine baskin yap

ildigini acikladi {WB}

Ornek 4: SelfTrLexFP4.wav
Ozellik: Sdzciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.009888

ancak operasyon hakkinda ayrintili bilgi vermedi {SB}...,

...konusunda yeni fikirlere acik oldugunu belirtti {WB} ancak nihai karari bagkan...
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Aciklamalar: Yukaridaki dort 6rnekte de mono-gramlar yiklemdir. Turkce dilinde ylklem cimle sonunda yer aldigi
igin, bu 6érneklere iliskin mono-gramlar, L verisinde ciimle sonu sinifina ait érneklerde daha ¢ok bulunmaktadir.
Birinci ve ikinci érnekte konusmacilar yiklemin ardindan bulunduklari sehri belirttigi icin, konusmacilarin devrik
ciimle kurmus olduklarini gérebiliyoruz. Ugiincii ve dérdiincii ciimlede ise yiiklemleri “ancak” baglaci (ayni
zamanda “nextword” monogrami) takip etmektedir. “yiklem-baglag” bi-gramlari Sézciiksel model igin kelime
sinirina ait bir ipucudur ancak “current word” monograminin yiiklem olusu ve “previous-current” bi-gramlarinin
“yapildigini agikladi” ve “oldugunu belirtti” gibi cimle sonlarinda siklikla rastlanan bi-gramlar olusu nedeniyle

Sozciiksel model bu érneklerde climle siniri kararini vermistir.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfTrMorpTN1.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.113135
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Turkmen halkinin istek ve iradesinin {WB} sekil

Ornek 2: SelfTrMorpTN2.wav
Ozellik: Bigimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.113135
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

lendirecegini sdyledi. Emekli diplomat ve...

...konusma yapti. Kendisine yapilan davetin Patrikhane'nin 6nemini {WB} ve Ekimeniklik sifatinin...

Ornek 3: SelfTrMorpTN3.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.112961
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

...her kesime temsil hakki verilmesinin Tiirkmenistan'a {WB} ve halkina yarar saglayacagini...
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Ornek 4: SelfTrMorpTN4.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.112714
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...kalkanini burun kismini ve kanatlarini {WB} inceledi {SB}. Yer ytziindeki gorevlilerse...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Bigimbilgisel Ozellikler,

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfTrMorpTP1.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.078571
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... ilgili raporlarini dikkatle

inceleyecegini séyledi. {SB} Burasi Washington sabah...

Ornek 2: SelfTrMorpTP2.wav
Ozellik: Bigimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.066704
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...dinleyicilerimize tekrar glinaydin diyoruz. {SB} Yayinlarimizin yapildigi Washingtonda...

Ornek 3: SelfTrMorpTP3.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.075437
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... Konferans bir ¢ok ulke tarafindan kinandi. {SB}

Filistinli El Fetih ve Hamas liderleri...
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Ornek 4: SelfTrMorpTP4.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.073158
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...stidyolarimizin bulundugu baskentteyse yirmi ti¢ otuzu gésteriyor. {SB} Giinaydin ben...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Bigimbilgisel Ozellikler,

Hatal kelime sinin tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfTrMorpFN1.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.086552
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Adj

...bes yasin altinda yimi milyon ¢ocuk asiri kilolu. {SB} Simdi bu gocuklarin ileriki...

Ornek 2: SelfTrMorpFN2.wav
Ozellik: Bigimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.083453
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... sonra Filipinler, Kenya ve Nijerya. {SB} Ankete katilanlarin ylzde yetmis Ug...

Ornek 3: SelfTrMorpFN3.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.068362
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... servetinin ylizde seksen besine sahip. {SB}

Diinyanin en varlikli yizde otuz...
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Ornek 4: SelfTrMorpFN4.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.058420
lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Pron

... ve aynl zamanda Muisliman olan birisi. {SB} Halilzad Amerika'ya ilk kez...

Aciklamalar: Turkge dilinde cumleler yiklem ile bitmektedir. Bu nedenle Bicimbilgisel model i¢cin cimle sinirina
iliskin en 6nemli ipucu bu kelimenin yiklem olup olmamasidir. Yukaridaki 6rneklerde bu kelimeler yuklem
olmadidi igin “lastPOS” 6zelligi “Verb” degildir, “lastiGhasVerb” 6zelligi Logic 0 degerini almistir. Birinci drnekte
ciimle sonunda bulunan kelime sifat, ikinci ve Uglinci 6rneklerde isim ve doérdiinci Ornekte zamirdir. Bu

nedenlerden dolayl model kelime siniri karari vermistir.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Bigimbilgisel Ozellikler,

Hatal ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: SelfTrMorpFP1.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.073158
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

..bulundugu Washingtonda'ysa yirmi (i otuzu gésteriyor, {WB} giinaydin ben Ozge Oviin. {SB}. Bu
yayinimizda...

Ornek 2: SelfTrMorpFP2.wav
Ozellik: Bigimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.061186
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...¢clkan gatismada en az U¢ kisi 6/dii {WB}, yirmi kisi de yaralandi. {SB} Duzeni saglamak igin...
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Ornek 3: SelfTrMorpFP3.wav
Ozellik: Bicimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.036015
lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Giftlikte H5N1 virlisu izlerine rastlandi {WB}, yetkililer sorusturmanin devam ettigini bildiriyor. {SB}

Aciklamalar: Yukaridaki ¢ durumda da cumle sonu olarak siniflandiriimig kelimeler ylklemdir. Buna ilave olarak

“CurrentLast3” 6zellikleri “yor” (simdiki zaman g¢ekimi), “Idi”, “ndi” (di’'li gegmis zaman) gibi L verisinin ciimle sonu

siniflarinda sikga rastlanan drneklerdir. Bu nedenlerden dolay Bigimbilgisel model cimle siniri kararini vermistir.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Biiriinsel Ozellikler,
Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfProTN1.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.520799
Konusmaci: Alparslan Esmer
Konusma ortami: Studyo

...derginin yayincisi Fransadaki iki {WB} Musliiman 6rgut tarafindan mahkemeye verilmisti. Yayinci...

Ornek 2: SelfProTN2.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.512810

Konusmaci:

Cem Dalaman

Konusma ortami:

Studyo

...afrika ve Ortadogu Ulkeleriyle is birliginin arttilmasi {WB} oldu. {SB} Avrupa Birligi kagcak gocun...

Ornek 3: SelfProTN3.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.507066
Konusmaci: Mevlit Katik

Konusma ortami:

Telefon baglantisi

... Isgi Partili Dostlar isimli grup iktidardaki Is¢i {WB} Partisi milletvekili David Lemy ile Londrada...
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Ornek 4: SelfProTN4.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.476401
Konusmaci: Devrim Cubukgu
Konusma ortami: Fon mizigi

...Onimiizdeki otuz dakikada diinyanin {WB} cesitli (lkelerinden derledigimiz en son haberleri sunacagiz.
{SB}...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Biiriinsel Ozellikler,

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfProTP1.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.398788
Konusmaci: Alparslan Esmer
Konusma ortami: Fon muzigi

...kisa dalgadan ve NTV radyodan dinliyorsunuz. {SB} Yayinlarimiz ile ilgili bilgi, 6zel haber ve...

Ornek 2: SelfProTP2.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.390602
Konusmaci: Hale Ebiri
Konusma ortami: Studyo

...en az kirk kisinin de yaralandigini acikladi. {SB} El Kaide'nin Irak subesi dnceki giin Bagdatta...

Ornek 3: SelfProTP3.wav
Ozellik: Blriinsel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.381795
Konusmaci: Ozge Oviin
Konusma ortami: Stidyo

...sigara i¢in boyle bir zorunluluk yok. {SB} Sigara sirketleri bin dokuz yiz doksan sekiz...
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Ornek 4: SelfProTP4.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.359198
Konusmaci: Elif Ural

Konusma ortami:

Telefon baglantisi

...bir dizi gérismelerin yapilacagini ifade etti. {SB} Filistin'de yapilmasi planlanan erken...

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Biiriinsel Ozellikler,

Hatali kelime sinir1 tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfProFN1.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.406820
Konusmaci: Arzu Cakir

Konusma ortami:

Telefon Baglantisi

... bir dostluk diyalogu kurmak gerekir. {SB} Tiirkiye Ermeni soykirnmini tanimadan AB'ye giremez...

Aclklama: Konusmaci bu kelimeyi cumle sonu yerine virgll konmus gibi vurguluyor. “gerekir” kelimesinin ardindan

cumle sonlarina kiyasla daha kisa bir duraksama siiresi bulunmaktadir.

Ornek 2: SelfProFN2.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.391987

Konusmaci:

Alparslan Esmer

Konusma ortami:

Stidyo

...tepkilere yol acgtigi i¢in durdurulmustu. {SB} Opera ilk kez iki bin i¢ yilinda sahnelendi...

Aciklama: “durdurulmustu” kelimesinin ardindan cimle sonlarina kiyasla daha kisa bir duraksama suresi

bulunmaktadir.

Ornek 3: SelfProFN3.wav
Ozellik: Bliriinsel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.360604
Konusmaci: Elif Ural

Konusma ortami:

Telefon baglantisi

...ordusu adh gruplar ayni anda gistlendi. {SB,

El Fetih'in silahli kanadi olan El Aksa Sehitleri...
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Aciklama: Son hecenin tinisinda yukselme

hizinda bir azalma olmamistir.

bulunmaktadir. Cimle sonuna gelirken konusmacinin konusma

Ornek 4: SelfProFN4.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n

Boosting skoru: 0.356443
Konusmaci: Elif Ozmenek
Konusma ortami: Stiidyo

... lisede degisim 6grencisi olarak geldi. {SB} Daha sonra doktorasini Amerika'nin en saygin...

Aciklama: “geldi” kelimesinden sonra kisa bir duraksama suresi var. Bir cimlenin son kelimesi telaffuz edildikten

sonra yeni cimlenin ilk kelimesi telaffuz edilirken genel olarak daha yiksek bir enerji kullaniimaktadir. Bu 6rnekte

“daha” kelimesi telaffuz edilirken konugsmaci ayni tonda ve enerjide konusmaya devam ediyor.

Kendi Kendine Egitme Algoritmasi, Biiriinsel Ozellikler,

Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: SelfProFP1.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.321000

Konusmaci:

Alparslan Esmer

Konusma ortami:

Stidyo

...Amerika dis igleri bakani {WB} [duraksama] Almanya Basbakani Angela Merkel ile...

Aciklama: Konusmaci “bakani” kelimesinden sonra konusmaci duraksama yapiyor. Diger kelimelere kiyasla daha

uzun sureli duraksamalar ciimle sinirina iliskin dnemli bir ipucu oldugundan dolayi, Burinsel model climle siniri

kararini vermistir.

Ornek 2: SelfProFP2.wav
Ozellik: Blriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S

Boosting skoru: 0.292626

Konusmaci:

Alparslan Esmer

Konusma ortami:

Fon muzigi

...numarayi aradiginizda Amerika'nin sesinden {SB} [duraksama] Eda Dikmen'le 6demeli konugmak...

Aciklama: Konusmaci “sesinden” kelimesinden sonra duraksama yapiyor. Dider kelimelere kiyasla daha uzun

sureli duraksamalar cuimle sinirina iliskin dnemli bir ipucu oldugundan dolayi, Birinsel model ciimle siniri kararini

vermigtir.
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Ornek 3: SelfProFP3.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.279122
Konusmaci: Alparslan Esmer
Konusma ortami: Stiidyo

...adayi olmak istediklerini agiklayan siyasetgiler sunlar {WB} [ : ] Eski senattr ve eski iki bin...

Aciklama: Orijinal metinde iki nokta Ust Gste konmus olan kelime, climle sonu gibi vurgulanmis. Dider kelimelere

kiyasla daha uzun sureli duraksamalar cimle sinirina iligkin dnemli bir ipucu oldugundan dolayi, Burinsel model

cimle siniri kararini vermigtir.

Ornek 4: SelfProFP4.wav
Ozellik: Biiriinsel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s

Boosting skoru: 0.263428
Konusmacit: Alparslan Esmer
Konusma ortami: Stlidyo

...kutlama karari aldi. Oliimciil H5N1 viriisiiniin ortaya ¢iktigi bélgede iki bin bes yiiz {WB} [kio] [duraksama]
[afedersiniz], iki bin kilometre karelik alan...

Aciklama: Konusmaci “yuz” kelimesinden sonra dizeltme yapmak icin duraksiyor. Diger kelimelere kiyasla daha

uzun sureli duraksamalar ciimle sinirina iliskin énemli bir ipucu oldugundan dolayi, Birtinsel model cimle siniri

kararini vermistir.

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Sézciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfComLexMorpTN1.wav
Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: N

Hipotez edilen etiket: N n

Boosting skoru: 0.021641 0.089956
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...bir niikleer santral verilmesine, Birlesmis Milletler ve Amerika'nin {WB} da mali yaptirimlari...
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Ornek 2: SelfComLexMorpTN2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.020124 0.083453
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

...bir zamanlar bir bebek oldugunu hatirlatti ve bir {WWB} bebekten bir katil yaratiimasinin...

Ornek 3: SelfComLexMorpTN3.wav
Ozellik: Sozciiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.019702 0.096783
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... bazi sorunlarin varligini da kabul eden sézct Amerika'nin bu dilkeye {WB} ve halkina buyik saygisi...

Ornek 4: SelfComLexMorpTN4.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.019099 0.102647
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...savcllik bu saldirinin uzun siire planlandigini ve ilkinin {WB} bir taklidi olmadigini...

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Sézciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfComLexMorpTP1.wav
Ozellik: Sozcuksel I Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.022469 0.016940
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...6rgitlin yeni Avrupa sorumlulari oldugu éne siiriiliiyor. {SB} Ote yandan diin aksam...
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Ornek 2: SelfComLexMorpTP2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.021892 0.020818
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...ylUzde oluz altiyla Fransa ve yiizde kirk bir ile Belgika olarak one gikiyor. {SB} Burasi Briiksel...

Ornek 3: SelfComLexMorpTP3.wav
Ozellik: Sozciiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.017967 0.020818
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Amerika'nin sesi yayini devam ediyor. {SB} Burasi Washington...

Ornek 4: SelfComLexMorpTP4.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.005979 0.100911
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Halit Mesal'in yarin Sam'da bir araya gelecekleri bildirildi. {SB} Filistinli bir milletvekili...

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Sézciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime siniri tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfComLexMorpFN1.wav
Ozellik: Sozcuksel I Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.008666 0.076294
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...senatdr Hillary Clinton, eski baskan Bill Clinton"in esi {SB}. Hillary Clinton 6n segimlerde...
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Ornek 2: SelfComLexMorpFN2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.008930 0.075599
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...hi¢ bir zaman unutmayan Sourgage makine miihendisligi mezunu. {SB} Egitim sonrasinda teknik...

Ornek 3: SelfComLexMorpFN3.wav
Ozellik: Sozciiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.008573 0.074569
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Igin yaygin olarak kullan

ilan ilacin yan etkileri buna yeni

Ornek 4: SelfComLexMorpFN4.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.008666 0.069021
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

bir 6rnek. {SB} Yeni bir arastirma...

...Is adamlari dernegiyle Tirk Alman Sanayi Odasi'nin ikinci baskani. {SB} Kendini Aimanya capinda...

Aciklamalar: Yukaridaki 6rneklerde, ilgili kelimelere iliskin mono-gram, bi-gram ve tri-gramlar L verisinde genel
olarak kelime siniri sinifina ait durumlardir ve bu kelimelerle olusturulabilecek tim n-gramlarin kelime sinirina ait
bir 6rnekten gelme olasiligi, cimle sinirina iliskin bir 6rnekten gelme olasiligina gére daha ylksektir. Bu
nedenden dolayl Sézcliksel model kelime siniri karari vermigtir. Ote yandan her dért kelime de isimdir. Sdzciiksel
Ozelliklere iliskin n-gramlar gibi Bigimbilgisel “PreviousLast3”, “CurrentLast3” ve “NextLast3” ozellikleri ve bu
Ozelliklerin ikili ve Ugli kombinasyonlari da ciimle sinirina iliskin bir ipucu vermemektedir. Bu nedenden dolayi

Bigimbilgisel model de kelime siniri karari vermigtir.
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Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Sézciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: SelfComLexMorpFP1.wav
Ozellik: Sdézcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.003365 0.051583
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Washington'daysa yirmi (i¢ otuzu gésteriyor, {WB} giinaydin ben Ozge Oviin. {SB} Bu yayinimizda...

Ornek 2: SelfComLexMorpFP2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.005455 0.046749
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... henliz yeni agan dinleyicilerimize tekrar giinaydin diyoruz {WB}, yayinlarimizin yapildigi...

Ornek 3: SelfComLexMorpFP3.wav
Ozellik: Sozclksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.011221 0.023505
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Amerika'nin sesini dinliyorsunuz, {WB} burasi Washington. {SB} Filistin yonetimi...

Ornek 4: SelfComLexMorpFP4.wav
Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.010885 0.000850
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: ?

...ona gére ayarlamalarina yardimci olur {WB} seklinde konustu. {SB} iranla ilgili...
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Aciklamalar: Ik lg &rekte, dil bilgisi kurallari bakimindan belirtilen kelime siniri ciimle siniri olabilecek bir
kelimedir ancak ilgili ses kaydinda konusmacinin bu ctimleleri birlestirdigi gortilmektedir. Bu nedenden dolayi data
etiketleme esnasinda bu kelimeler kelime sinir olarak isaretlenmistir ancak modelin hipotezine gére bu sinirlar

clmle sinirlaridir.

» o« ” o«

Sozclksel model agisindan bakildiginda, “g6steriyor”, “diyoruz”, “dinliyorsunuz” mono-gramlarindan olusan ve bu
orneklere iligkin olugturulacak olan bi-gram ve tri-gramlar L verisinde genellikle cimle siniri olarak etiketlenmistir.

Bigimbilgisel model agisindan bakacak olursak, bu s kelimenin yliklem olmasi ve L verisinde bu kelimelerden
uretilecek “CurrentLast3” ozelliklerinin L verisinde agirlikli olarak climle sinirina iliskin érneklerde bulunuyor

olmasi, Bigimbilgisel modelin cimle siniri kararini vermesinde etkili olmustur.

Dordiinct 6rnekte ise ilgili kelime sinirini yapilan alintinin son kelimesi olarak degerlendirebiliriz. (Alinti yapan
kisinin cimlesinin son kelimesi bu kelimedir.) Sozciiksel model agisindan alinti tespitine (kelime siniri tespiti)
yonelik tek ipucu “olur-geklinde” bi-grami iken “olur” mono-grami ve “yardimci-olur” bi-grami cimle sonlarinda
daha sik rastlanan n-gramlardir. Bigimbilgisel model agisindan bakacak olursak “olur” kelimesini “ol” kékinden
turemis bir ylklem olarak dusunebiliriz. Bu nedenden dolayr dérdinct 6rnek te kelime sinirn olarak tespit

edilmigtir.

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfComProsLexTN1.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.758749 0.369236
Konusmaci: Arzu Cakir

Telefon
Konugma ortami: baglantisi

...dev salonun ortasinda b

eyaz bir platformda {WB} ve yogun spot isiklari altinda...

Ornek 2: SelfComProsLexTN2.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.758749 0.369236
Konusmaci: Hale Ebiri

Konugsma ortami: Fon muzigi

...ulusal meselesi olmayan ve belli {WB}

bir grubun faaliyetlerinin Uriniu olan Ermeni...
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Ornek 3: SelfComProsLexTN3.wav
Ozellik: Biiriinsel Sozciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 1.485941 0.040909
Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stldyo

...koltuguna oturacak. Eski Marksist gerilla lideri Ortega

ilk {WWB} kez bin dokuz yiz seksenlerde...

Ornek 4: SelfComProsLexTN4.wav

Ozellik: Blriinsel Sozciiksel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 1.421686 0.040909
Cem

Konusmaci: Dalaman

Konusma ortami: Gurulta

...zayIf konumu gibi 6ncelikli konulara girmedigini 6ne {WB} siirdii. {SB} Buna karsilik...

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfComProsLexTP1.wav
Ozellik: Blriinsel Sozciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.467360 0.078945
Konusmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Stidyo

...cagrisinda bulundu. israil bu tehdidi cok ciddiye aldig

ni acikladi. {SB} Amerika ve Avrupa...

Ornek 2: SelfComProsLexTP2.wav
Ozellik: Birinsel Sdzcuksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.467360 0.069953
Konusmaci: Hale Ebiri

1
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Konugma ortami: Fon Muzigi l ‘
...Glnaydin ben Hale Ebiri. Irak'ta diin de pazar yerleri hedef alindi. {SB} Irak’a yeni asker...

Ornek 3: SelfComProsLexTP3.wav

Ozellik: Buriinsel | Sézciiksel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.266047 0.079646
Devrim

Konusmaci: Cubukgu

Konusma ortami: Stldyo

...Kenya Hukimeti gerekli her turlt 6nlemi aldigini bildirdi. {SB} Somali Bagbakani...

Ornek 4: SelfComProsLexTP4.wav
Ozellik: Burlinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.205780 0.080002
Konugmaci: Hulya Polat

Konusma ortami: Stidyo

...konusmasinda kélelige son vereceginin sinyalini vermisti. {SB} Franklin Ruthivert ise...

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Hatal kelime sinin tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfComProsLexFN1.wav

Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.180592 0.259217
Cem

Konusmaci: Dalaman

Konusma ortami: Stidyo

...yonetim kurulu tyeligine de secilen bir isim. {SB} Ayrica Turk Alman isadamlari dernegi ile...

Ornek 2: SelfComProsLexFN2.wav
Ozellik: Biriunsel | Sdzcuksel
Orjinal etiket: s
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.031349 0.259217
Konusmaci: Mevllt Katik

Telefon
Konugma ortami: baglantisi

...diye sordu igili yazisinda ve cevap verdi. {SB} Londrada. {SB}. Bir baska Ingiliz gazetesi...




Aciklamalar: Birinci Ornekte kisa duraklama siresi Biriinsel modelin kelime siniri karari vermesine neden
olmustur. Sézciksel model agisindan bakacak olursak, “previous word” 6zelliginin genel olarak ardindan gelen
kelimenin cimle sinin olmadidi “bir” kelimesi, “next word” kelimesinin de genel olarak bagla¢ gibi kullanilan
“ayrica” kelimesi olugu ve “current word” ézelliginin de climle sonlarinda genel olarak rastlanmayan “isim” kelimesi
olusu nedeniyle bu kelimelerle olusturulacak tim n-gramlar L verisinde kelime sinir 6rnekleri olarak

bulunmaktadir. Bu nedenlerden dolay1 Sézciksel model kelime siniri kararini vermistir.

ikinci érnekte ise ilgili sinir tek kelimelik bir ciimlenin siniri veya devrik ciimlenin son kelimesi olarak diisiiniilebilir.
Buriinsel model agisindan “verdi” kelimesi cimle sinindir. Kullanilan haber verilerinde tek kelimelik ciimlelere ¢ok
az rastlandigi icin, Blrunsel model bu kelimeyi biten bir cimlenin ardindan yeni baglayan cimlenin ilk kelimesi

» o«

olarak algilamistir. S6zciiksel model agisindan bakacak olursak, “Londrada”, “verdi-Londrada”, “Londrada-bir” ve
“verdi-Londrada-bir”, édnceki cimlenin “verdi” kelimesiyle, sonraki cimlenin “Londrada-bir’ kelimeleriyle baglama
olasiliginin daha yuksek oldugunu gérebilmekteyiz. Bu nedenden dolayi ikinci 6rnek te kelime siniri olarak hipotez

edilmigtir.

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: SelfComProsMorpTN1.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.113135 0.145150
Konusmaci: Giiven Ozalp

Konugma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... bir konusma yapti. Kendisine yapilan davetin Patrikhane'nin 6nemini {WB} ve ekiimeniklik sifatinin...

Ornek 2: SelfComProsMorpTN2.wav
Ozellik: Buriunsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.098263 0.177212
Konusmaci: Elif Ozmenek

Konugsma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... kuzey Amerika, Avrupa ve Asya Pasifik bélgesindeki Japonya {WB} ve Avustralya gibi tlkelerde...

107



Ornek 3: SelfComProsMorpTN3.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.073696 0.274484
Konusmaci: Arzu Cakir

Telefon
Konugma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: ?

... ig isleri bakanhg: yetkilileri, psikologlar ve eski {WB} tarikat Uyelerini iceren altmis bes kisiyi...

Ornek 4: SelfComProsMorpTN4.wav

Ozellik: Buriunsel | Bigimbilgisel

Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.084118 0.085552
Alparslan

Konusmacit: Esmer

Konusma ortami: Fon mazigi

lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: ?

... dinliyorsunuz. Yayinlarimiz ile ilgili bilgi ve 6zel haber séylesilerimize {WB} ise internette...

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: SelfComProsMorpTP1.wav
Ozellik: Birunsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.029305 0.073401
Konusmaci: Ozge Oviin

Konugsma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... kuvvet kullanma yoluna da gidilebilecegini ifade etmislerdi. {SB} iran Cumhurbaskani...
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Ornek 2: SelfComProsMorpTP2.wav
Ozellik: Burunsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.055653 0.022950
Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Fon mizigi

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... taniyincaya kadar protestolarina devam edecegini acikladi. {SB} Orgiitiin lideri...

Ornek 3: SelfComProsMorpTP3.wav
Ozellik: Birinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s S

Boosting skoru: 0.013294 0.036060
Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: ?

... bir varil petrolun fiyati altmig iki dolarin lizerine cikti. {SB} Uluslararasi uzay istasyonuna...

Ornek 4: SelfComProsMorpTP4.wav

Ozellik: Birinsel | Bicimbilgisel

Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.061981 0.087489
Alparslan

Konusmaci: Esmer

Konugma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... Cumartesi gliniinden bu yana on binlerce hindi itlaf edildi {SB}. ingiliz yetkililer yeni saglik...
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Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime sinir1 tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: SelfComProsMorpFN1.wav

Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel

Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.042269 0.291708
Devrim

Konusmaci: Cubukgu

Konugma ortami: Fon muzigi

lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

...sabah yayinini dinliyorsunuz. Biltenimizi Alparslan Esmer ile beraber sunuyoruz, ben Devrim Cubukcu. {SB}
Radyolarini henuz acan dinleyicilerimize...

Aciklama: Biriinsel model agisindan bakildigi zaman fon miziginin ses seviyesi, konugsmacinin vurgulamasi ve
duraksamasinin tespit edilebilmesini engellemektedir. Bigimbilgisel model agisindan bakildigi zaman kelime bir
Ozel isim oldugu igin ve cimle sinin sinifina iliskin érnekler L egitim kiimesinde genellikle yiklemler oldugu igin

Bigimbilgisel model kelime siniri kararini vermigtir.

Co-Training, Self-Combined Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: SelfComProsMorpFP1.wav
Ozellik: Birunsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.061147 0.030312
Konusmaci: Hale Ebiri

Konugma ortami: Fon muzigi

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...dig iligkiler komisyonunda sorulari yanitlayan Rice, Tahran ve Sam hukimetleri istirarl bir Irak isteseydi, {WB}
bunu kendilerinin de yapabileceklerini belirtti. {SB} Baskan Bush...

Aciklama: Burinsel model agisindan bakildigi zaman konusmacinin uzun siire duraksama yapmasi modelin
cumle siniri karari vermesine neden oluyor. Bigcimbilgisel model agisindan bakildigi zaman kelime “iste-mek”
yukleminden tiretildigi icin, bir ylUklem olarak etiketlendidi icin ve “CurrentLast3” o6zelliginin cimle sinir
orneklerinde sikga rastlanan “ydi” (di-li gegmis zaman kipi) olusu nedeniyle Bigimbilgisel modelin climle sinin

karari almis oldugunu géruyoruz.
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Co-Training, Uzlagsma Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: AgreementLexMorpTN1.wav
Ozellik: Sdzcuiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.236877 0.754318
Uzlasma skoru: 0.991195

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... kilometrekarelik alan incelemeye alindi. Ulkedeki biitin kus gésterileri {WB} ve giivercin yariglari...

Ornek 2: AgreementLexMorpTN2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.105212 0.778503
Uzlagma skoru: 0.883715

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... arasl iklim uzmanlari ta

rafindan gergeklestirilen ve bir hafta {WB} siren panel sonrasinda agiklandi...

Ornek 3: AgreementLexMorpTN3.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.105212 0.778503
Uzlagma skoru: 0.883715

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

... her yerinden bes yiz uzmanin yanisira hiikimet temsilcilerinin de katihmiyla bir hafta {WB} siiren kapali

toplantilar sonucunda...

111




Ornek 4: AgreementLexMorpTN4.wav
Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.086715 0.695158
Uzlasma skoru: 0.781873

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Konuyla ilgili yazili bir aciklamada {WB} bulunan isgi Partisi Milletvekili...

Co-Training, Uzlagsma Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler
Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: AgreementLexMorpTP1.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.220832 0.512500
Uzlagma skoru: 0.733332

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...aralarindaki gériis ayriliklarini g6zme yéniinde temel atmak istedigini belirtti. {SB} Ote yandan Israillilerin...

Ornek 2: AgreementLexMorpTP2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.131875 0.512500
Uzlagma skoru: 0.644375

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...illerleyebilmek i¢in ulusal bir tartisma yapmasi geregine igaret etti. {SB} Dis isleri bakani...
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Ornek 3:

AgreementLexMorpTP3.wav

Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.107868 0.512500
Uzlasma skoru: 0.620368

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Kuveyt dis isleri bakan! bildirinin iran'i hedef aldigini séyledi. {SB} Rice diin Riyad'da...

Ornek 4: AgreementLexMorpTP4.wav
Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.080454 0.683419
Uzlasma skoru: 0.763873

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...amaglayan toplantilarin devamini goérlismek Uzere Berlinde bir araya geldi. {SB} Amerika dis isleri...

Co-Training, Uzlagsma Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime siniri tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: AgreementLexMorpFN1.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.236877 0.754318
Uzlagma skoru: 0.991195

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Ulkeler yiizde altmis Ug ile Fransa, ylizde altmis ili ile Danimarka ve ftalya. {SB} Yiizde onla Letonya...
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Ornek 2: AgreementLexMorpFN2.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.086715 0.531780
Uzlasma skoru: 0.618495

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: ?

...ideal ismi bulur. Hem bir Tirk hem de bir i(adlnd:r. {SB} Keskinler federasyonda ustlendigi...

Ornek 3: AgreementLexMorpFN3.wav
Ozellik: Sdzcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.085350 0.092308
Uzlasma skoru: 0.177658

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...bunun énlenmesi igin Iran ile diyalog yéntemlerinin aranmasini éneriyor. {SB} [~Ve] iran'a yapilacak...

Aciklamalar:

Birinci 6rnekte cimle bir ulke ismi ile bitmistir. Bu nedenden dolayi Bigimbilgisel model bu siniri kelime siniri
olarak hipoez etmistir. Sézciiksel model agisindan bakacak olursak L verisinde “ve” baglacini iceren n-gramlar
agirlikli olarak kelime sinin sinifina ait érneklerde bulundugu icin Sdzcliiksel modelin hipotezi kelime siniri
yoniinde olmustur. Benzer bir sekilde Bigimbilgisel 6zelliklerde kelimenin son Ug¢ harfine, dnceki ve sonraki
kelimelerin de son (g harfine bakilip bunlardan S6zclksel 6zelliklere benzer 6zellikler ¢ikarildigi icin “ve” baglaci

Bicimbilgisel modeli de etkilemektedir.

ikinci érnekte Sézciiksel ve Bicimbilgisel model icin kelimenin éncesinde “bir’ kelimesinin bulunuyor olmasi,
kelime siniri olasihginin daha yiksek olmasina bir isaret olarak algilanmis ve modeller kelime siniri kararini

almistir.

Uciincii dérnekte Sézciiksel model igin “dneriyor-ve” bi-grami, Bigimbilgisel model igin de “yor-ve” 6zelligi burada
bulunan “ve” kelimesinin bir bagla¢ olarak algilanmasina bdylece “6neriyor” kelimesi bir yliklem olmasina ragmen
bu kelimenin bu érnek i¢in diger drneklere kiyasla ¢ok daha disuk bir Bigimbilgisel model skoru ile kelime siniri
olarak hipotez edilmesine neden olmustur. El ile etiketleme yapilirken ses kaydi da baz alindidi i¢in ve ilgili ses
kaydinda konugmaci cimlesini “Oneriyor” kelimesi ile bitirip yeni cimlesine “ve” baglaciyla bagladigr igin (“ve”

kelimesi belli belirsiz telaffuz ediliyor.) orijimal veride cimle siniri olarak etiketlenmistir.
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Co-Training, Uzlagsma Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: AgreementLexMorpFP1.wav
Ozellik: Sdzcuiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.026092 0.245860
Uzlasma skoru: 0.271952

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb
...kongre salonuna sessiz geldi {WB}, yarim saat kaldiktan sonra geldidi gibi sessizce de ayrildi. {SB}
Toplantiya...

Ornek 2: AgreementLexMorpFP2.wav
Ozellik: Soézciksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.025386 0.229710
Uzlagma skoru: 0.255096

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: ?

...guneydeki Musakale kasabasini basarak polisleri etkisiz hale getirmis, {WB} asiret resilerini bir sire rehin

almisti. {SB} Nato kuvvetleri...

Ornek 3: AgreementLexMorpFP3.wav
Ozellik: Sozclksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.021851 0.265805
Uzlagma skoru: 0.287656

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...uyum saglamak zorunda olduklarini 6ne siiriiyor, {WB} ama s6z konusu toplumlarin da gdgmenleri
benimseyen politikalara yénelmesinin kaginilmaz olduguna inaniyor. {SB} Cem...
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Ornek 4: AgreementLexMorpFP4.wav
Ozellik: Sozcuksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.018913 0.396026
Uzlasma skoru: 0.414939

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...bir cok ev ve is yerine baskin yapildigini acikladi, {WB} ancak operasyon hakkinda ayrintili bilgi vermedi.
{SB} Ingiliz Sky...

Aciklamalar: Yukaridaki 6rneklerde ilgili kelimeler yiklemdir. Dil bilgisi kurallarina gére bu kelimelerin ardindan
baslayan ciimleler, bu ciimleden bagimsiz yeni bir ciimle gibi distndlebilir. S6zcliksel model agisindan bakildigi
zaman “geldi”, “getirmig”, “surlyor”, “acikladi” mono-gramlari ve bu &érneklere iligkin bi-gram ve tri-gramlar, L
verisinde agirlikli olarak cimle siniri seklinde etiketlenmistir. Sadece tgilnci ve doérdiinct érnekler igin “nextword”
Ozelliginin “ancak” ve “ama” baglaclari olusu kelime siniri i¢in bir ipucu tesgil etmektedir. Benzer bir sekilde
Bigimbilgisel model acisindan bakacak olursak; yuklemler L verisinde agirlikh olarak cumle sinirina iligkin
orneklerde bulunmaktadir. Buna ilave olarak “CurrentLast3” 6zellikleri L verisinde genel olarak climle sinirlarina

“ ”»

iliskin drneklerde bulunan “yor”, “Idi’, “adi” ve “mis” gibi ylklemin zaman g¢ekimi eklerini icermektedir. Bu
nedenlerden dolay! bu kelimeler Sozciksel ve Morfolojijk modeller tarafindan ciimle siniri olarak algilanmistir.
Konusmaci bu cumleleri telaffuz ederken iki cimleyi birlestirdigi icin el ile etiketleme esnasinda bu kelimelerin

siniri orijinal veride kelime siniri olarak gériinmektedir.

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: AgreementProsLexTN1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.610866 0.369236
Uzlagma skoru: 0.980102

Alparslan
Konusmacit: Esmer
Konusma ortami: Stidyo

...htklmetler arasi iklim uzmanlari tarafindan gerceklestirilen ve bir {WB} hafta siiren panel sonrasinda...

Ornek 2: AgreementProsLexTN2.wav
Ozellik: Biriunsel | Soézcuksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.628906 0.369236
Uzlasma skoru: 0.998142

Konusmacit: Arzu Cakir

Konugsma ortami: Stidyo

...dokuz kisi g6zaltina alindi. Polis Burmingham ve cevresinde {WB} bir cok ev ve is yerine...

116



Ornek 3:

AgreementProsLexTN3.wav

Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.566890 0.349003
Uzlasma skoru: 0.915893
Konusmaci: Deger Akal

Telefon
Konugma ortami: baglantisi

...Dig igleri bakani Abdullah Gul bir {WB} basin toplantisi dizenleyerek...

Ornek 4: AgreementProsLexTN4.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.566890 0.348813
Uzlagma skoru: 0.915703

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

...yeni ingaat projeleri ile ilgili yayinlanan {WB} bir denetgi raporunda....

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: AgreementProsLexTP1.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.384115 0.119867
Uzlasma skoru: 0.503982

Konugmaci: Ozge Oviin

Konugma ortami: Stidyo

...bu tehdidi ¢ok ciddiye al

digini acikladi. {SB} Amerika ve Avrupa...

Ornek 2: AgreementProsLexTP2.wav
Ozellik: Biriinsel | Sbzciiksel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S S

Boosting skoru: 0.530778 0.023006
Uzlasma skoru: 0.553784

Konusmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Stidyo

...etkili olabilmesi i¢in butlin olarak uygulanmasi gerektigini belirtti. {SB} Grup raporda bagkan...
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Ornek 3

AgreementProsLexTP3.wav

Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S s
Boosting skoru: 0.487438 0.022515
Uzlasma skoru: 0.509953

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Fon mazigi

...lindeki catismada yaralanan iki askerin daha éldiigiinii aciklad:. {SB} Onde gelen iig amerikall...

Ornek 4 AgreementProsLexTP4.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: S
Hipotez edilen etiket: S S
Boosting skoru: 0.403372 0.021586
Uzlagma skoru: 0.424958

Aydan
Konugmaci: Kizildagh
Konusma ortami: Stidyo

...yedi bin yillik tarihini konu alan bir serginin agiligini da yapacak. {SB} Amerika dis isleri bakani...

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Sézciiksel Ozellikler

Hatal kelime sinin tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: AgreementProsLexFN1.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: s
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.324110 0.075339
Uzlasma skoru: 0.399449

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konugma ortami: Stidyo

...isimlerin diginda biri olmasi gerektigini dislinenlerin orani yizde yirmi bes virgiil iki. {SB} Bu soruya
kararsizim yaniti verenlerse yluzde kirk bir virgul dort ile gogunlugu olusturuyor. {SB} ...

Ornek 2: AgreementProsLexFN2.wav
Ozellik: Blriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: S
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.034785 0.236628
Uzlasma skoru: 0.271413

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konugma ortami: Fon mazigi

...Turkge yayin bolimu Washington bugiin yirmi dort Ocak Carsamba {SB} Turkiyede saatler alti otuzu...
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Aciklamalar: Birinci 6rnege iliskin ses kaydi dinlendigi zaman “iki” kelimesi telaffuz edilirken konugmaci tarafindan
cumle sonu vurgusu (konugsma hizinda yavaslama, enerji ve tinida disme, kelime sinirina nazaran daha uzun bir
duraksama) belirgin yapilmamaktadir. Bu 6rnekte “olusturuyor” kelimesine iliskin vurgular ciimle sonuna iligkin
ipuglari daha belirgindir. ikinci érnekte de “Carsamba” kelimesi benzer bir sekilde konusmaci tarafindan ciimle
sonu vurgusu Yyeterince belirgin yapilmazken, fon muzigi de climle sinirn tespitini zorlastirmaktadir. Bu
nedenlerden dolayi Birinsel model kelime siniri hipotezini yapmistir. Sézciiksel model acisindan bakildiginda
ise, birinci 6érnekte “iki” kelimesi bir rakam ikinci érnekte de “Carsamba” bir glin ismidir. Yukaridaki érneklere iligkin
n-gramlar L verisinde kelime sinirina ait érneklerde daha sik bulundugu icin, Sézciiksel model de kelime siniri

kararini vermistir.

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: AgreementProsMorpTN1.wav
Ozellik: Birinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.785399 0.214582
Uzlagma skoru: 0.999981
Konusmacit: Arzu Cakir

Telefon
Konugma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0
lastPOS: ?

...yetiskinler istediklerine inanabilirler. Ama gocuklar bir {WB} okula gidip egitim almal...

Ornek 2: AgreementProsMorpTN2.wav
Ozellik: Burunsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.509363 0.490616
Uzlagma skoru: 0.999979
Konugmaci: Deger Akal

Telefon
Konugsma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0
lastPOS: ?

...Davos zirvesinden dénen dis {WB} isleri bakani Abdullah Giil...
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Ornek 3: AgreementProsMorpTN3.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.403467 0.596242
Uzlasma skoru: 0.999979

Konusmaci: Hilya Polat

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...builaglari hastalarina verirken tedaviye en az dozdan baslamalari {WWB} konusunda uyariyor...

Ornek 4: AgreementProsMorpTN4.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.392474 0.607229
Uzlagma skoru: 0.999703

Konusmaci: Cem Dalaman

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

...ama bunlara ulasmak i¢in cok calismak gerektigini de hic {WB} bir zaman unutmayan...

Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: AgreementProsMorpTP1.wav
Ozellik: Buriunsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S s

Boosting skoru: 0.277214 0.569328
Uzlasma skoru: 0.846542

Konusmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Burasi Washington sabah yayinimiz devam ediyor. {SB} Fransa'nin...
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Ornek 2:

AgreementProsMorpTP2.wav

Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s
Boosting skoru: 0.272779 0.569328
Uzlasma skoru: 0.842107

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...en az yedi kiginin 6limu

ne yirmi kisinin de yaralanmasina yol

Ornek 3: AgreementProsMorpTP3.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.266889 0.569328
Uzlasma skoru: 0.836217

Konusmaci: Devrim Cubukgu

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Turk askeri birligini de ziyaret etti. {SB} Bu arada...

Ornek 4:

AgreementProsMorpTP4.wav
Ozellik: Birunsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s
Hipotez edilen etiket: s s
Boosting skoru: 0.254060 0.569328
Uzlagma skoru: 0.823388
Konusmaci: Elif Ural

Telefon
Konugma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...zarar verir seklinde konustu. {SB} Diger taraftan...
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Co-Training, Uzlagma Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime sinir1 tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: AgreementProsMorpFN1.wav
Ozellik: Birdnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.795726 0.189173
Uzlasma skoru: 0.984899

Konusmaci: Alparslan Esmer

Konusma ortami: Fon mizigi

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Burasi Amerika'nin Sesi

Turkge yayin bolimi Washington.

{SB} Bugiin on sekiz ocak...

Ornek 2: AgreementProsMorpFN2.wav
Ozellik: Birinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n n

Boosting skoru: 0.904231 0.066395
Uzlasma skoru: 0.970626

Konusmacit: Alparslan Esmer

Konugma ortami: Fon muzigi

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Verb

...her zaman oldugu gibi d

Uinyadan son gelismelerle de birlikte_olacagiz. {SB} Amerika'nin sesi yayinlarini...

Ornek 3: AgreementProsMorpFN3.wav
Ozellik: Burunsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s
Hipotez edilen etiket: n n
Boosting skoru: 0.803041 0.131976
Uzlasma skoru: 0.935017
Konugmaci: Arzu Cakir

Telefon
Konugsma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: ?

...ancak meclis komisyonu baskani Peres bizim isimiz tarikatlar ve onlarin inang bigimi degil. {SB} Yetigkinler

istedikleri...
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Aciklamalar: Yukaridaki G¢ 6rnege Buriinsel model agisindan bakildigi zaman, konusmacinin cimle sonundan
ziyade iki cimle butin bir cimleymis gibi vurguladigini gérmekteyiz. Bu nedenden dolayi ilgili kelime, Burtnsel
model tarafindan kelime siniri olarak hipotez edilmistir. Birinci ve ikinci ses kayitlarinda sdylenen kelime dizisi, her
radyo programinin basinda sdylenen biltene baslangi¢c ciimleleri oldugu igin ve bu kelimelere ait sinirlar L
verisinde genel olarak kelime siniri oldugu igin Bigimbilgisel model de kelime siniri karari vermistir. Bigimbilgisel
modelin bu kararinda “PreviousLast3”, “CurrentLast3” ve “NextLast3” ézelliklerinin etkisini gérmekteyiz. Uglincii
Ornekte “degil” kelimesinin “lastMarkerA3sg” 6zelliginin Logic 1 ile ifade edilmis olmasi bu kelimenin ylikleme
benzer bir 6zellik gosterdigini belitmekte, ancak “lastPOS” 6zelligi, Bigimbilgisel 6zellik cikarimi esnasinda
ikileme sebep olmustur. Bunun sebebi Bigimbilgisel 6zellik gikarimi esnasinda kullandidimiz programin, kelimenin
“de-mek” kokun ile olumsuzluk anlamindaki “degil” ismi ile arada kalmis olmasidir. “degil” kelimesi bir bagla¢ gibi

de kullanilabildiginden dolayi Bigimbilgisel model kelime siniri hipotezini yapmistir.

Co-Training, Uzlasma Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatal ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: AgreementProsMorpFP1.wav
Ozellik: Birlnsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s s

Boosting skoru: 0.104581 0.569328
Uzlasma skoru: 0.673909

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...ile ilgisi oldugunu iddia etti. {WB} Ancak Alman savciligi...

Aciklama: Blrunsel model agisindan baktigimiz zaman, ses kaydini dinledigimizde konusmacinin ciimleyi bitirip,
“Ancak” baglaci ile yeni cumleye bagladigini goériyoruz. Bu nedenden dolayr Buriinsel model cimle siniri
hipotezinde bulunmustur. Ote yandan Bigimbilgisel model agisindan baktigimizda “etti” yiikleminin L verisinde
cumle sinin 6rnegi olarak oldukga fazla karsimiza ¢iktigini gériiyoruz. Bu nedenden dolay Bigimbilgisel modelin

de hipotezi kelimenin cimle siniri oldugu yénindedir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler
Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: DisagreementLexMorpTN1.wav
Ozellik: Sozciksel | Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.183032 0.025719
Uzlagmama skoru: 0.15731300 (n)

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... eski diktatoriin 6ldugu hastane gevresinde toplandi {WB} ve kendisini 6ven...

Aclklama: Bigimbilgisel model kelime yiklem oldudu igin cimle siniri hipotezini yapmistir. Buna ilave olarak
“CurrentLast3” 6zelliginin “ndi” ylUklemin di’'li gegcmis zamani igeriyor olmasi da cumle siniri igin énemli bir
ipucudur. Sézciiksel model ise n-gramlarda “next word” 6zelliginin “ve” baglaci olmasi kelime sinirina iliskin gok
o6nemli bir ipucu tesgil etmektedir. Zira “ve” kelimesi bir bagla¢ olarak kullanilir ve bu baglagla cimleler baglamaz.

Bu nedenden dolay1 Sézciiksel model kelime siniri tespitini yapmistir.

Ornek 2: DisagreementLexMorpTN2.wav
Ozellik: B6zciiksel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.012754 1.234909
Uzlagsmama skoru: 1.22215500 (n)
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

... basladigimiz yayinimizin sonuna yaklasirken Hale Ebiri {WWB} dinlediginiz haberlerden 6zetler...

Aciklama: Morfolojk model kelime bir isim oldugdu i¢in kelime siniri hipotezini, Sézcliksel model ise konusmacilar
ciimlelerini bitirirken isim ve soyisimlerini sdyledikleri igin ciimle siniri hipotezini yapmustir. ismi gegen konusmaci,
haber bilteninin ana sunucularindan biri oldugu icin ve her bultenin basinda “Glunaydin ben Hale Ebiri” cimlesini
mutlaka kurdugu igin, L verisinde “Ebiri” ve “Hale-Ebiri” mono-gram ve bi-gramlari arasinda cimle siniri olarak
etiketlenmis fazla sayida 6rnek bulunmaktadir. Ayni sekilde “Next-word” 6zellidinin “Dinlediginiz” kelimesi olan sik

sayida Ornek L verisinde cimle siniri etiketi ile bulunmaktadir.
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Ornek 3: DisagreementLexMorpTN3.wav
Ozellik: Sézciiksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.012754 1.234909
Uzlagsmama skoru: 1.22215500 (n)
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: ?

...goriismelerin ardindan New York’'tan ayrildi. Ben Elif Ozmenek, {WB} burasi New York {SB}.

Aciklama: Morfolojk model kelime bir isim oldugdu igin kelime siniri hipotezini, Sézciiksel model ise konusmacilar
cumlelerini bitirirken isim ve soyisimlerini sdyledikleri icin cimle sinir hipotezini yapmistir. Buna ilave olarak, L
verisinde fazla sayida “Next Word” mono-graminin “Burasi” oldugu érnekler bulunmaktadir. Bu bakimdan “burasi”

kelimesi dnceki bir gesit baglag gibi dustnulebilir.

Ornek 4: DisagreementLexMorpTN4.wav
Ozellik: Sézciiksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.007494 1.911037
Uzlagmama skoru: 1.90354300 (n)
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...isimli bir kurulug yapti. Ben Mevliit Katik, {WB} burasi Londra {SB}...

Aciklama: Morfolojk model kelime bir isim oldugdu igin kelime siniri hipotezini, Sézciiksel model ise konusmacilar
cumlelerini bitirirken isim ve soyisimlerini sdyledikleri icin ciimle siniri hipotezini yapmistir. Buna ilave olarak, L

verisinde fazla sayida “Next Word” mono-graminin “Burasi” oldugu érnekler bulunmaktadir.

Co-Training, Uzlagmama Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: DisagreementLexMorpTP1.wav
Ozellik: Sozciiksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n S

Boosting skoru: 0.014017 0.123336
Uzlagsmama skoru: 0.10931900 (s)

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...ticaret agiginin azalmasi konut piyasasindaki daralmanin etkisini sildi. {SB} Bu arada Amerikan Merkez

Bankasi dinkd...
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Ornek 2: DisagreementLexMorpTP2.wav
Ozellik: Sézciiksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n S

Boosting skoru: 0.053868 0.214392
Uzlagsmama skoru: 0.16052400 (s)

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...IIk sorusturmasindan sonra tutuklandigi aciklandi. {SB} Boylece cinayetle ilgili...

Ornek 3: DisagreementLexMorpTP3.wav
Ozellik: Sézciiksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.004716 0.155773
Uzlasmama skoru: 0.15105700 (s)

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...basin toplantisiyla ilgili ayrintili haberi az sonra dinleyebilirsiniz. {SB} Giinaydin ben Hale Ebiri {SB}...

Aciklamalar: Yukaridaki Gi¢ 6rnekte de isaretlenmis kelimeler birer yiklem oldugu icin Bigimbilgisel model ciimle
sinirt hipotezini yapmistir. S6zcliksel model agisindan bakildigi zaman, birinci ve ikinci drneklerde “nextword”
monogramlari sirasiyla “bu” ve “bdylece” kelimeleridir. “Bu” kelimesi 6nce sdylenen bir ifade ile ilgili ayni cimlede
detay veya agiklama yaparken kullanildigindan, “bdylece” kelimesi de bir baglag oldugundan L verisinde
“nextword” monogrami bu kelimelerden olusan ve kelime siniri sinifinda bulunan bir gok 6rnek bulunmaktadir.
Uglincii érnege baktigimizda “nextword” monograminin “giinaydin” kelimesi oldugunu gériiyoruz. Konusmacilar
haber biltenlerinin baslangicinda genel olarak su cumleyi kurduklari icin “... Ttirkivede WB saatler WB yirmi WB
tic WB otuzu WB gésteriyor WB giinaydin WB ben WB [konugmacinin adi soyadi]...” “nextword” mono-graminin
“gunaydin” kelimesi oldudu bir cok érnek L verisinde kelime siniri olarak bulunmaktadir. Bu sebeplerden dolayi

Sozciiksel model bu drnekleri kelime siniri olarak hipotez etmistir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sozciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime sinir1 tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: DisagreementLexMorpFN1.wav
Ozellik: Sozcilksel Bigimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.022723 1.234909
Uzlagsmama skoru: 1.21218600 [}

lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Deger Akal, Amerika’nin Sesi radyosu, Ankara. {SB} Avrupa Birligi'ne Uye...

Aciklama: S6ézciksel model “radyosu-Ankara” bi-grami ciimle sonlarinda sik rastlanir bir durum oldugu igin ciimle

sonu karari, S6zclksel model ise “Ankara” bir isim oldugu icin kelime siniri karari vermigtir.

Ornek 2: DisagreementLexMorpFN2.wav
Ozellik: Sézciksel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.022723 1.234909
Uzlasmama skoru: 1.21218600 [l

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...Burasi Amerika’nin Sesi radyosu Washington. {SB} Uzay dolmusu Discoverynin...

Aciklama: Ornek 1 ile ayni durum.

Ornek 3: DisagreementLexMorpFN3.wav
Ozellik: Sozciiksel Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.012754 1.234909
Uzlagsmama skoru: 1.22215500 )

lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...sabah yayinini dinliyorsunuz. Ben Hale Ebiri. {SB} Radyolarini heniiz agan dinleyicilerimize...

Aciklama: Morfolojk model, kelime bir isim oldugu icin kelime siniri hipotezini, Sézciksel model ise konusmacilar

cumlelerini bitirirken isim ve soyisimlerini sdyledikleri icin ciimle siniri hipotezini yapmistir.
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Ornek 4:

DisagreementLexMorpFN4.wav

Ozellik: Sozciiksel ‘Bigimbilgisel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: s n

Boosting skoru: 0.007494 1.911037
Uzlasmama skoru: 1.90354300 [l

lastMarkerA3sg: 0

lastMarkerNom: 1

lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...hava pargali bulutlu, sicaklik alti derece. {SB} Kalbimiz yasamimizi kaliteli bir sekilde...

Aciklama: Konugmacilarin haber bdltenlerinin basinda mutlaka sdyledikleri cimlelerden biri bulunduklari
konumdaki saati, Tirkiye saatini ve bulunduklari konumun hava durumunu belirten bir climledir. Bu ciimle genel
olarak hava sicakliginin séylenmesi ile son buldugu i¢in, bu durumda Soézciiksel model “current word” 6zelliginin
“derece” kelimesi olusu nedeniyle cumle siniri hipotezini yapmigtir. Bigimbilgisel model ise “derece” kelimesi bir

yuklem olmadigi i¢in kelime siniri hipotezinde bulunmustur.

Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sézciiksel ve Bigimbilgisel Ozellikler
Hatal ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: DisagreementLexMorpFP1.wav
Ozellik: Sozciiksel Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.042701 0.196328
Uzlasmama skoru: 0.15362700 B

lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...uye ulkeler arasindaki gorus ayriliklarinin siiriiyor {WB} olmasi toplantinin oldukca...

Aciklama: Bigimbilgisel model, kelime bir yliklem oldugdu igin climle siniri hipotezini yapmistir. S6zcliksel modele

baktigimiz zaman “next word” 6zelliginin “olmasi”, “current next” 6zelliginin “surtyor olmasi” ikilemesi olmasindan

dolayi, S6zclksel model kelime siniri hipotezini yapmistir.

Ornek 2: DisagreementLexMorpFP2.wav
Ozellik: Sézciiksel Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n 5

Boosting skoru: 0.024676 0.182146
Uzlagsmama skoru: 0.15747000 [§)

lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...Fraiser’in Mogadisu’ya da ge¢mesi planlaniyordu {WB} ancak bu plan iptal edildi. {SB}...
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Aciklama: Bigimbilgisel model, kelime bir yiklem oldugu igin ciimle siniri hipotezini yapmistir. Sézciksel modele

baktigimiz zaman “next word” 6zelliginin “ancak” baglaci olmasindan dolayi, Sézciksel model kelime siniri

hipotezini yapmistir.

Ornek 3: DisagreementLexMorpFP3.wav
Ozellik: Sozcilksel Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.018220 0.096815
Uzlagsmama skoru: 0.07859500 [§)

lastMarkerA3sg: 1

lastMarkerNom: 0

lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... Washington’da ise yirmi t¢ otuzu gésteriyor, {WB} giinaydin ben Alparslan Esmer. {SB}...

Agciklama: Kullandigimiz haber bultenlerinin hepsi Washington saati ile 23.30’da baslamaktadir. Bu nedenden
dolayi L kimesinde kelime siniri olarak etiketlenmis sekilde bulunan oldukga fazla “otuzu-gésteriyor-gliinaydin” tri-
grami bulunmaktadir. Morfoloji modeli ise kelime bir yiklem oldugu i¢in ve “CuurentLast3” 6zelliginin simdiki

zaman g¢ekimi “yor” olusu nedenleriyle climle siniri hipotezini yapmistir.

Ornek 4: DisagreementLexMorpFP4.wav
Ozellik: Sozciiksel Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.014981 0.158634
Uzlasmama skoru: 0.14365300 B

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

...halkina diinya bize yardim etmek istiyor {WB} ama biz kendi kendimize yardim...

Aciklama: Bigimbilgisel model, kelime bir yliklem oldugdu igin cimle siniri hipotezini yapmistir. S6zcliksel modele
baktigimiz zaman “next word” 6zelliginin “ama” baglaci olmasindan dolayi, Sézciliksel model kelime siniri

hipotezini yapmistir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sézciiksel ve Biiriinsel Ozellikler
Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: DisagreementProsLexTN1.wav
Ozellik: Biriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.053758 1.152720
Uzlagmama skoru: 1.09896200 (n)

Konusmaci: Alparslan Esmer

Konusma ortami: Stlidyo

...Bu gercevede asgari tcretin arttirllmasi ve {WB} [duraksama] kok hiicre arastirmalarina...

Aclklama: Buriinsel model agisindan bakildiginda, “ve” kelimesinden sonra diger kelimelere gére daha uzun bir
duraksama siresi var. Bu nedenden dolay! Burtinsel model climle siniri hipotezini yapmistir. Sézciiksel model
acisindan bakildiginda, “ve” baglacinin “current word” 6zelligi olmasi nedeniyle Sozciksel model kelime sinir
hipotezini yapmistir.

Ornek 2: DisagreementProsLexTN2.wav
Ozellik: Biirlinsel | Sozciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.056683 0.368522
Uzlagsmama skoru: 0.31183900 (n)

Konusmacit: Alparslan Esmer

Konusma ortami: Stidyo

... Almanyada Yahudi karsith@: bilinen bir durum {WB} [duraksama] ancak aralarinda baz Tirklerin de
bulundugu...

Aciklama: Ses kaydi dinlendidi zaman, “durum” kelimesi telaffuz edilirken konusma hizinda yavaslama, enerji ve
tinida disUs ve kelime telaffuzundan sonra kismen daha uzun sireli duraksama gibi, ciimle sonu vurgusunun
karakteristik 6zellikleri gézlemlenmektedir. Bu nedenden dolayr Biriinsel model cimle sonu karari vermigtir.
Sozciksel model ise, “nextword” Ozelliginin “ancak” baglaci olmasi ve “currentword” monograminin cimle

sonlarinda rastlanmayan “durum” kelimesi olmasi sebebiyle kelime siniri kararini vermistir.

Ornek 3: DisagreementProsLexTN3.wav
Ozellik: Biiriinsel Sézciksel |
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.588670 0.017362
Uzlagsmama skoru: 0.57130800 (n)

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

...anlasmanin ayrintilari bagbakanlkta yapilacak {WB} goriigsmelerde belirlenecek...
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Aciklama: “Yapilacak” kelimesi bir yUklem oldugu icin Bigimbilgisel model cimle siniri hipotezinde bulunmustur.
Kelimenin telaffuzu esnasinda kelime sonrasinda bir duraksama, konugmanin yavaglamasi, tini veya enerjinin
dismesi gibi cimle sonuna ydnelik ipuglarinin vurguda bulunmamasi nedeniyle Burinsel model kelime siniri

hipotezinde bulunmustur.

Ornek 4: DisagreementProsLexTN4.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sozciiksel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n s
Boosting skoru: 0.547105 0.012356
Uzlagsmama skoru: 0.53474900 (n)
Konusmaci: Deger Akal

Telefon
Konugma ortami: baglantisi

...belirterek bekleyip gormek gerekir {WB} dedi. {SB} Gul bu zaman zarfinda...

Aciklama: Biiriinsel model icin 6rnek 3 ile benzer durum séz konusudur. Sézciiksel model igin Ornek 3'ten farki
“next word” 6zelliginin “dedi” kelimesi olmasidir. Bu 6zellige bakarak ilgili kelimenin konugmacinin yaptigi alintiya
ait olan ciimlenin son kelimesi oldugu anlasilabilir. Ote yandan “previous-current” dzelliginin “gdérmek-gerekir’

ikilemesi olmasindan dolay! Sézciiksel model ciimle sonu hipotezinde bulunmustur.

Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sézciiksel ve Biiriinsel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: DisagreementProsLexTP1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sézcitksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 1.047325 0.030169
Uzlagsmama skoru: 1.01715600 (s)

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Fon muzigi

...Bugtin yirmi dokuz ocak pazartesi. {SB} Tiirkiyede saatler alti otuzu...

Aciklama: Sozcilksel model agisindan bakildigi zaman, ilgili kelimeye ait olusturulacak olan n-gramlarin bu
kelimin olasiliksal olarak kelime sinirina daha yakin oldugu gdsterecektir. Bu nedenden dolayr Sézclksel model
kelime sinirt kararini vermistir. “Pazartesi” kelimesi telaffuz edilirken kelime sonrasinda bir duraksama,
konusmanin yavaslamasi, tini veya enerjinin dismesi gibi cimle sonuna yoénelik 6zelliklerin bulunmasi nedeniyle

Birtnsel model cimle sinin hipotezini yapmistir.
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Ornek 2: DisagreementProsLexTP2.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sozciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 1.047325 0.030169
Uzlagsmama skoru: 1.01715600 (s)

Konusmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Stldyo

...Sigara icin bdyle bir zorunluluk yok. {SB} Sigara sirketleri bin dokuz yuz...

Aciklama: Ornek 1 ile benzer durum sdz konusudur.

Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sézciiksel ve Biiriinsel Ozellikler

Hatal kelime sinin tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: DisagreementProsLexFN1.wav
Ozellik: Birlinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.275508 0.033741
Uzlasmama skoru: 0.24176700 [l

Konusmaci: Devrim Cubukgu

Konugma ortami: Fon muzigi

...ve yaptiklar hizmetler i¢in tesekkiir etti. {SB} Amerika’nin sesinin Washingtondaki...

Aciklama: Kisa duraksama stresi ve arka plan muziginin bir anda degisimi Buriinsel modeli olumsuz etkilemistir.
Sozciksel model agisindan baktigimizda “current word” 6zelliginin “etti” yiklemi olmasi érnegin cimle siniri

olarak belirlenmesinde etkili olmustur.

Ornek 2: DisagreementProsLexFN2.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sézcitksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.035037 0.368522
Uzlasmama skoru: 0.33348500 [l

Konusmaci: Hulya Polat

Konusma ortami: Stidyo

...oysa bu genellikle yetiskinlerde gorilen bir sorun. {SB} Bir bagka arastirmada aile...

Aciklama: Soézciksel model agisindan bakildiginda, kelimenin éncesi ve sonrasindaki kelimelerin “bir” kelimesi
oldugunu goriyoruz. “previous word” 6zelliginin “bir” kelimesi olmasi ve “current word” Ozelliginin “sorun”
kelimesi olusu L verisinde daha ¢ok kelime sinirlarinda rastlanan bir durumdur. Blrinsel model agisindan
baktigimizda ve ses kaydini dinledigimizde, kelimenin vurgusunda climle sonu karakteristiklerini (tini, enerji, hiz
degisimleri ve kelime telaffuzundan sonraki daha uzun duraksama suresi) belirgin bir sekilde gorebiliyoruz. Bu

nedenden dolayi Birtnsel model cumle siniri kararini vermistir.
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Ornek 3:

DisagreementProsLexFN3.wav

Ozellik: Biiriinsel | Sozciiksel
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.108761 0.368522

Uzlasmama skoru:

0.25976100 [l

Konusmaci:

Alparslan Esmer

Konusma ortami:

Stldyo

...ilacin yan etkileri yeni bir é6rnek. {SB} Yeni bir arastirma bu ilaci kullanan...

Aciklama: Ornek 2 ile benzer durum sdz konusudur.

Ornek 4: DisagreementProsLexFN4.wav
Ozellik: Biriinsel | Sbzciiksel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.049309 0.368522
Uzlagsmama skoru: 0.31921300 [l

Konusmaci: Alparslan Esmer

Konusma ortami: Stidyo

...baskent Washington'u ¢ok iyi bilen bir politikaci. {SB} Temsilciler meclisi Uyesi iken...

Aciklama: Ornek 2 ile benzer durum sdz konusudur.

Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Sézciiksel ve Biiriinsel Ozellikler

Hatal ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: DisagreementProsLexFP1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Sézciiksel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.292167 0.015945

Uzlagsmama skoru:

0.27622200 @)

Konusmaci:

Hale Ebiri

Konusma ortami:

Stidyo

...Sinyora Lubnan’in kirk {WB} {Duraksama} milyar dolarlik dig borcunu...

Aciklama: Konusmaci hata yaptigini digtinerek uzun sireli duraksama yapiyor. Bu nedenden dolayi Birinsel
model climle siniri hipotezi yapmistir. Sézciiksel model agisindan baktigimizda “current” 6zelliginin “kirk” rakami,
“next word” monograminin “milyar” kelimesi ve “current next” bi-graminin “kirk milyar” rakamini ifade ediyor olusu

nedenlerinden dolayl S6zciiksel model kelime siniri karari vermistir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru kelime siniri tespitleri. (True Negatives)

Ornek 1: DisagreementProsMorpTN1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n s
Boosting skoru: 0.758749 0.150018
Uzlagmama skoru: 0.60873100 (n)

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konusma ortami: Stidyo
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...hukimeti ingaati savundu, {WB} rampanin onarilmasinin camiye ulasimi...

Ornek 2: DisagreementProsMorpTN2.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n S

Boosting skoru: 0.758749 0.150018
Uzlagsmama skoru: 0.60873100 (n)

Konusmaci: Cem Dalaman

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

..fiyatlarin artti§gi kanaatini resmi veriler kanitlamiyor {WB} tersine Alman istatistik Enstitisi’niin. ..

Ornek 3: DisagreementProsMorpTN3.wav
Ozellik: Biriinsel |Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: n s
Boosting skoru: 0.758749 0.150018
Uzlagsmama skoru: 0.60873100 (n)

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konusma ortami: Stiudyo
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...U¢ ylzden fazla kisi siyasi nedenlerden dolayi éldiirtildii, {WB} ya da g6z altinda kayboldu. {SB}...

134



Aciklamalar: Birinci, ikinci ve Gglincl 6érnekte, konusmacinin vurgularina baktigimiz zaman bu kelimelerin ciimle
siniri olmadigini gértiyoruz. Konusmacinin vurgusu daha ¢ok bu kelimeden sonra virgul isaretinin geldigini
gOsterir bicimdedir. Bu nedenden dolayr Burinsel model kelime siniri karari vermistir. Bicimbilgisel model
acisindan baktigimizda da bu kelimelerin yiklem oldugunu gdérmekteyiz. Bu nendenden dolayi Bicimbilgisel
model ciimle siniri kararini vermistir.

Ornek 4: DisagreementProsMorpTN4.wav
Ozellik: Biriinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: S n
Boosting skoru: 0.036147 1.044671
Uzlasmama skoru: 1.00852400 (n)

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konusma ortami: Stldyo
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0
lastPOS: Adj

...bir aciklama yapti ve tahmin ediyorum éniimiizdeki {WB} [duraksama] [Oniimiizdeki] siire icinde

beklentilerimizi...

Ornek 5: DisagreementProsMorpTN5.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: n
Hipotez edilen etiket: 5 n
Boosting skoru: 0.036147 1.044671
Uzlasmama skoru: 1.00852400 (n)

Alparslan
Konusmacit: Esmer
Konugma ortami: Stidyo
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0
lastPOS: Noun

...Amerika’nin denetiminde oldugunu {WB} [duraksama] iddia etti. {SB} Washington ise...

Aciklamalar: Buriinsel model agisindan baktigimiz zaman, dérdiinct 6rnekte konugmaci bir duraksama ihtiyaci
hissetmis ve kaldigi kelimeyi tekrarlayarak devam etmistir. Besinci drnekte ise konusmaci bir tereddut sonucu
uzun sure duraksamistir. Bu nedenlerden dolay! Biriinsel model cimle sinirn hipotezini yapmistir. Bigimbilgisel
model agisindan baktigimizda dérdiinct érnekteki kelimenin bir sifat ve besinci kelimenin bir isim olusu nedeniyle

Bigimbilgisel model kelime siniri hipotezini yapmistir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Dogru ciimle sinin tespitleri. (True Positives)

Ornek 1: DisagreementProsMorpTP1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: S
Hipotez edilen etiket: n s
Boosting skoru: 0.070468 1.165857
Uzlagmama skoru: 1.09538900 (s)

Devrim
Konusmaci: Cubukgu
Konusma ortami: Fon mazigi
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...dogum yeri Beytiillahimde ve Kudiiste de kutlandi. {SB} Gece yarisinda yapilan ayin igin...

Ornek 2: DisagreementProsMorpTP2.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S
Hipotez edilen etiket: n S
Boosting skoru: 0.052140 1.165857
Uzlagsmama skoru: 1.11371700 (s)
Konusmacit: Arzu Cakir

Telefon
Konusma ortami: baglantisi
lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1
lastPOS: Verb

...yasanin gériismeleri sirasinda oldukga ilging sahneler yasandi. {SB} Ornegin bundan yirmi bes yil énce...

Aciklamalar: Biriinsel model agisindan bakildiinda, birinci 6rnegin ses kaydinda arkaplan miziginin cimle sonu
tespitini zorlastirdidini, ikinci érnekte de konugsmacinin iki cimle arasinda verdidi kisa duraksama suresinin cimle
sonu tespitini zorlastirdigini géruyoruz. Bigimbilgisel model agisindan bakildiginda kelimelerin yiklem olusu, ve
“CurrentLast3” 6zelliginin L verisinde cumle sonu sinifinda sikga rastlanan “ndi” harfleri olmasi nedeniyle

Bicimbilgisel model cimle sinir tespitini yapmistir.
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler

Hatali kelime sinir1 tespitleri. (False Negatives)

Ornek 1: DisagreementProsMorpFN1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.758749 0.150018
Uzlagsmama skoru: 0.60873100 [l

Konusmaci: Hale Ebiri

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... bulundugu Washington’daysa yirmi Gi¢ otuzu gdsteriyor. {SB} Giinaydin ben Alparslan Esmer {SB}...

Ornek 2: DisagreementProsMorpFN2.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bicimbilgisel
Orjinal etiket: S

Hipotez edilen etiket: n S

Boosting skoru: 0.758749 0.150018
Uzlagsmama skoru: 0.60873100 [l

Konugmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Fon mazigi

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... bulundugu Washington’daysa yirmi lic otuzu gésteriyor. {SB} Giinaydin ben Ozge Oviin {SB}...

Aciklamalar: Yukaridaki her iki 6rnekte de konusmacilar iki ayri cumleyi, arada bir vurgul varmig gibi vurgulayarak
tek bir climleye birlestirmistir. Bu nedenden dolayr Buriinsel model kelime siniri hipotezinde bulunmustur.
Bicimbilgisel model ise, “gbsteriyor” kelimesi bir yiklem oldugu icin ve “CurrentLast3” 6zelligi L verisinde cimle

siniri sinifinda sikla rastlanan “yor” (fiilin simdiki zaman ¢ekimi) oldugu igin cimle siniri hipotezini yapmistir.
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Ornek 3: DisagreementProsMorpFN3.wav
Ozellik: Biriinsel | Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: s
Hipotez edilen etiket: S n
Boosting skoru: 0.015379 1.006537
Uzlasmama skoru: 0.99115800 [l

Alparslan
Konusmaci: Esmer
Konugma ortami: Fon muzigi
lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 0
lastPOS: Noun

...Hamas ve El Fetih arasindaki ateskes diken iistiinde. {SB} Amerika Dis isleri bakani...

Ornek 4: DisagreementProsMorpFN4.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: s

Hipotez edilen etiket: S n

Boosting skoru: 0.015268 1.006537
Uzlagmama skoru: 0.99126900 il

Konusmaci: Cem Dalaman

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 0
lastMarkerNom: 1
lastiGhasVerb: 0

lastPOS: Noun

...zamani geldigini disunuyor, Ekin Deligéz. {SB} Federal milletvekili Deligdz...

Aciklamalar: Biriinsel model agisindan bakildigi zaman, Gglncl ve dordiinci érneklerde “Ustlinde” ve “Delig6z”
kelimelerinin gittikgce yavaglayan bir hizla, azalan enerji ve tiniyla, kelime telaffuzundan sonra birakilan kelime
sinirina kiyasla daha uzun bir duraksamayla telaffuz edildigini gériiyoruz. Cimle sinirina iliskin tim bu ipuglari
mevcut oldugu icin Birtnsel model cimle sinir kararini vermistir. Bigcimbilgisel model agisindan bakildiginda ise
Uclincu ve dordincu orneklerin birer isim oldugunu gérmekteyiz. Bu nedenden dolayi Bigimbilgisel model kelime
siniri karari vernigtir. Dérdunct érnegi Bicimbilgisel modelin asadida gdsterildigi gibi etiketlemis oldugunu
distnebiliriz.

...zamani WB geldigini WB diigiiniiyor SB Ekin WB Deligéz WB Federal WB milletvekili WB Deligéz...
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Co-Training, Uzlasmama Algoritmasi, Biiriinsel ve Bigimbilgisel Ozellikler
Hatali ciimle siniri tespitleri. (False Positives)

Ornek 1: DisagreementProsMorpFP1.wav
Ozellik: Biiriinsel | Bigimbilgisel |
Orjinal etiket: n

Hipotez edilen etiket: n s

Boosting skoru: 0.046072 1.165857
Uzlagsmama skoru: 1.11978500 )

Konusmaci: Ozge Oviin

Konusma ortami: Stidyo

lastMarkerA3sg: 1
lastMarkerNom: 0
lastiGhasVerb: 1

lastPOS: Verb

... yetistirildigi bir giftlikte HSN1 virisu izlerine rastlandi, {WB} yetkililer sorusturmanin devam...

Aciklama: Ses kaydi dinlendidi zaman konusmacinin iki cimleyi bir virgll vasitasiyla birlestirerek vurguladigini
gérmekteyiz. Bu nedenden dolayi Biiriinsel model kelime siniri hipotezinde bulunmustur. Ote yandan “rastlandi”
kelimesinin bir yiklem olmasi ve Bicimbilgisel “current word last3ng” 6zelliginin L verisinde cimle siniri érnekleri

arasinda sikca rastlanan “ndi” harfleri olmasi sebebiyle Bicimbilgisel model cimle siniri kararini almigtir.
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Co-training, web sayfasi siniflandirmasi, kelime anlam agiklastirma ve adlandiriimis varlk
tanima gibi pek ¢ok siniflandirma iglevinde basari ile kullanilan oldukga etkili bir makine
6grenme algoritmasidir. Co-training, elle etiketlenmis egitim veri setine, etiketlenmemis buyuk
miktarlardaki veriyi belirli miktarlarda etiketleyerek katmak suretiyle 6greticili 5grenme
algoritmalarinin performansini arttiran bir yari 6greticili 5grenme metodudur. Co-training
algoritmalari etiketlenmis giris verisine iligkin farkli view lar (bakis) Gzerinde egitilmis iki veya
daha fazla siniflandiricinin Uretilmesi ve daha sonra bu siniflandiricilarin etiketienmemis veriyi
ayri ayri etiketlemesi igin kullanildigi algoritmalardir. Otomatik olarak en glvenilir bigimde
etiketlenmis 6rnekler daha sonra insanlar tarafindan manuel olarak etiketlenmis veriye
katilmaktadir. Bu islem pekgok defa devam ettiriimektedir. Bu projede konusma verisine iliskin
birlnsel, s6zcliksel ve bigimbilgisel bilgilerin view olarak kullanildigi co-training ile cimle
bélutlemenin gerceklestiriimesi ele alinmigtir.

Cumle Bolutleme islevi standart konugma taniyicilarinin gikisindan elde edilen islenmemis
kelime dizisi bicimindeki veriyi zenginlestirmeyi amaclayan bir islemdir. Bu iglemin rold, kelime
dizisi bigiminde olan verinin cimle unitelerine ayrilmasini saglamaktir. Ciimle Boélutleme
konusma anlamaya kadar olan suregte ilk adimdir. Ciimle bélitleme iglevi, ¢é6zimleme,
makine gevirimi, bilgi gikarimi gibi ciimle bélutlemenin yapildiginin varsayildigi konugsma
islemenin daha ileri uygulamalari igin bir n adim olarak gerceklestiriimektedir. Ciimle sinirlari
belirlendikten sonra bu climleler tzerinde daha ileri dizeydeki s6zdizimsel ve/veya anlamsal
analizler gercgeklestirilebilmektedir.

Bu projede konusma 6zellikleri (burlinsel, sézcuksel ve bigcimbilgisel) ayrisik ve dogal 6zellik
seti veya view olarak ele alinmis ve bu 6zellik setlerinin co-training algoritmasi ile kullaniimasi
ile baseline sistemin performansinin arttirlmasina ¢aligiimistir. Amag, Birtnsel, sézciksel ve
bicimbilgisel 6zelliklerinin ¢ikarildigi gcok az miktarda etiketlenmis veri ile baslanarak buyuk
miktardaki etiketlenmemis veriden etiketlenmis veri miktarini arttirmaya ¢alismaktir.

Ayrica, co-training igin uzlagsma ve uzlasmama adi verilen farkli 6grenme stratejileri de
arastirimistir. Buna ek olarak, self-combined adini verdigimiz ve self-training ile co-training
yaklasimlarinin bir araya getirildigi bir yaklasim da éne surtlmustir.

Anahtar Kelimeler:

Co-training, cumle bélitleme, biriinsel, bigimbilgisel, s6zciksel, kendi kendine egitme,
boosting
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