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TURKCE’DE VARLIK iSMI TANIMA

OZET

Uzun yillardir insanoglunun makineler ile kendi dogal dilini kullanarak etkilesime
gecmek istemesi ve bu konuda yapmis oldugu arastirmalar yapilan en heyecanl
aragtirmalar arasinda yer almaktadir. Robotlarla ya da bilgisayar sistemleri ile
konusmak, onlarin bizi anlamasi, bizim adimiza arastirmalar yapmasi yapilan bircok
bilim-kurgu ¢alismasinin ana temalarindan olmustur. Makineler ile insanlar arasindaki
etkilesimi dogal dil {izerinden yapilmasini saglamak, dogal dilin anlamlandirilmast,
diller arasinda otomatik ¢evriminin yapilmasi, dogal dil ile yazilmig metinlerden bilgi
cikarimi yapilmasi gibi gorevler Dogal Dil Isleme (DDI) arastirma alanmin ¢alisma
konularidir.

Yazil1 metin igerisinden bilgi ¢ikarimi gorevi ele alindiginda metin icerisinde gegen
taniml1 varliklarin tespit edilmesi 6nemli bir gérev adimidir. Metin igerisinde gecen
kisi, organizasyon, yer adlari, sayisal degerler, tarihsel ifadelerin tespit edilerek
isaretlenmesi Varlik Ismi Tanima (VIT) olarak adlandirilmaktadir. VIT gorevinde
taninacak varliklar ihtiyaclara gore degisiklik gosterebilecegi gibi VIT ¢alismalarinda
genel olarak ENAMEX (kisi, organizasyon ve yer isimleri), NUMEX (sayisal
egerler, parasal ifadeler, yiizdeli ifadeler), TIMEX (tarih ve zaman ifadeleri) varlik
kategorilerinin isaretlenmesi olarak degerlendirilmektedir. Bununla birlikte 6zellesen
sistemlerde e-posta adresleri, telefon numaralari, kitap basliklari, proje isimleri gibi
kategoriler de Varlik Ismi olarak ele almabilmektedir. Ornekleri cogaltmak gerekirse
biyoinformatik ve kimya alanlarindaki metinlerden protein isimleri, RNA, DNA, hiicre
bilgileri, ila¢ adlar1, kimyasal adlarinin tespit edilmesi de Varlik Ismi Tanima gorevi
olarak degerlendirilmektedir.

VIT ile ilgili calismalar 1990’larda baslamis ve 1996 sonrasinda hiz kazanmistir.
Tiirkge icin ise bilinen ilk calisma ise 1999 yilinda gerceklestirilmis olup 2009
sonrasinda bu alandaki calismalar ilgi gormeye baslamis ve hiz kazanmustir. Ingilizce
gibi dillerde hem calisma sayisinin fazla olmasi hem de Ingilizce’nin Tiirkge gibi
dillere gore daha basit bicimbilimsel yapisindan dolay1 VIT genel olarak ¢oziilmiis bir
problem olarak goriilmektedir. Ote yandan Tiirkce, Fince gibi dillerde dilin ek yapisi
VIT gorevini karmagik hale getirmektedir. Bu durum VIT konusunu Tiirkce’de halen
giincel bir problem haline getirmektedir.

VIT alaninda yapilan ¢alismalar incelendiginde ilk ¢alismalarin kural tabanli sistem-
lerden olustugu gozlemlenmektedir. Ilerleyen caligmalarda drnek veri kiimelerinin
artmast ile birlikte kural tabanli gelistirilen sistemler yerlerini istatistiksel sistemlere
birakmiglardir. Tiirkge’deki istatistiksel yontemler ile gelistirilen sistemlerde 6zellikle
makine Ogrenmesi yOntemlerinden Kosullu Rastgele Degiskenler (CRF) yontemi
gerceklenen sistemler On plana cikarken diger dillerde Yapay Sinir A& temelli
yontemler siklikla kullanilmakta ve bagarili sonuclar elde edildigi gézlemlenmektedir.
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Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan sinir aglari model alinarak tasarlanan bir makine
0grenmesi metodolojisidir. Yapay sinir aglarinin temel yapisi insan sinir hiicresi,
noron, model alinarak gerceklenen yapay noronlardan olusmaktadir. Yapay Sinir
Ag1 alanindaki ¢aligmalar incelendiginde bu alandaki teorik c¢alismalarin 1960’larda
baslamis olmasina ragmen bircok teorik ¢alismanin uygulanmasi, donanimlardaki yeni
gelismelerle ile birlikte son yillarda miimkiin hale gelmistir.

Yapay Sinir Aglarinda noronlar genellikle tekil olarak kullanilmazlar, problemin
cOziimiine bagl olarak noronlar farkli baglanti modelleri ile birbiriyle iligkilendirilerek
kullanilirlar. Ozellikle yapay sinir ag1 yapilarinin katman sayis1 ve ndron sayilarinin
arttirilmas ile birlikte olusturulan Derin Ogrenme Sistemleri goriintii islemeden, dogal
dil islemeye bir¢ok arastirma alanindaki problemlerin ¢6ziimiinde basarili sonuclar
ortaya koymaktadir.

Bu tezin amaci Tirkce’de dile 6zgii Ozellikleri de kullanarak yapay sinir agi
tabanli bir Varlik Ismi Tamma Sistemi tasarlamak ve gerceklestirmektir. Tez
calismas1 kapsaminda gerceklenen VIT Sisteminin basarisinin degerlendirilebilmesi
icin Tiirkce’de birgok calismada kullanilan bir Tiirkce VIT Derlemi kullanilarak
ogrenme ve basarim olciim islemleri gerceklestirilmistir.  Onerilen yapay sinir
ag1 tabanh Tiirkce VIT sistemi en iyi modelde %93.69 F; puani ulagilmustir.
Gozlemledigimiz kadariyla calisma kapsaminda 6nerdigimiz en iyi modelde ulagilan
sonug, literatiirde en bagsar1 sonug¢ olarak karsilagtigimiz olarak ulagilan %93.59
degerini az da olsa gecerek literatiirdeki en basarih Tiirkce VIT sonucu haline
gelmistir.

Xviii



NAMED ENTITY RECOGNITION IN TURKISH

SUMMARY

For decades humankind dreams on interacting with machines via their natural spoken
languages. There are several interesting research project related to this topic. Speaking
with machines or computer systems, making them understand natural languages,
solving the problems for humans are the main theme of many science fiction books and
movies. Making the human-machine interaction with natural languages, automated
language translations, semantic analysis of textual data and many other natural
language centric operations are tasks related to Natural Language Processing research
area.

When the topic comes to extracting information from textual content recognition
of named entities from the text is a very important step for the task. Recognition
of person, organization or location information, numerical values, date and time
expressions from the given natural language text is called Named Entity Recognition
(NER). In many NER task recognition of person, organization or location information
is called ENAMEX, recognition of numerical values, money and percentage
expressions called NUMEX and recognition of date and time expressions called
TIMEX entity types. Besides NER task is not limited with ENAMEX, NUMEX and
TIMEX entity types.

NER studies begin in 1990’s and increase popularity after 1996. Besides the first
known study about NER in Turkish Language made in 1999 and popularity of NER
systems for Turkish Language increase after 2009. Languages like Turkish or Finnish
are agglutinative languages. They have complex morphological and affix based
structures. In contrast to Turkish or Finnish, English has more simple language and
morphological structure. This language structure of English easier to solve many
Natural Language Processing task including NER in English. There are many research
about NER task for English. It could be accepted that NER is a solved task for
English. On the other hand languages like Turkish or Finnish has a more complex
morphological architecture then English, besides researches are still limited in Turkish.
This makes NER task still a hot topic for Turkish Language.

When researches about NER tasks are analyzed the first studies about NER are task
recommends rule based systems. The researchers proposed that it’s easier to design
rule based systems when training data about the task is limited. On the other hand
creating hand crafted rules to detect and tag named entities is a complex task. Besides
rule based systems also suffers for context dependency. When changing the context of
the system, performance of the system decreases gradually.

Recent studies in NER task focus on statistical and machine learning methods. There
are featured studies using especially Conditional Random Fields (CRF) in Turkish
NER tasks. On the other hand in many other languages NER systems based on artificial
neural networks and deep learning creates outstanding performance in NER task.
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Artificial Neural Networks (ANN) is a machine learning methodology which models
human neural system. In human neural system neuron cells are the basic architectural
structure. In artificial neural networks a neuron like structure called perceptron is the
basic architectural structure which makes computational operations. Theoretical ANN
studies begun in 1960’s however the complex computational operations in ANN’s
learning step requires advanced computational hardware. This prevents usage of
ANN based system until recent decades. Developments in hardware systems made
ANN based systems accessible, moreover more complex architectural neural network
implementations became possible in recent years.

There are several different ANN architectures focus on different machine learning
problems. Basically ANN’s are used with Feed-Forward Neural Network structure.
In a Feed Forward Neural Network percentrons connected parallelly and serially with
each other. Each percentrons in the same level called a layer and in Feed Forward
Neural Networks loops are forbidden between layer. There is no memory unit in Feed
Forward Neural Networks, no state or data can be transferred between usage sessions
of the network. Because of the simple architecture, implementation and learning phase
of a Feed Forward Network is quite simple.

On the other hand there is another neural network type called Recurrent Neural
Network (RNN). In RNN’s output of the network transferred as an additional
parameter to the input at the next usage of the network. Also loops are acceptable
between inner layers of the neural network. Thus Network can share and transfer
state or data between usage sessions of the network. So RNN’s perform better results
compared with Feed Forward Neural Networks when processing a sequentially related
data. However RNN models have computational complexity in both learning and
operation phase. This made RNN implementations to request advanced computational
hardware systems.

Furthermore in theoretically RNN’s can handle and transfer state between usage of
networks so they can handle sequentially related data better compared to Feed Forward
Neural Networks. However there is a problem called Vanishing Gradients explains
that transferring state between short usage sessions of network is acceptable but in
long term state transfer between sessions are limited. To solve the Vanishing Gradient
problem it is suggested to use a special RNN architecture called Long Short-Term
Mermory (LSTM). LSTM contains a seperate memory network unit that responsible
to store, update and transfer state between sessions. Thus LSTM can handle transfer
an important state information between long running sessions.

Transferring state information in classic RNN or LSTM system is only forward only. In
other words RNN or LSTM systems cannot solve dependencies in backward direction
in a sequential data because they cannot transfer the state information to previous
sessions. Bidirectional networks used in order to solve this problem. Bidirectional
LSTM (BLSTM) consist of 2 LSTM layers which one operates in forward direction
and other layer operates backward direction. The output of the forward and backward
layers generally passed over a Feed Forward Neural Network to find the output.
BLSTM structures are performs successful results when sequential data is related both
in forward and backward direction.

Last, there is another RNN model that uses stacked BLSTM networks called Deep
BLSTM (DBLSTM). In DBLSTM architecture BLSTM layers are serially connected
to each other. In recent studies its reported that DBLSTM architecture produces
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outstanding performance in contrast to single layer BLSTM networks especially in
Natural Language Processing tasks.

Therefore in this thesis a Named Entity Recognition Systems for Turkish Language
based on LSTM, BLSTM and DBLSTM architectures are designed and implemented.
Both design of the systems and the implementation specifications are reported in detail.
Besides in order to measure and compare the performance of the implemented systems
a well known Turkish NER Dataset used in the experiment section. As a result we
reach an Fj score of %93.69 in the best system. As far as we observe the best result in
literature has %93.59 F; score. Our best system result reaches and smoothly improves
the best result in literature.
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1. GIRIS

Dogal Dil Isleme (DDI) makineler ile insanlarin dogal diller iizerinden haberlese-
bilmesi icin sistem tasarlamak ve gerceklemek ile ilgilenen bir arastirma alanidir [1].
Insan-Makine etkilesimini dogal dil diizeyinde gerceklemeyi amaclayan bu arastirma
alaninda dogal dilin makineler tarafindan analiz edilmesi, anlamlandirilmas1 ve sen-
tezlenmesi 6nemli ¢alisma konularidir. Bilginin analizinde ve anlamlandirilmasinda
onemli bir yere sahip olan Varlik Ismi Tanima (VIT) genel anlamda bir metinde gecen
varliklarin bulunarak onceden tanimli kisi, yer ve organizasyon gibi siniflardan bir

tanesine atanmasi igslemine denilmektedir.

1.1 Varhk ismi Tanima

VIT calismalar1 Dogal Dil Isleme, Veri Madenciligi ve Veri Cikarimi gibi alanlarda
onemli bir yere sahiptir. Konu iizerine yapilan ilk calismalardan biri Lisa F. Rau
(1991) tarafindan gergeklestirilmis olup yazar calismasinda problemi metin icerisinde
gecen sirket isimlerini isaretleme olarak ele almigtir. Daha sonra yapilan bir¢ok
calismada isaretlenecek varlik olarak farkli kavramlar kullanilsa da giincel calismalarin
bir cogu CoNLL 2003 [3] ve MUC-6 [4] konferanslar1 kapsaminda ortak yiiriitiilen
faaliyetlerdeki tanimlamalar1 ve Ol¢iim yontemlerini referans almaktadir. CoNLL,
VIT islemini genel olarak metin icerisinde gecen ve ENAMEX olarak adlandirilan
kisi (Person), organizasyon (Organization) ve yer ad1 (Location) bilgilerini isaretleme
calismas1 olarak tanimlanmaktadir. MUC ise problemi biraz daha genis Olcekte
ele almaktadir. MUC, ENAMEX veri tipine ek olarak TIMEX (tarih ve saat)
ve NUMEX (sayisal degerler, parasal degerler ve yiizde ifadeleri) de8erlerini de
problemin igerisinde isaretlenecek veriler olarak degerlendirmektedir. Tiim bunlarla
birlikte Varlik Ismi Tamma ENAMEX, TIMEX ve NUMEX veri tipleri ile sinirl
olmayip farkli alanlardaki calismalarda ilgili alana 6zgii varliklarin taninmasi ve
isaretlenmesi icin de kullanilmaktadir. Konuyu orneklendirmek gerekirse uygulama

alanina bagli olarak e-posta adresleri, telefon numaralari, kitap bagliklari, proje



isimleri gibi kategoriler de Varlik Ismi olarak ele almabilmektedir. Benzer sekilde
biyoinformatik ve kimya alanlarindaki metinlerde gecen protein isimleri, RNA, DNA,
hiicre bilgileri, ila¢ adlari, kimyasal adlarinin tespit edilmesi ve isaretlenmesi de Varlik

Ismi Tanima kapsaminda degerlendirilmektedir.

1.2 Yapay Sinir Aglari

Insanlar gibi diisiinen, davranan bilgisayarli sistemlerinin gelistirilmesi uzun yillardir
insanoglunun en heyecanl aragtirma konularindan biridir. Bu konu makine 68renmesi
alanininda ele alinmaktadir. Makine Ogrenmesi alaninda ¢6ziimlenecek probleme
gore bircok metodoloji bulunmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan sinir aglarini
model alinarak tasarlanan bir makine 6grenmesi metodolojisidir. Yapay sinir aglarinin
temel yapisi insan sinir hiicresi, néron, model alinarak gerceklenen yapay noronlardan
olugsmaktadir. YSA’larda noronlar genellikle tekil olarak kullanilmazlar, problemin
cOziimiine bagl olarak noronlar farkli baglanti modelleri ile birbiriyle iligkilendirilerek
kullanilirlar. Ornegin gériintii isleme ¢alismalarinda cogunlukla Konvoliisyonel Yapay
Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN) kullanilirken, Dogal Dil isleme
calismalarinda metinlerin sozciik dizisi olarak ele alinmasi ve ¢oziimleme isleminin
yapilmasindan dolay1 ¢ogunlukla Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural

Network - RNN) ile basarili sonuglar elde edilmektedir.

Karmagik yapidaki Yapay Sinir Aglarinin hem gerceklenmesi hem de egitim islemleri
gelismis donanimlarin kullanilmasini gerektirir. Son yillarda teknolojideki donanimsal
gelismeler karmasik yapilardaki Yapay Sinir Aglarinin gerceklenmesini imkanl hale
getirmigtir. Karmasik ve katmanl yapilarda uygulanan Yapay Sinir Aglar ile yapilan
¢oziimlere Derin Ogrenme Coziimleri, 6grenme islemine ise Derin Ogrenme adi
verilmigtir. Derin 6grenme son yillarda bircok farkli problemin ¢oziimiinde basarili

sonuclar verdigi ¢esitli calismalarda gozlemlenmistir.

1.3 Hipotez

Bu calismada Tiirkce dili icin 6zellesmis bir VIT sistemleri onerilmis, onerilen
modeller farkli yapilandirmalar ile gerceklenmis ve basarilart raporlanmistir. Makine

ogrenmesi tekniklerinden faydalanarak tasarlanan VIT sisteminde Tekrarlayan Yapay



Sinir Aglarinin bir ¢esidi olan Uzun Kisa-Donem Hafiza (Long Short-Term Memory)
kisaca LSTM yapis1 normal, ¢ift yonlii ve katmanli olmak iizere farkli yapilandirmalar

ile ortaya konmustur.

Calisma kapsaminda daha once yapilan VIT calismalar1 incelenmis, kullanilacak
yapay sinir a1 modelini besleyecek girdi oOzellikleri secimi detayli bir gsekilde
caligtlmigtir.  Onerilen yapay sinir ag1 tabanlh Tiirkge VIT sistemi en iyi modelde
9%93.69 F1 puani ulagilmigtir. Bu calisma kapsaminda onerdigimiz en iyi modelde
ulagilan sonug, literatiirdeki arastirmalardan gozlemledigimiz kadariyla en basari
sonug olarak karsilastigimiz Giingor ve dig. (2017) tarafindan ulasilan %93.59 degerini
az da olsa gecerek literatiirdeki en basaril1 Tiirkge VIT sonucu haline gelmistir. Bu tez
calismasinin devami 2’inci boliim Varlik Ismi Tanima sistemleri, 3’iincii boliim Yapay
Sinir Ag1 sistemleri, 4’lincli bolim 6nerilen Tiirk¢ce Varlik Ismi Tanima sisteminin
tasarimi, 5’inci boliim yiiriitiilen deney ve deneyin sonuglari, 6’1nc1 boliim ¢alismanin

sonuclar1 ve gelecekte yapilmasi planlanan ek ¢alismalar seklindedir.






2. VARLIK ISMIi TANIMA

2.1 Tanim

Varlik Ismi Tanima (VIT) metin icerisinde tanimli varliklarin isaretlenmesi islemidir.
VIT kapsaminda yapilan calismalar MUC-6 (Message Understanding Conference-6)
oncesinde Bilgi Cikarimi (Information Extraction) alaninin bir alt arastirma konusu
olarak ele alinmaktaydi. MUC konferanslar1 yapisal olmayan haber iceriklerinden
savunma alani ile ilgili aktiviteler hakkinda bilgi ¢ikarimi gorevine odaklandiginda,
aragtirmacilar gorevin yerine getirilebilmesi i¢cin metin igerisinde gecen Kisi,
organizasyon, yer isimleri, sayisal degerler, tarih ve zaman bilgileri, parasal
ifadeler ve yiizdeli ifadelerin tespit edilmesinin 6nemli oldugunu farketmislerdir.
Gozlemledigimiz kadariyla ilk kez MUC-6 konferansi ile birlikte R. Grishman ve
Sundheim (1996) metin icerisinde isaretlenecek bu veriler icin "Varlik Ismi" (Named
Entity) terimini ortaya atmislardir. Daha sonra yapilan calismalarda tanimlanan
kategorilerdeki varlik isimlerini tanima islemlerine ve bu islemleri yerine getirecek

sistemlere daha sonra Varlik Ismi Tanima ve Siniflandirma Sistemleri ad1 verilmistir.

VIT ile ilgili calismalar 1990’larda baslamis ve 1996 sonrasinda hiz kazanmistir (D.
Nadeau ve S. Sekine 2007). Bircok kaynakta belirtildigi ve bizim de gozlemledigimiz
kadariyla bu alanda yapilan ilk arastirmalardan biri Lisa F. Rau (1991) tarafindan
gerceklestirilmis olup yazar calismasinda problemi metin icerisinde gecen sirket
isimlerini isaretleme olarak ele almigtir. Tiirkge icin ise bilinen ilk ¢alisma ise 1999
yilinda gergeklestirilmis olup 2009 sonrasinda bu alandaki caligmalar ilgi gormeye

baglamis ve hiz kazanmustir.

2.2 Tiirkce’de Varhk Ismi Tanima Cahsmalar:

Tiirkce’de VIT calismalar1 incelendiginde bu konuda karsilastigimiz ilk yayin
Cucerzan and Yarowsky (1999) tarafindan yapilan calismadir. Bu ¢alismada yazarlar
dilin bicimbilimsel ve baglamsal 6zelliklerini istatistiksel yontemler ile 6grenerek

dilden bagimsiz bir sistem oraya koymuslardir. Yazarlar Tiirk¢e, Romence, Yunanca,



Hindice ve Ingilizce diller i¢in VIT sistemi ortaya koymuslar, ortaya koydulari
sistem ile Tiirk¢e’de %53.04 F; puanina ulagsmislardir. Tiirkce icin yapilan ilk
kapsamli ¢alisma Tiir ve dig. (2003) tarafindan gergeklestirilmistir. Yazarlar ¢alisma
kapsaminda isaretli bir veri kiimesi hazirlamigladir. Tiir ve dig. (2003) tarafindan
hazirlanan veri kiimesi daha sonra yapilan bircok VIT caligmasinda referans veri
kiimesi olarak kullanilmistir. Yazarlar Sakli Markov Modellerini (HMM) kullanarak

gelistirdikleri VIT sistemi ile %91.56 F; puanina ulasmglardir.

Literatiir aragtirmalarinda gozlemledigimiz kadariyla Tiirkge VIT calismalari 2008
sonrast hiz kazanmistir. Bayraktar ve Temizel (2008) dilbilgisi kurallarindan yola
cikarak en ¢ok kullanilan fiiller i¢in kural tabanli bir sistem olusturmuslardir. Kisi
isimleri icin olusturulan bu sistemde yazarlar kisi ismi algilamada %81.97 F; puanina
ulagmiglardir.  Kiiciik ve Yazicit (2009) kisi isimleri, taninmis {inliilerin isimleri,
yer ve organizasyon isimlerinden olusan sozliik destekli kural tabanli bir sistem
olusturmuglardir. Calisma kapsaminda olusturduklar: sistem ile giincel metinler i¢in
%78.7 F puanina ulagsmiglardir. Yeniterzi (2011) dilin bicimbilimsel 6zelliklerinden
yola ¢ikarak alisilmigin disginda bir modelleme yontemi ile veriyi temsil etmeyi
denemis, Kosullu Rassal Aglar (Conditional Random Fields-CRF) kullanarak %88.9

Fi puanina ulagmustir.

Tatar ve Cicekli (2011) gozetimli 68renme (supervised learning) yontemi ile dilin
sozciik, bi¢imbilim, imla ve baglam o6zelliklerine ait VIT kurallarin1 otomatik
olarak 6grenen ve daha sonra 6grenilen kurallar ile kural tabanli ¢alisan bir sistem
gelistirmiglerdir. Ozkaya ve Diri (2011) kural tabanl sistemleri ve CRF yontemini
birlikte kullanarak olusturuduklari hibrit yéntem ile e-posta icerikleri i¢in VIT sistemi
ortaya koymuslardir. Seker ve Eryigit (2012) CRF yontemi ile dilin sozciiksel
ve bi¢cimbilimsel ozelliklerinden faydalanarak gelistirdikleri sistem ile %91.94 Fj
puanina ulasmiglardir. Seker ve Eryigit (2017) daha sonra yaptiklar1 detayl calismada
ENAMEX veri tipi i¢in %92.15 F| sonucuna ulagsmiglardir.

Karsilastigimiz kadariyla Tiirkge’de VIT alamindaki yapay sinir ag1 tabanli yontem
ilk kez Demir ve Ozgiir (2014) tarafindan uygulanmustir. Yazarlar yapay sinir agi
kullanarak gelistirdikleri modellerinde %91.85 F; puanina ulagsmiglardir. Bu yayinda
yapmis oldugumuz calismaya en yakin ¢alismalar Kuru ve dig. (2016) ile Giingor

ve dig. (2017) tarafindan gerceklestirilmistir. Kuru ve dig. (2016) DBLSTM
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yapisi ile karakter kodlama kullanarak dilden bagimsiz 6geler ile ¢ok dilli bir VIT
sistemi gelistirmiglerdir. Yazarlar calismalarinda Tiirk¢e i¢in %91.30 F; puanina
ulagmislardir.  Giingor ve dig. (2017) ise sozciik vektorleri (Word Vectors/Word
Embeddings), karakter kodlama (Character Embedding) ve bicimbilimsel kodlama
kullanarak BLSTM ile %93.59 F; puanina ulagsmiglardir.

Tez calismasi kapsaminda incelenen Tiirkge Varlik Ismi Tamima sistemleri, kul-
landiklar1 yontemler, secilen etiketler, degerlendirme metodolojileri ve raporlanan
basarimlar Cizelge 2.1°de detayli olarak verilmistir. Calismalar farkli veri kiimeleri,
farkli degerlendirme yontemleri ve farkl etiket secimleri ile ger¢ceklenmesinden dolay1
aralarinda dogrudan raporlanan basarimlara gore karsilastirilmast dogru yaklasim
olmayacaktir. Her bir ¢calismanin literatiire katkis1 ayr1 ayri ele alinmasi gerekmektedir.
Ayrica Cizelge 2.1’de yer alan degerlendirme yontemleri ile ilgili hesaplama

prensipleri Boliim 2.8’de detaylica alinmigtir.
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2.3 VIT Sistemlerinin Ozellikleri

2.3.1 Dile bagimhihk

VIT sistemleri dile bagimli ve dilden bagimsiz olarak c¢esitli sekillerde ele
alinabilmektedir.  Dilden bagimsiz sistemler herhangi bir dile 6zgii o6zellikler
icermeden VIT problemini ¢c6zmeyi amaglamaktadir. Bu sistemler 6zellikle dile bagh
ozellikler olan dil bilgisi veya dil modelini kullanmadan ¢6ziime giden sistemlerdir.
Bu sistemlerin gelistirilmesindeki temel motivasyon gelistirilen sistemin farkl dillere

de kolayca uygulanabilmesi ve Varlik ismi Tanima islemlerini gerceklestirebilmesidir.

Ote yandan dile bagiml sistemler, belirli bir dil icin 6zellestirilerek ¢aligilmig VIT
sistemlerdir. Bu sistemler belirli bir dil i¢in kullanilabilecek tiim 6zellikleri sistemin
girdileri olarak kullanmay1 ve basariy1 en iist diizeye tasimayr hedeflemektedir. Bu
tip sistemlerdeki ana motivasyon secilen dil icin en iist diizey basariy1 elde etmektir.
Geligtirilen sistemin farkli dillere kolayca uyarlanabilmesi genellikle olumlu bir
ozellik olarak goriilmekle birlikte dile bagimli gelistirilen sistemlerin odaklandig1 ana

gereksinim degildir.

2.3.2 Icerik smifi cesitliligi

VIT sistemleri genellikle icerik simiflarindan bagimsiz olarak gelistirilirler. Fakat
sistemin gelistirilmesinde kullanilan sozliikler, egitim kiimeleri veya yontemlerden
dolay1 cogunlukla belirli bir icerik sinifi icin Ozellesmis sistemler haline gelirler.
Ornegin Kiiciik ve Yazic1 (2009) kisi isimleri, taninmus iinliilerin isimleri, yer
ve organizasyon isimleri sozliikleri ile destekledikleri kural tabanli bir sistem
gelistirmislerdir. Gelistirdikleri sistemi daha sonra tarihi metinler ve ¢cocuk hikayeler-
ine uyguladiklarinda konsept degisikligine bagli icerik smifinin degismesinden
dolay1 ¢aligmalarinda gelistirdikleri sistemin basarisinin ciddi bir sekilde diistiiiinti
raporlamuslardir. Bu sebeple gelistirilen VIT sistemleri gelistirme esnasinda kullanilan
veri kiimelerine ve veri kiimlelerinin icerik siniflarina dolayl olarak bagimli oldugu

sOylenebilir.



Tiim bunlarla birlikte bazi1 sistemler baslangicta belirli bir icerik sinifindaki varliklari
tamima gorevine Ozgii gelistirilmektedir. Ornegin ihtiyaca bagl olarak protein ve
hiicre bilgileri ile varliklar1 isaretleyecek, Biyoinformatik alani igin 6zellesmis bir VIT

sistemi gelistirilebilir.

2.3.3 Varlik tipleri

VIT alaninda yapilan ilk calismalarda problem ozel isimlerin taninmasi seklinde
ele alimmistir. Bircok calismada ele alinan 6zel isimler kisi (Person), organizasyon
(Organization) ve yer adi1 (Location) seklindedir. MUC daha sonra kisi, organizasyon
ve yer isimlerini ENAMEX varlik kategorisi olarak tanimlamigti. =~ CoNLL,
kisi, organizasyon ve yer adi varlik tiplerinin disina diisecek varliklar i¢in diger
(Miscellaneous) seklinde bir varlik tipi tanimlamig ve bu varlik tipini konferanslarinda
ENAMEX varlik kategorisine dahil edilmistir MUC, ENAMEX veri tipine ek
olarak TIMEX (tarih ve saat) ve NUMEX (sayisal degerler, parasal degerler ve
yiizde ifadeleri) degerlerini de problemin igerisinde isaretlenecek varliklar olarak
degerlendirmektedir. CoNLL ve MUC kapsaminda degerlendirilen varlik kategorileri

ve tipleri Cizelge 2.2’de detayl olarak verilmistir.

Cizelge 2.2 : CoNLL ve MUC varlik tipleri.

Varlik Kategorisi Varlik Tipi Kisaltma MUC CoNLL
ENAMEX Kisi PER X X
ENAMEX Organizasyon ORG X X
ENAMEX Yer Adi LOC X X
ENAMEX Diger MISC X
NUMEX Say1 NUMBER X

NUMEX Para MONEY X

NUMEX Yiizde PERC X

TIMEX Tarih DATE X

TIMEX Saat TIME X

Tiim bunlarla birlikte Varlik Ismi Tanimlama ENAMEX, TIMEX ve NUMEX varlik
kategorileri ile sinirh degildir. Uygulama alanina bagl olarak e-posta adresleri, telefon
numaralari, kitap bashklari, proje isimleri gibi kategoriler de Varlik Ismi olarak ele
alinabilmektedir. Biyoinformatik ve kimya alanlarinda protein isimleri, RNA, DNA,

hiicre bilgileri, ila¢ adlar1, kimyasal adlar1 Varlik Ismi olarak ele alinmaktadur.
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Varlik isimleri kimi ¢alismalarda hiyerarsik olarak ele alinabilmektedir. Kisi isimleri
"taninmus Kigiler" alt kategorisinin altinda "Bilim Insanlar1", "Politikacilar" gibi daha
alt kategorileri ayrilabilmekte, yer adlar1 ise "Sehir", "Ulke" isimleri gibi daha alt
kategorilere ayrilabilmektedir. S. Sekine ve Nobata (2004) caligmalarinda ENAMEX

varlik kategorisi i¢in 200 civarinda hiyerarsik alt varlik tipi tanimlamustir.

2.4 Kullanim Alanlari

Varlik Ismi Tanima, bilgi ¢ikarimimin alt konusu olmakla birlikte metin siniflandir-
madan arama algoritmalarina, soru-cevap sistemlerinden makine cevirisi sistemlerine
farkli bircok DDI ¢alismasinda kullanilmaktadir. Kullanim alanlar1 ve kullanim

amaclari su sekilde 6rneklendirilebilir:

e Haber Metinlerinin Smiflandirmasi: Her giin yiiz binlerce yeni haber iceriginin
yayinlandig1r bir diinyada haber igeriklerinin siniflandirilmasi, ilgilenilen haber
iceriklerinin filtrelenebilmesi onemlidir. Metin siniflandirma iglemi bircok metin
siniflandirma algoritmasi ile basarili bir sekilde gerceklestirilebilirken siniflandirma
problem ornegin "Savunma sanayi sirketleri ile ilgili teknoloji haberleri" gibi
daha spesifik bir konu oldugunda metnin icerisinde gecen varliklarin dogru tespiti

siniflandiricinin basarisini arttiracaktir.

e Arama algoritmalar:: Arama algoritmalar1 metinsel dokiimanlar arasinda aranan
anahtar kelimelere gore en anlamli sonuglar igeren dokiimanlar1 bulma gorevini
yerine getirmeye caligirlar. Arama isleminden Once dokiiman icerisinde gegen
varlik isimlerinin tespiti ve ilgili dokiimana etiket olarak eklenmesi yontemi arama

performansini olumlu yonde etkilemektedir.

e Makine Ceviri Sistemleri: Makine c¢eviri sistemlerinde varlik isimlerinin
taninmast ENAMEX varlik tipleri kadar TIMEX ve NUMEX veri tipleri i¢in de
Oonem arz etmektedir. Ceviri sistemlerinde ENAMEX varlik isimleri ¢ogunlukla
degistirilmeyecegi, TIMEX ve NUMEX ifadelerin de anlamsal ¢ikarimlarinin
yapilmasi ¢evirinin kalitesini arttiracagi icin basarili bir VIT sistemi dolayli olarak

Makine Ceviri Sisteminin de basarisinin artmasina katkida bulunmaktadir.
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Kullanim &rneklerini ¢ogaltmak gerekirse Otomatik Ozetleme Sistemleri, Soru Cevap
Sistemleri, Icerik Tavsiye Sistemleri gibi sistemler de dogrudan veya dolayl olarak
VIT sistemleri ile etkilesime gecerler. Ayrica VIT sistemlerinin kullanim alanlari
yukarida 6rneklendirilenlerle smirli olmayip birgok Dogal Dil Isleme gorevinde farkli

amaglarla sistemlerin basarisini arttirmak i¢in kullanilmaktadir.

2.5 Varhk ismi Tamima Yontemleri

VIT alaninda yapilan calismalarda coziilecek problemin yapisina, elde bulunan veri
kiimesinin icerigine bagli olarak kural tabanli, istatistiksel veya hibrit bir¢ok farkli
yontem kullanilmaktadir. Istatistiksel yontemler iizerinde yapilan galismalar igin
isaretli veri kiimesinin saglanmasi temel gereksinimdir. Isaretli veri kiimesinin
kisitl oldugu ilk calismalarda arastirmacilarin kural tabanli sistemler iizerinde
calistif1 goriilmektedir. Istatistiksel yontemler icin uygun isaretli veri kiimelerinin
olusturulmas: ve literatiire kazandirilmasi ile birlikte yapilan calismalarda makine

O0grenmesi yontemi kullanimlarinin hiz kazandig1 gozlemlenmektedir.

2.5.1 Kural tabanh sistemler

Kural tabanl sistemlerde genellikle tamimlanacak varliklarinin listesinin bulundugu
sozliiklerle birlikte elle olusturulan kurallar uygulanir. S. Sekine ve Nobata (2004)
geligtirdikleri kural tabanli sistem ile 200 civarinda hiyerarsik kategorideki varlik
ismileri icin bir tanima sistemi gelistirmiglerdir. Tiirk¢e’de Kiigiik ve Yazici (2009)
dilbilgisi 6zelliklerinden faydalanarak tanimlanacak varliklar i¢in hazirladiklar sozliik

yardimu ile Tiirk¢e i¢in kural tabanli varlik ismi tanima sistemi gelistirmislerdir.

Gozlemledigimiz kadariyla kural tabanli sistemler genellikle istatistiksel yontemler
icin gerekli 6grenme verisinin olmadigi veya kisith oldugu durumlarda dilin yapisal
ozelliklerinden faydalanilarak gelistirilmis oldugu One c¢ikmaktadir. Genel olarak
dilbilgisi kurallarinin yani sira bilinen tanimli varlik listelerinden faydalanan kural
tabanli sistemler VIT problemini uygulandiklar1 kapsam igerisinde belirli bir bagari ile
calismaktadirlar, fakat kapsam degistiginde sistemin basarisi ciddi bir sekilde durumda
etkilenmektedir. Kiiciik ve Yazici1 (2009) yaptiklart ¢calismada giincel metinler icin
%'78.7 F puanina ulagsmis iken gelistirdikleri sistemi herhangi bir degisiklik yapmadan

tarithsel metinlere ve cocuk masallarina uyguladiklarinda basarinin sirasiyla %55
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ve %69.3 F] puanina diistiigiinii raporlamiglardir. Yazarlar sistem basariminda bu
diisiisiin giincel igerikler icin olusturulmus ve kullanilan bilinen varlik listelerinin
tarihsel metinlerdeki tarihi varlik isimlerini ve ¢ocuk masallarindaki varlik isimlerini

kapsamamasindan dolay1 meydana geldigini calismalarinda raporlamislardir.

2.5.2 Istatistiksel yontemler

Tiirkce’deki VIT calismalari incelendiginde Sakli Markov Modelleri (HMM), CRF
ve Yapay Sinir Ag1 yontemleri kullanilarak gelistirilen VIT sistemleri 6n plana
cikmaktadir. Ozellikle CRF kullanimi ile Seker and Eryigit (2017) ve yapay sinir
aglar1 yapisi ile Gungor ve dig. (2017) galismalar: sistem basarimi olarak 6n plana

cikmaktadir.

2.5.3 Hibrit yontemler

Ingilizce ve diger dillerdeki VIT ¢alismalar1 incelendiginde kural tabanli ve istatistiksel
yontemlerin birlikte kullanildigi hibrit yontemler ile gelistirilen sistemler hakkinda
orneklere rastlanmaktadir.  Tiirkce’de ise yaptigimiz literatiir arastirmalarinda
gozlemledigimiz kadariyla bu konudaki tek ¢alisma Ozkaya and Diri (2011) tarafindan

geligtirilen ve e-posta sistemlerinde kisi isimlerinin tespiti i¢cin kullanilan sistemdir.

2.6 Veri Temsil Ozellikleri

VIT c¢alismalarinda icerige ait veri cesitli temsil 6zellikleri segilerek kural tabanl
sistemler ya da istatistiksel sistemlere girdi olarak kullamlmaktadir. VIT alaninda
yapilan calismalarda temsil 6zelliklerini Sozciik Ozellikleri, Sozliik Ozellikleri ve

Icerik Ozellikleri olmak iizere 3 kategoride toplayabiliriz.

2.6.1 Sozciik ozellikleri

Sozciik 6zellikleri, sdzciiklerin bigcimbilim ve yazim 6zelliklerinden yola cikilarak elde

edilen ozellikleri kapsamaktadir. Sozciik ozellikleri genel olarak asagidaki gibidir.

o Karakter ozellikleri: Sozciigiin yaziminda kullanilan karakterlerin durumlaridir.
"[Ik harfi biiyiik", "Tiimii biiyiik", "Timii kiiciik", "Karigik" gibi durumlar

kullanilir.
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o Ozel karakterler: Sozciigiin icinde gegen tirnak (), kesme isareti(-), ve isareti (&)

gibi isaretlerdir.

e Sayisal ozellikler: Sozciigiin rakamlardan olugmasi, kesirli veya ondalikli bir

say1y1 ifade etmesi, roma rakamlarindan olusmasi gibi 6zellikleri icerir.

¢ Bicimbilimsel ozellikler: Sozciigiin kokii ve ekleri ile ilgili bilgileri igerir.

e Sozciik tipi: Sozciik tipi (Part-of-speech) bir soézciigiin isim, fiil, sifat, zamir, zarf
gibi tiplerden birinde olma durumu ile ilgili bilgiyi icerir.

2.6.2 Sozliik ozellikleri

VIT calismalarinda isaretlenecek bir sozciige karar verilirken 6n tanimli bir sozliigiin
karar destek sistemi olarak kullanilmasi genel olarak uygulanan bir yOntemdir.
Sozciiklerin farkli varlik tiplerine denk gelebilece8i i¢in bir sozciigiin sozliikte
bulunup bulunmamasi dogrudan bir sézciigiin tipine karar vermek icin yeterli bilgiyi

saglamayabilir.

Ornegin:
"Ko¢ Holding Yonetim Kurulu Bagkan Vekili Ali Ko¢ yaptig1 aciklamada ..."

ciimlesindeki "Ko¢" sozciigii ele alindiginda ciimledeki ilk "Kog¢" sozciigii bir

organizasyon iken ikinci "Koc¢" kelimesi bir kisi bilgisini ifade etmektedir.

Kimi zaman ise durum biraz daha karmagiktir. Ornegin:
"Yogurt Teknoloji ¢aligsanin iizerine yogurt dokiildii."

ctimlesinde ise ilk "Yogurt" bir organizasyonu belirtirken ikinci yogurt herhangi bir

varlik ismini temsil etmemektedir.

Sozlik kullaniminda asagidaki genellikle asagidaki listeler ile ilgili sozliikler

olusturulmaktadir.

e Varlik Listeleri: Sirket, Organizasyon, Kisi, Kita, Ulke, Sehir, Yer Isimleri vb.

e Varlik Kamtlar Listeleri: Tanimi varli 6n ekleri, Unvan bilgileri vb.
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2.6.3 Icerik ve derlem ozellikleri

Icerik ve derlem 6zellikleri tiim dokiiman icerisindeki bilgiler veya dokiimanin kendi
ozelliklerinden yola ¢ikarak elde edilebilmektedir. Genel VIT sistemlerinde temsil

ozelligi olarak kullanilan icerik ve derlem ozellikleri su sekilde siniflandirilabilir.

e Coklu tekrar ve biiyiik-kiiciik harf kullammmi: Thielen (1995) , Ravin ve
Wacholder (1997) ve Mikheev (1999) calismalarinda metin icerisinde ¢oklu tekrar
eden ve icerikte farkli biiyiik-kiiciik harf yazimlarina rastlanan sozciiklerin ciimle
basg1 gibi biiylik harfle baglamasinin bir varlik ismi olmasindan m1 yoksa ciimle bagi
olmasindan mi1 kaynaklandig1 belirli olmayan sozciiklerin ciimle icerisinde gecen
durumlardaki yazim 6zelliklerinden faydalanmislardir. Ayrica ¢esitli calismalarda
bir sozciigiin kag¢ kere biiyiik harfle veya kiiciik harfle yazildigina ait istatistikleri

temsil 0zelligi olarak kullanilmisgtir.

e Dokiiman ozellikleri ve bilgileri: VIT isleminin uygulanacag: kimi icerikler
icin dokiimanin 6zellikleri varlik isminin ¢ikarimi i¢in 6nem arz edebilmektedir.
Ornegin bir e-posta icerigi icin e-postanin bashk bilgileri kisi isimleri ¢ikarimini

kolaylagtiracaktir.

e Cok Sozciiklii Varhk Isimleri: Derlemlerdeki n-gram istatistiklerinden yola
cikarak cok sozciiklii ifadeler elde edilebilmektedir. Bununla birlikte Da Silva
ve dig. (2004) cok sozciiklii ifadelerin nadiren kiiciik harflerle yazildigina,
cogunlukla bag harfleri biiyiik yazilan ifadeler oldugunu 6nermislerdir. Bunun
disinda bir ifadenin ¢ok sozciiklii olup olmadigini bilmek VIT sisteminin bagarimini

etkileyecegi icin temsil 6zelligi olarak yapilan caligmalarda kullanilmaktadir.

2.7 Etiket Temsil Yontemleri

Bilgi ¢ikarimi caligmalarinda ciimleleri sozciiklere gore boliimleyerek coziimlemek
sikca kullanilan bir yontemdir. VIT calismalarinda ise sozciiklerin Varlik Ismi olarak
isaretlenmesinde farkli temsil yontemleri bulunmaktadir. Isaretleme yontemi olarak

siklikla RAW, IOB1, I0OB2, IOE2 ve BILOU [24] temsilleri kullanilmaktadir.
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2.7.1 RAW temsil

Ciimle sozciiklere boliindiikten sonra her bir sozciik bagli oldugu tipe ait etiketi
almaktadir. Herhangi bir varlik tipine ait olmayan sozciikler "O" etiketi ile temsil

edilir.

2.7.2 10B1 temsili

IOB1 temsilinde ciimle icerisindeki varlik ismi tamlamasindaki sozciiklerin etiketleri
I- 6n eki ile temsil edilmektedir. Arada varlik ismi dis1 sézciik olmaksizin arka arkaya
gelen varlik isimlerinde ilk varligin tiim etiketleri I- 6n eki ile temsil edilirken, takip

eden varliklarin ilk sozciikleri B- 0n eki ile temsil edilir.

2.7.3 10B2 temsili

IOB2 temsilinde ciimle igerisindeki varlik ismi tamlamasindaki ilk sozciiklerin
etiketleri B- 6n eki ile devam eden sozciiklerin etiketleri ise I- 6n eki ile temsil
edilmektedir. Varlik tek bir sozciikten olusmasi durumunda varligin etiketi B- 6n ekini

alir.

2.7.4 10E1 temsili

IOEI1 temsilinde ciimle igerisindeki varlik ismi tamlamasindaki sozciiklerin etiketleri
I- 6n eki ile temsil edilmektedir. Arada varlik ismi dis1 s6zciik olmaksizin arka arkaya
gelen varlik isimlerinde son varligin tiim etiketleri I- 6n eki ile temsil edilirken, son

varliktan onceki varliklarin son sozciikleri E- 0n eki ile temsil edilir.

2.7.5 TOE2 temsili

IOB2 temsilinde cilimle icerisindeki varlik ismi tamlamasindaki son sozciiklerin
etiketleri E- Onceki sozciiklerin etiketleri ise I- 6n eki ile temsil edilmektedir. Varlik
tek bir sozciikten olugsmast durumunda varligin etiketi E- 6n ekini alir. Ayrica varlik

ismi olmayan sozciikler O etiketini alir.
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2.7.6 BILOU temsili

BILOU temsilinde varliklar birden fazla sdzciikten olusuyorsa ilk sozciik etiketi B- 6n
ekini, son sozciigiin etiketi ise L- 6n ekini alir. Varlik ismi tamlamasinda arada kalan
sozciiklerin etiketleri I- on ekini almaktadir. Tek sozciikten olugan varlik isimlerinin

etiketleri ise U- On ekini almaktadirlar.

2.8 Basarim Olgiitleri

VIT sistemlerinin basaris1 kesinlik (precision) ve hatirlama (recall) degerlerinin
geometri ortalamasi olan F1 puani ile ifade edilmektedir. Kesinlik (precision) ve
hatirlama (recall) degerleri hesaplanirken bir VIT tespitinin dogru olup olmadigini
farklh sekillerde degerlendirilebilmektedir. Kimi yontemlerde tespit edilen bir varlik
isminin sinirlarinda yapilan hata goz ardi edilirken, kimi yontemlerde ise varlik isminin
sinirlarinin da dogru tespit edilmesi beklenmektedir. Gozlemdigimiz ¢alismalarda
genel olarak MUC, CoNLL ve ACE olmak iizere sikca kullanilan 3 farkli ol¢ciim ve

degerlendirme yontemi bulunmaktadir.

2.8.1 MUC degerlendirme yontemi

MUC konferanslarinda R. Grishman ve Sundheim (1996) tarafindan tanimlanan VIT
gorevlerinde onerilen sistemlerin degerlendirilmesi i¢in kulklanilan bir degerlendirme
yontemidir. MUC yonteminde degerlendirme iki eksende gerceklestirilmektedir.
Birinci eksende sistemin dogru varlik tipini (TYPE) bulup bulmadig dl¢iiliir. Dogru
varlik tipi tespitinde tespit edilen varligin sinirlart bagka bir varlik ile kesigsmedigi
siirece dogru veya hatali olmas1 gozardi edilir. Ikinci eksende ise varlik metninin tespiti
(TEXT) ol¢iimlendirilir. Dogru varlik metni tespitinde varlik tipinin dogru segilip

secilmedigine bakilmaksizin varlifin smirlarinin dogru tespit edilip edilmedigine

bakilir.

Hem TYPE hem de TEXT verileri i¢in ii¢ farkli metrik hesaplanir.

e COR: Dogru tespitlerin sayisi
e ACT: Sistemin tespit ettigi varlik sayis1
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e POS: Veri kiimesinde gergekteki varlik sayisi

MUC degerlendirme yontemi sistemin genel basarisint mikro-ortalama Fj degeri
(MAF) ile ol¢mektedir. MAF degeri hesaplamasi icin tiim varliklar ve tiim
eksenler icin elde edilen COR, ACT ve POS degerlerinin toplami iizerinden MI-
CRO_PRECISION ve MICRO_RECALL degerleri hesaplanir. MICRO_PRECISION
ve MICRO_RECALL degerlerinin hesaplanmasina ait formiiller sirasiyla (2.1) ve (2.2)

esitliklerinde verilmistir.

N
V| COR,;
MICRO_PRECISION = Z=l——* (2.1)
YN | ACT;
N
. R;
MICRO_RECALL = # (2.2)

MICRO_PRECISION x MICRO_RECALL
MAF = 2 x 2.3)
MICRO_PRECISION + MICRO_RECALL

Daha sonra elde edilen MICRO_PRECISION ve MICRO_RECALL degerlerin
harmonik ortalamasi iizerinden MAF elde edilir. MAF degerinin hesaplanmasina ait

formiil (2.3) esitliginde verilmistir.

2.8.2 CoNLL degerlendirme yontemi

CoNLL degerlendirme yontemi MUC degerlendirme yonteminden farkli olarak tespit
edilen varliklarin hem sinirlarinin hem de varlik tiplerinin dogru olup olmadigim
degerlendirir. Varlik tipi veya smirinin dogru olmamas: durumunda tespiti dogru
kabul etmez. Bunun disinda MUC degerlendirme yonteminde oldugu gibi CoNLL

degerlendirme yonteminde de veriler i¢in ii¢ farkli metrik hesaplanir.

e COR: Dogru tespitlerin sayis1
e ACT: Sistemin tespit ettigi varlik sayisi

e POS: Veri kiimesinde gercekteki varlik sayisi

CoNLL degerlendirme yontemi de MUC degerlendirme yontemi gibi sistemin

basarisin1 mikro-ortalama Fj degeri (MAF) ile 6lgmektedir.
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MUC degerlendirme yonteminde oldugu gibi MAF degeri hesaplamasi i¢in 6ncelikle
elde edilen COR, ACT ve POS degerlerinin toplami iizerinden MICRO_PRECISION
ve MICRO_RECALL degerleri hesaplanir. Bu hesaplamada MUC degerlendirme
yonteminden farkli olan durum, MUC degerlendirme yonteminin TYPE ve TEXT
eksenlerini ayr1 ayri ele aliyor olmasi, CoNLL degerlendirme yonteminin ise bir
tespitin dogru olarak ele alinabilmesi i¢in isaretlenen verinin hem TYPE hem de
TEXT ekseninde dogru olarak isaretlenmesini beklemesidir. MICRO_PRECISION ve
MICRO_RECALL degerlerinin hesaplanmasina ait formiiller sirastyla (2.5) ve (2.5)

esitliklerinde verilmistir.

N .
MICRO_PRECISION = ﬁ (2.4)
YX | ACT;
N
. R;
MICRO_RECALL = # (2.5)

MICRO_PRECISION x MICRO_RECALL
MAF = 2 x (2.6)
MICRO_PRECISION + MICRO_RECALL

Daha sonra elde edilen MICRO_PRECISION ve MICRO_RECALL degerlerin
harmonik ortalamasi iizerinden MAF elde edilir. MAF degerinin hesaplanmasina ait

formiil (2.6) esitliginde verilmistir.

2.8.3 ACE degerlendirme yontemi

ACE degerlendirme yontemi MUC ve CoNLL degerlendirme yontemlerine gore
biraz daha karmasik oldugu sodylenebilir. ACE degerlendirme yontemleri MUC
ve CoNLL’da oldugu gibi tiim kategori ve de8erlendirme eksenlerindeki dogrulara
ve hatalara aym sekilde yaklagsmak yerine agirlikli puanlama sistemi ile sistemin

basarisin1 6l¢cmeyi hedeflemektedir.

ACE degerlendirme yonteminde genel kullanilan bir puanlama sistemi olmamakla
birlikte, uygulanacak puanlama sistemi degerlendirilecek VIT sisteminin optimize
edilmek istenen parametrelerine gore olusturulmaktadir. Ornegin gelistirilecek olan
sistemde kisi isimlerinin tespiti organizasyon isimlerinin tespitine gére daha onemli
ise her bir kisi isminin tespiti 1 puan iken organizasyon isminin tespiti ise 0.2 gibi bir
puan ile degerlendirilebilir.

19



ACE degerlendirme sisteminde elde edilen puana Varlik Tespit ve Tanima Degeri
(Entity Detection and Recognition Value - EDR) denilir. EDR degeri 2.7°deki gibi

hesaplanir.

EDR = %100 — CEZALAR 2.7)

CEZA ise 2.8’de belirtildigi sekilde hesaplanr.

Kategorideki Hatali1 Varlik Sayis1 x Kategorinin Agirligi

CEZALAR =Y’ (2.8)

Toplam Varlik Sayisi

ACE ozellikle belirli konularda 6zellesmesi istenen sistemlerin degerlendirilmesi i¢in
basarili bir 6l¢ciim ve degerlendirme yontemidir. Bununla birlikte parametrelerin
degisken olmas1 farkli caligmalar arasindaki bagarilarin EDR degeri {iizerinden
karsilastirilamasini olanaksiz hale getirmektedir. Ayrica degerlendirme ydnteminin

karmagiklig1 sistemin hata analizini zorlastirmaktadir.
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

3.1 Makine Ogrenmesi

Beyin insan bedenindeki en harika organlardan biridir. Gorme, isitme, koklama,
tatma, dokunma gibi duyu organlarindan gelen bilgileri isleyebilmesi ve anlamlandira-
bilmesinin yaninda amilarimizi saklama, duygularimizi ve davraniglarimizi kontrol

etme gorevlerini yiiriitiir.

Insan beyni bilgisayarlara gore daha farkli bir yapida, daha farkli kabiliyetler ile
calisir. Bilgisayarlar aritmetik operasyonlarin gerceklestirilmesinde ve algoritmik
akiglarin uygulanmasinda oldukc¢a hizli ve kabiliyetli iken insan beyni ise daha
kompleks karar iglemlerinde olduk¢a basarilidir. Bilgisayarlar insanlara gore aritmetik
islemleri daha hizli gerceklestirebilirler, fakat bir siiper bilgisayar icin bile kompleks
olabilecek problemler cogu zaman insan beyni i¢in giinliik siradan gorevlerdir.
Ornegin ses tanima, yiiz tanima, nesneleri takip etme gibi islemler bir bilgisayar
icin kompleks algoritmalarin ¢alistirtlmasint gerektiren komplike islemler olmakla
birlikte bu islemler yeni dogan bir ka¢ aylik bir bebek beyni i¢in bile kolayca

gerceklestirilebilen gorevlerdir.

Insanoglu uzun yillardir insan gibi davranan robot asistanlarin hayali kurulmaktadr.
Insan beyni tarafindan coziilebilen bircok problemi insanlarin yerine ¢ozerek
evlerimizi temizleyecek, arabalarimiz1 siirecek, hastaliklar tespit edebilecek sistem-
lerin gelistirilmesi amaciyla bircok calisma yiiriitiilmektedir. Fakat gelistirilmesi
amaglanan sistemlerin gergeklenebilmesi i¢in ¢oziilmesi gereken bir takim problemler
bulunmaktadir. Coziilmesi gereken problemlerin ¢ogu insan beyni i¢in bir kag
mikrosaniyelik problemler iken bilgisayarlar icin yiiksek komplekslikte hesaplama
problemi icermektedir. Insan beyni icin oldukca basit olan bu gorevleri yiiksek
komplekslikte hesaplama problemi icermesini ve gerceklestirilmesinin zorlu olmasinin
yan1 sira kimi zaman beynin bu islemleri nasil gerceklestirdigini algoritmik olarak
tanimlayamamaktayiz. Aslinda islemlerin tam bir kural kiimesine veya algoritmaya

doniistiiriilememesinden dolayr bu yeni problemin c¢oziimiinde klasik algoritmik
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programlama mantig1 ile ilerlenememektedir. Bu yeni problem "Ogrenme" problemi
olarak tanimlanmakta, makine O0grenmesi ve derin O0grenme alanlarinin arastirma

konusu olarak ele alinmaktadir.

Makine 6grenmesi, problemi dogrudan kural tabanli bir akis ile ¢cozmeye calismak
yerine daha 6nceden deneyimlenen ve kayit altina alinan veri kiimelerinindeki 6rnekler
tizerinden 6zellikleri istatistiksel yontemler ile 6grenerek coziimlemeyi hedefler. Bu
islem aslina bakarsamz insan beyni icin de benzer sekilde gerceklesmektedir. Insan,
duyu organlarindan gelen sinyalleri beyni ile isleyebilecek kabilyette dogar. Zaman
icerisinde ona gosterilen ornekler ile 6grenme islemini gerceklestiri. ~ Ornegin
gosterilen bir kopek resminin icerisindeki varligin bir kopek oldugunu tanimak, kisinin
daha 6nceden deneyimledigi 6rnekler ile iligkilidir. Ogrenme islemi rnekler iizerinden
gerceklesir. Iki yasindaki bir cocuga kopek, sekli, rengi, boyutlar ile ilgili bilgiler

vererek degil, orneklerle gostererek ve hata yaptiginda diizelterek ogretilir.

Makine 6grenmesinde iki dnemli unsur bulunmaktadir. Birincisi 6grenme igsleminde
kullanilacak metodolojidir. Destek Vektor Makinalar1 (Support Vektor Machines -
SVM), Karar Agaclar1 (Decision Trees), Sartli Rastgele Alanlar (Conditional Random
Fields - CRF), Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks) gibi bircok dgrenme
yontemi bulunmaktadir. Ikincisi 6nemli unsur ise veridir. Ogrenme islemi mutlaka
problem ile ilgili zaman igerisinde olusturulmug veya kayit altina alinmig bir veri

kiimesi tizerinden gergeklestirilmektedir.

Makine 0grenmesi islemlerinde iki temel asama bulunmaktadir. Birincisi 68renme
asamasidir. Ogrenme asamasinda sistem daha onceden hazirlanmus veri kiimesini
kullanarak 6grenme islemini gerceklestirir. Ikinci asama ise tahmin asamasidur.
Tahmin asamasinda sisteme girdi 6zellikler verilerek sistemin ilgili girdi 6zelliklere

gore sistem ¢iktisini tahmin etmesi istenir.

Ogrenme islemlerinde kullanilan metodolojiler temelde gozetimli ve gézetimsiz olmak
tizere iki farkli kategoride toplanabilir. Gozetimli 6grenme yontemlerinde genellikle
siniflandirma gorevleri yerine getirilir. Gozetimli 6grenme yonteminde veri kiimesinin
icerisinde girdi ozellikleri ve cikti etiketleri/siniflar1 bulunmaktadir. ~ Ogrenme

asamasinda saglanan veri kiimesinden faydalanarak belirli bir girdiye kargilik sistemin

-----
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tahmin edilmek istenen girdi 6zellikler sisteme verilerek ¢ikti etiketi/sinifinin sistem
tarafindan tahmin edilmesi istenir. Gozetimsiz 0grenme yonteminde ise genellikle
kiimeleme, anomali tespiti gibi gorevler yerine getirilir.  GOzetimsiz O8renme

yonteminde veri kilmesinde sadece girdi 6zellikleri bulunmaktadir.

Tiim bunlarla birlikte bir makine 6grenmesi sisteminin basaris1 kullanilan metodolo-
jinin yam sira veri kiimesinde secilen ozellikler ile dogrudan iligkilidir. Makine
ogrenmesi sistemlerinin tasariminda Ozellik Miihendisligi (Feature Engineering)
olarak adlandirilan adim sistemin basarisint dogrudan etkilemektedir.  Sistemin
girdi ve ciktilarinda kullanilacak verilerin se¢imi bu adimda titizlikle yiiriitiilmesi

gerekmektedir.

3.2 Yapay Sinir Ag1 Yapilari

Dentritler
Sinaptik Uglar

Hiicre Govdesi R

Sekil 3.1 : Biyolojik noron hiicresi.

Yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢alisma modeline en yakin makine 6grenmesi
metodolojilerinden biridir. Insan sinir aglar1 néron adi verilen sinir hiicrelerinden
olusmaktadir (Sekil 3.1). Noronlar hiicre govdesine bagh dentritler, akson, sinaptik
uclardan olugsmaktadir. Bir ka¢ milimetrekiip insan beyninde 10.000’in iizerinde
noron hiicresi ve her bir hiicrede hiicreler aras1 6.000’in iizerinde sinaps baglantisi
(dentrit-sinaptik u¢ baglantis1) bulunmaktadir. Bir ndron hiicresi i¢in sinyal girisi
dentrit uclarindan olur, dentritlerden gelen sinyal hiicre icerisinde doniistiiriilerek

sinapslar iizerinde diger hiicrelere aktarilir.
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Yapay sinir aglari, insan sinir hiicrelerinin ¢alisma yapist model alinarak gelistir-
ilmigtir. ~ Yapay sinir aglarinda insan sinir agir yapisindaki noronlara kargilik
yapay olarak matematiksel modeli olusturulmus yapay noéronlar/islem birimleri
bulunmaktadir. Yapay noronlarin ¢caligma modeli ilk defa Warren S. McCulloch ve

Walter H. Pitts. (1943) tarafindan Sekil 3.2°deki gibi modellenmistir.

X, w,
%2 W2 > )
L]
L
L]
X w

Sekil 3.2 : Perceptron matematiksel modeli.

Warren S. McCulloch ve Walter H. Pitts (1943) tarafindan gelistirilen modele gore bir
noron n adet x girdisi bulunmaktadir. Bu girdiler x1, x> .... x,, seklinde gosterilmektedir.
Her bir girdinin kendisi ile iliskili wy, wy .... w, agirhigi ile carpilir. Tiim carpimlar
toplandiktan sonra toplama b sabit terimi de eklenerek sonucun elde edildigi, 3.1

esitliginde de belirtildigi gibi bir lineer matematiksel islemdir.

y=f(x.w+b) 3.1

3.3 Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari

Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network) ya da RNN, dizi verisi
tizerinde islem yapmak iizere 6zellesmis bir yapay sinir ag1 modelidir. Genellikle
dizinin elemanlar1 zamana bagli girdi ve c¢iktilar olarak ele alinmaktadir. RNN
modellerinin temelleri yapay sinir ag1 modelinin parametrelerinin modelin farkl
boliimlerinde paylasilmasi prensibinden yola ¢ikmaktadir. Burada onemli olan
parametre paylagimidir, zira her bir zaman indisindeki veriyi ayr1 ayr1 hesaplanilmasi
durumunda dizi bir biitiin olarak ele alinamayacak ve dizi i¢erisindeki elemanlar arasi

iligkiler ¢6ziimlenemeyecektir.

Tekrarlayan Yapay Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) ilk defa
1980’lerde ortaya atilmigtir. Fakat RNN yapilarinin ger¢eklenme kompleksliklerinden
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Sekil 3.3 : Tekrarlayan yapay sinir ag1 (kapali) Olah (2015).
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Sekil 3.4 : Tekrarlayan yapay sinir ag1 (agik) Olah (2015).

v

dolay1 bilgisayar donanimlarindaki gelismelerden sonra popiiler ve uygulanabilir hale

gelmigledir.

Tekrarlayan Yapay Sinir Aglari, Ileri Beslemeli Aglardan farkli olarak bir
tekrarlama katmami barindirirlar.  Barindirdiklari tekrarlama katmani yapay sinir
aginin kullanimlar1 arasinda durum bilgisini saklanmasi ve tekrar kullanilmasim
saglamaktadir. Bu durum en basit anlamda ileri beslemeli bir agin ¢ikis bilgisinin
saklanarak bir sonraki yapay sinir ag1 kullaniminda girdi isareti ile birlikte sistem
tekrar verilmesi olarak diisiiniilebilir. Ornek bir tekrarlayan yapay sinir a1 yapisi
Sekil 3.3’de verilmistir. Sekil 3.3’de belirtilen Tekrarlayan Yapay Sinir Ag1 yapisinin

acilmus, Ileri Beslemeli ifade edilen hali Sekil 3.4’de verilmistir.

RNN vyapilarinda tekrarlama coziilecek probleme bagh olarak farkli sekillerde
modellenebilir.  Yapay sinir aginin ¢iktisinin bir sonraki girdi isareti ile birlikte
verilebilecegi gibi ayn1 katmanda veya katmanlar arasindaki perceptronlar arasinda

da tekrarlayan baglar olusturulabilir.

3.3.1 Uzun kisa-donem hafiza

RNN yapilari teoride dizi islemlerinde yapay sinir aginin kullanimlart arasinda durum

bilgisini saklamak ve aktarmak iglemlerini yiiriitse de durum bilgisi yapay sinir aginin
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kullanimlar1 arasinda tekrar tekrar hesaplanarak aktarilir. Bu durum Onemli bir
bilginin doniisiime ugramadan uzun siireler dizi elemanlar1 arasinda aktarimina imkan
tanitmamaktadir. Diger bir deyis ile RNN yapilarinda dizi igerisindeki kisa siireli
bagimliliklar Sekil 3.5°de goriildiigii gibi basarili bir sekilde yonetilebilirken Sekil
3.6’de goriildiigii tizere RNN yapilart uzun siireli bagimliliklarin ¢éziimlenmesinde

basarim yiiksek degildir.

79198
(A A A A -{A]

6 b & o o

Sekil 3.5 : Kisa siireli bagimliliklar Olah (2015).
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Sekil 3.6 : Uzun siireli bagimliliklar Olah (2015).

Uzun siireli dizi elemanlar1 arasindaki bagimliliklarin durum bilgisi iizerinden
aktarilmasi probleminin ¢oziimii icin Hochreiter ve Schmidhuber (1997) Uzun
Kisa-Donem Hafiza (Long Short-Term Memory - LSTM) mimarisini 6nermigtir. Bu
mimari daha sonra Gers ve dig. (1999) ve Gers ve dig. (2002) tarafindan gelistirilmis

ve gliniimiizde yaygin uygulanan modeline ulagmistir.

® ® )
T I t

A
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Sekil 3.7 : LSTM yapis1 Olah (2015).

LSTM yapist Sekil 3.7°de gosterilmistir. LSTM yapist RNN aglarinda oldugu gibi
h; ¢iktis1 x; girdisi bir 6nceki durum olan /4;_; durum bilgisi ile hesaplanir. Klasik

RNN vyapilarindan farkli olarak durum bilgisi hafiza hiicresi denilen ayr1 bir yapay
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sinir aginda saklanir. Hafiza hiicresinin gorevi durum bilgisini saklamak, her bir
adimda belirli bir seviyede unutmak ve yeni durum bilgisini bir 6nceki durum bilgisiyle

birlestirerek saklamaya devam etmektir.

LSTM yapisim1 adim adim incelemek gerekirse, LSTM yapis1 genel olarak 3 ayr
boliimden olugsmaktadir. Bunlar Unutma Kapisi, Girdi Kapisi ve Cikti Kapisidir.

Unutma kapisinin amaci durum bilgisinin ne kadarinin unutulacagi, ne kadarinin
ise bir sonraki asamaya aktarilacagina karar vermektir.  Bu islem Sekil 3.8
goriilebilecegi gibi LSTM yapisinin icerisindeki ayri bir yapay sinir ag1 tarafindan
yonetilmektedir. Unutma kapisina ait yapay sinir aginin matematiksel modeli (3.2)

esitliginde gosterilmektedir.

fr = (Wy.[hy—1,%]+by) (3.2)

Tt

Sekil 3.8 : LSTM unutma kapisi1 Olah (2015).

Ikinci adimda girdi kapist boliimiinde Sekil 3.9°da da goriilebilecegi gibi ¢ anindaki
x; girdisi ve bir onceki i, ¢iktisina gore bilgisine eklenecek olan bilgiyi hesaplayan
ayr1 bir yapay sinir ag1 yapisi bulunmaktadir. Girdi kapisina ait yapay sinir aginin
matematiksel modeli ve durum bilgisine eklenecek olan C; degerinin hesap formiilii

(3.3) esitliginde gosterilmektedir.

ir = 6(Wi.[hy—1, %]+ b;)
i (3.3)
C[ = tanh(Wc.[h[_l ,x,] + bc)

Ardindan hafiza hiicresinin yeni durum bilgisi (3.4) esitliginde belirtildigi gibi
hesaplanir. Bu islem ile ilgili yapt Sekil 3.10°de gosterilmektedir.

C=fi+xC_1+i;xC, (3.4)
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Tt

Sekil 3.9 : LSTM girdi kapisi Olah (2015).

va

Ciy
X &
fe i =
Cy

Sekil 3.10 : LSTM durum bilgisinin degisimi ve aktarimi Olah (2015).

Son olarak c¢ikti kapisinda sistemin ¢ anindaki A, ¢iktis1 hesaplanir. Bu islem Sekil
3.11’de belirtildigi gibi ayr1 bir yapay sinir ag1 yapisi tarafindan gerceklestirilir.

Islemin matematiksel modeli (3.5) esitliginde gosterilmektedir.

Oy — G(W(,.[ht_l,x,] +b0)
3.5
hy = oy * tanh(C;)

heo1 hy

A

Sekil 3.11 . LSTM cikt1 kapis1 Olah (2015).

3.3.2 Cift yonlii uzun kisa-donem hafiza

LSTM yapay sinir ag1 yapilan dizi iizerindeki bagimliliklari zamanda ilerleyen
bir sekilde Ogrenebilmektedir. Diger bir deyis ile ¢ anindaki h; c¢iktisi, ¢ ve
t’den onceki girdilere bagh olarak deger almaktadir. ¢ anindaki sistem ciktisinin
t’den sonraki girdiler ile bagimliliginin olmasi durumunda RNN yapilar1 ve LSTM
yapilar1 bu bagimliliklarin ¢6ziimlenmesini gerceklestirememektedir. Dogal dil isleme
caligmalarinda ise ciimlede icerisinde bir sozciigiin gorevine kimi zaman daha sonraki

sozciiklerin bilgilerine gore karar vermeniz gerekebilmektedir. Bu ¢ aninda /4, ¢iktisinin
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¢t anindan sonraki girdiler ile de iligkilendirilmesi gerektigi anlamina gelmektedir. Bu
tip problemlerin ¢oziimiinde Cift Yonli LSTM yapilar1 kullanilmaktadir. Cift yonlii
kullanilan LSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory — BLSTM) temel olarak
iki adet LSTM yapisinin veriyi normal sirada ve ters sirada igleme almasi ve sonuglari

birlestirmesi prensibi ile ¢caligmaktadir.

Sistem Cikisi - Y1 Yt Yt+1

Geri Yonlu Katman @ G @

ileri Yonli Katman ‘ | ‘l _>
Sistem Girigi e Ty Ty Tyq

Sekil 3.12 : Cift yonlii uzun kisa-donem hafiza yapisi.

%
Sekil 3.12°de gosterildigi gibi y; sistem ¢iktist ileri yonlit LSTM ciktis1 A; ve geri yonli

<_
LSTM ciktis1 /4, isaretlerinin birlesimidir.

_>
ye="h —l—; (3.6)

Cift Yonli Uzun Kisa-Donem Hafiza (BLSTM) yapilart dizinin tim elemanlari
arasindaki iligkilerin ¢oziimlenmesinde bagarili sonucglar vermesi sebebiyle tasarlanan

VIT sisteminde kullanilmistur.

3.3.3 Derin cift yonlii uzun kisa-donem hafiza

Derin 6grenme ve derin yapay sinir aglarinin bagarili sonuglar verdigi son
yillarda farkli ¢alismalarda raporlanmaktadir. Daha once yapilan VIT ¢alismalart
incelendiginde Kuru ve dig. (2016) yaptiklar1 ¢alismada Derin Cift Yonlii Uzun

Kisa-Donem Hafiza (DBLSTM) ile sistem basarisinin arttigini raporlamislardir.
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DBLSTM yapilart BLSTM yapilarinin katmanli bir sekilde birbirlerine seri

baglanmasi ile elde edilmektedir.

Kullanilan BLSTM katmani arttikca sistem girdi dizisi elemanlar1 arasindaki
bagimliliklar1 daha basarili bir sekilde ¢coziimleyebilmektedir. DBLSTM yapilarinin
bagaris1 Bolim 5°de konu ile ilgili deney sonuglarinda ele alinmigti. DBLSTM
yapilarinin bagarisim1 bu boliimde de kisaca orneklendirmek gerekirse tez galismasi
kapsaminda yapilan deneylerde, temel veri kiimesi {iizerinde tek katmanli bir
BLSTM yapist ile ¢ift katmanli bir BLSTM yapist arasinda %12,31 Fj puani artist
bulunmaktadir. Bununla birlikte BLSTM katman sayisinin artmasi basariyr olumlu

etkilemesiyle beraber sistemin karmasikligini ve donanim ihtiyacini arttirmaktadir.
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4. TURKCE VARLIK ISMI TANIMA SISTEMI

Bu boliimde tez ¢alismas1 kapsaminda onerilen Tiirkce Varlik Ismi Tanima sisteminin
amaci, Ozellik secimleri ve Onerilen yapay sinir ag1 modelleri ile ilgili bilgiler

verilmistir.

4.1 Amacg

Tez calismas1 kapsaminda Tiirkce metin igerisinde bulunan Kisi, Organizasyon ve
Yer isimlerini tespit ederek yiiksek basarim ile isaretleme iglemi gerceklestirecek
yapay sinir ag1 temelli bir "Tiirkce Varlik Ismi Tanima" sistemi modellenmesi ve
gelistirilmesi amaclanmis, bu konudaki gerekli ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Calismamiz
baglangicta sayi, para, yiizde ifadeleri, tarih ve saat varlik tiplerini de icermek iizere
tasarlanmis olmakla birlikte bu varlik tiplerinin kural tabanli sistemler ile daha hizli ve
performansh bir sekilde tespit edilebilecegi ongoriilerek ilgili varlik tiplerinin tespiti
ileriki caligmalara birakilmig, ¢calismaya sadece kisi, organizasyon ve yer isimlerinin

tespiti dahil edilmistir.

4.2 Ozellik Secimi

Makine 6grenmesi sistemlerinde kullanilan 6grenme yontemleri ve algoritmalarin
yan sira verinin tanimlanmasinda secilecek ozellikler ve ozelliklerin temsil sekilleri
ortaya konulan sistemin basarisina dogrudan etkisi bulunmaktadir. Gelistirilen Tiirkce
Varlik ismi Tanima sistemi icin sozciik vektorleri, karakter tabanl sozciik vektorleri,
bicimbilimsel 6zellikler, yazimsal ozellikler, bilinen kisi, organizasyon ve yer isimleri

sozliikleri girdi 6zellikleri olarak secilmistir.

4.2.1 Sozcik vektorleri

Sozciiklerin temsili Dogal Dil Isleme ¢alismalarinin temelini olusturmaktadir. Birgok
calismada sozciik temsili isleminde bir-kodlanmig (one-hot) vektor kullanilmaktadir.

Bir-kodlanmig vektor olusturma islemi genel olarak temsil edilmesi plananan tiim
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sozciiklerden bir sozliik olusturulmasi ile baglar. Bir-kodlanmig vektor kullaniminda
V sozliikteki sozciik sayisi (4.1); wy, i indisindeki sozciik olmak tizere w; sozciigiinii

temsil edecek bir x vektorii (4.2)’deki gibi tanimlanmaktadir.

x| =V (4.1)
Vk! =i;x, =0
4.2)
k= i;xk =1

Ornegin "Kirmiz1", "Yesil", "Mavi", "Elma", "Armut", "Portakal" sozciiklerinden
olusan bir sozliikte sozciiklerin olast bir-kodlanmis vektor temsili (4.3)’de goster-

ilmistir.
wo = "Kirmiz1"  wp =[1,0,0,0,0,0]
wi = "Yesil" wi =10,1,0,0,0,0]
wy = "Mavi" wy =1[0,0,1,0,0,0]
4.3)
w3 = "Elma" ws =[0,0,0,1,0,0]
wq ="Armut"  wy =1[0,0,0,0,1,0]
ws = "Portakal" ws =[0,0,0,0,0,1]
Bir-kodlanmig vektor temsilinde sozciik vektorleri arasindaki uzaklik d, esitlik (4.4)’de

belirtildigi gibi oklid uzaklig ile dl¢iilebilir.

(xi —yi)? 4.4)

I

d=

i=1

Ornek (4.3) temsilinde sozciikler arasi uzakliklar incelendiginde "Kirmiz1", "Yesil",
"Mavi" birer renk, "Elma", "Armut", "Portakal"in birer meyve olmasi gibi anlamsal
ozelliklerden bagimsiz olarak tiim sozciikler vektorlerinin 6klid uzakliklart aym
oldugu gozlemlenebilir.  Bu durum VIT c¢alismalarinda iki tane istenmeyen
sonu¢ dogurmaktadir.  Birincisi anlamsal olarak birbirine yakin ve uzak olan
sozciiklerin uzakliklarinin ayni olmasi metnin anlamsal temsilinin olusturulmasini
zorlagtirmaktadir. Ikincisi sozliikteki sozciik sayisinin artmasi, temsil vektoriiniin
boyutunun biiyiimesine neden olmakta, bu gerceklenecek makine 6grenmesi sistemini

boyutunu biiyiitmekte ve sistemin karmasiligini arttirmaktadir. Ayrica sozciik sayisinin
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artmas1 veri kiimesinin icerisinde sozciiklerin rastlanma olasiliklarini diistirmekte
dolayli olarak seyrek veri problemi olusturmaktadir. Ornegin 100.000 sozciikten
olusan bir sozliikten iiretilen bir icerikte 10 sozciigiin ark arkaya rastlanmasi potansiyel

olarak 100.000'? = 10 sekilde gergeklesebilir.

Sozciikleri anlamsal biitiinliikkleri dogrultusunda temsil edebilmek ve seyrek veri
problemini asmak amaciyla ilk defa Bengio ve dig. (2003) tarafindan bir sozciigiin
temsilinin n boyutlu siirekli uzayda bir vektor olarak olusturulmasi fikri ortaya
atilmistir. Bengio ve dig. (2003) ozellikle seyrek veri problemini ¢oziimlendirmek
ve sozciikleri anlamsal biitiinliikleri dogrultusunda temsil edebilmek amaciyla

gelistirdikleri yontemde 3 ana konuya odaklanmislardir:

1. Sozliikteki her bir sozcuigii reel sayilardan olusan bir sozciik 6zellik vektorii ile
temsil etmek

2. Ortak olasilik yogunluk fonksiyonunu s6zciik vektoriiniin 6zellikleri ile ifade etmek

3. Es zamanh olarak sozciik ozellik vektorlerini ve olasilik dagilim fonksiyonunu

parametrelerini 6grenmek

i-th output = P(w; = i | context)

softmax
(oo [ X ) 000 )
/ 7 ~
4 ’ . \
’ ’ most| computation here \
’ / \

7 ! \
i I \
] ] ||

!
! tanh !
i
Ceeoe ® o) :'

Table
look—up
mC

~. Matrix C
....................... N sssssmmmamm
shared parameters
across words

.

index for w;_,.1 index for w;_» index for w;_;

Sekil 4.1 : Bengio ve dig. (2003) tarafindan 6nerilen sozciik vektorii olusturma yapay
sinir ag1 modeli.
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Onermis olduklar1 yontemde her bir sozciigii cok boyutlu siirekli uzayda bir nokta
olarak ele almiglar, sozciigiin uzaydaki yeri sozciigiin vektorii ile ifade edilmektedir.
Uzaydaki her bir boyut sozciigiin 6zelligi olmak iizere 30, 60, 100 boyutlu uzaylarda
calismalarim yiiriitmiiglerdir. Onerilen islem yapay sinir ag1 ile gerceklestirilen
bir gozetimsiz O0grenme (unsupervised learning) islemidir. Sozciik vektorlerinin
olusturulmasi islemi genel olarak farkli kategorideki metinlerden dengeli bir sekilde
olusturulmug biiyiik bir derlemin vektor olusturma i¢in tasarlanmig bir yapay sinir
agma ogretilmesi gerceklestirilmektedir. Ogrenme islemi sonuncunda elde edilen
agirhik matrisi sozciik vektorlerini icermektedir. Bengio ve dig. (2003) tarafindan
onerilen sozciik vektorii olusturma gorevini yliriiten yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.1°de

belirtilmistir.

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

Sekil 4.2 : Mikolov ve dig. (2013) ¢alismasina ait Skip-gram yapay sinir ag1 modeli.

Bengio ve dig (2003)’ten sonra bircok calismada konu ile ilgili cesitli yontemler
onerilmistir.  Collobert and Weston (2008), Turian ve dig. (2010), Mikolov ve
dig. (2013) yapay sinir ag1 modelinde degisiklikler yaparak sozciik vektorlerinin
anlamsal ozellik temsilini iyilestirmeye calismuslardir. Ozellikle Mikolov ve dig.
(2013) yaptiklar1 ¢calismada daha 6nceki calismalardan farkli olarak lineer olmayan
sakli katmani ¢ikartarak, CBOW ve Skip-gram olarak iki yeni log-lineer yapay sinir
ag1 modeli 6nermislerdir. Onermis olduklar1 yontem 6grenme karmasiligini azaltarak

O0grenme isleminin daha hizli gerceklesmesini saglamistir. Ayrica onermis olduklari
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Skip-gram yontemi daha 6nce yapilan calismalara gore anlamsal ve s6zdizimsel olarak

daha basaril1 sozciik vektorii temsili tiretmigtir.

Bu calismada anlamsal ve sozdizimsel olarak basarili sonuglar iiretmesi sebebiyle
sozciik temsilinde sozciik vektorleri yontemi kullanilmistir.  Sozciik vektorlerinin
olusturulmasinda ise yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.2°de gosterilmis olan Mikolov ve

dig. (2013) tarafindan 6nerilen Skip-gram modeli uygulanmistir.

4.2.2 Karaketer tabanh sozciik vektorleri

VIT sistemlerinde karakter tabanli sozciik vektorlerinin kullaniminin sistemin genel
basarisini arttirdigini kanitlayan cesitli ¢caligmalar bulunmaktadir. Tiirkce’de Kuru ve
dig. (2016) ile Giingor ve dig. (2017) tarafindan yapilan ¢alismalarda karakter tabanl

sozciik vektorlerinin basarimi arttirdig1 raporlanmaktadir.

Temel prensipte sozciigiin icerisindeki tiim karakterlerin vektorlerinin bir yapay sinir
agindan gecirilerek sozciigiin nihai vektoriiniin hesaplanmasi ile olusturulur. Karakter
tabanli sozciik vektorleri boliim 4.2.1°de belirtilen sozciik vektorlerinden farkli olarak
sozciiklerin anlamsal bilgisinin temsili yerine dilin karakter tabanl bir yapay sinir ag1

modelini olusturmay1 amaclar.

W,
A

Concat

/\

Forward LSTM(50) Backward LSTM(50)

\/

Embedding Layer

f

Cy

Sekil 4.3 : Karakter tabanl sozciik vektorii yapay sinir agi.

Calisma kapsaminda karakter tabanl1 sozciik vektorii olusturma iglemi igin Sekil 4.3’°de
belirtilen yapay sinir ag1 modeli tasarlanmistir. Tasarlanan modelde ¢; bir-kodlanmig
karakter vektorii, w,. karakter tabanli sozciik vektorii olmak iizere, w, karakter tabanl

sozciik vektorii olusturma siireci su sekildedir:
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1. Sozciigiin karakterlerini temsil eden bir-kodlanmis karakter vektorleri ¢; yer-

lestirme katmanindan (Embedding Layer) gecirilir.
2. Yerlestirme katmani her bir karakter i¢in bir karakter vektorii tiretir.

3. Elde edilen karakter vektorleri Cift Yonlii Uzun Kisa-Donem Hafiza katmanindan
gecirilerek islemin sonunda elde edilen sistem ciktis1 w, karakter tabanli sozciik

vektorii olarak ele alinir.

4.2.3 Bicimbilimsel 6zellikler

Tiirkce Ural-Altay dil ailesinden gelen bitigken, hayli fazla yapim ve ¢ekim eklerine
sahip bir dildir. Tiirkce’de sozciikler kok ve koke eklenen bir¢cok yapim veya cekim
ekinden olusabilmektedir. Tiirkge, sahip oldugu yapim ve c¢ekim ekleri itibaryle
bir kok sozciikten milyonlarca sézciik olusturabilen iiretken bir dildir (Oflazer 2003,
Hankamer 1989). Tiirkce gibi iiretken dillerde iiretken olmayan dillere oranla metin

icerisinde daha fazla sayida farkli sdzciik yiizey formuna rastlanir.

Sozciikler temsil ettikleri anlam veya kullanim alanlari itibariyle tiirlere ayrilmaktadir-
lar. Tiirk¢e’de isim, fiil, sifat, zamir, zarf, baglac, edat ve tinlem gibi sozciik tiirleri
bulunmaktadir. Her sozciik tiiriiniin gorevi ve kullanim alanlari birbirinden farkli

olmakla birlikte tiimcenin olusturulmasinda farkli islevleri yerine getirmektedirler.

Tiirk¢e’de bir sozciik yapim ve cekim ekleri alabilmektedir. Yapim eki bir sozciigii
bagka bir anlama cevirerek yeni sozciikler iiretilmesini saglamaktadir. Kimi zaman
yapim ekleri sozciigii bir tiirden bagka bir tiire de doniistiirebilmektedir. Cekim ekleri
ise sOzciigiin durum, zaman, iyelik, sahis, tekillik-cogulluk gibi 6zelliklerini ifade

etmektedir.

Dogal Dil Isleme ¢alismalarinda bicimbilim sozciigiin tiirii ve ekleri ile ilgilenmekte-
dir. Sozciigiin tiirti, aldig1 yapim ve ¢cekim ekleri sozciigiin bicimbilimsel 6zellikleridir.
Bicimbilimsel 0zelliklerinin analiz edilmesine bicimbilimsel analiz denir. Analiz

islemi bicimbilimsel analiz araci ile yapilir.

arabamiz: araba+Noun+A3sg+P1pl+Nom 4.5)
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Ornegin (4.5)’de "arabamuz" sozciigiiniin bicimbilimsel analiz sonuglar1 yer almak-
tadir. Analizde sozciigiin kokiiniin "araba" oldugu, tiiriiniin isim (+Noun) oldugu, tekil

(A3sg), 3’tincii cogul sahis (+P1pl), yalin halde (+Nom) oldugunu belirtmektedir.

Yapim ekleri ile ise sozciige yeni anlamlar yiiklemekte, kimi zaman ise sozciik
tiir doniisiimii yapmaktadirlar. Ornegin (4.6)’da belirtilen "saglamlastirdigimizda"
sOzctigli "saglam" kokiinden gelmektedir. Sozctigiin tiirii basta sifattir, daha sonra
aldig eklerle fiil ve isim tiirlerine doniigmiistiir. SOzciigiin en son isim tiiriinde olmasi
sOzctigli bir ciimle icerisinde kullandiginiz zaman isim olarak davranmasina neden
olacaktir. Ayrica ciimle igerisinde kullanildig1 yerde sozciik son yapim ekinden sonra

aldig1 ¢cekim eklerinin karakteristiklerini gosterecektir.

Yapim ekleri bi¢cimbilimsel analizde "*"DB" ifadesi ile gosterilir.

saglamlastirdigimizda: saglam+Adj*"DB
+Verb+Become”DB
(4.6)
+Verb+Caus+Pos*"DB

+Noun+PastPart+A3sg+Pnon+Loc

Tiim bunlarla birlikte Tiirkge gibi hayli fazla yapim ve ¢ekim ekinin oldugu
bicimbilimsel yonden zengin olan bir dilde bicimbilimsel analiz bir sozciik ig¢in
her zaman tek bir ¢6ziim iiretmemektedir. Sozciik tiretiminde yer alan kokleri ve
eklerin benzerliklerinden dolay1 bazi durumlarda bir sozciik icin birden fazla ¢oziim
iiretilebilmektedir. Ornegin (4.7)’de "elmas1" sozciigiiniin olas1 farkli bicimbilimsel

cOziimlemeleri gosterilmigtir.

elmasi: elmas+Noun+NAdj+A3sg+Pnon+Acc
elmas+Noun+NAdj+A3sg+P3sg+Nom 4.7)

elma+Noun+A3sg+P3sg+Nom

Coziimlemeye gore "elmasi" sozciigii icin olasi su ¢oziimlemeleri bulunmaktadir.

e "elmas" kokiinde tiiren bir isim olup tekil, 3. tekil sahis, yalin halde olmasi

e "elmas" kokiinde tiiren bir isim olup tekil, sahis eki almamus, -i halinde olmasi
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e "elma" kokiinde tiiren bir isim olup tekil, 3. tekil sahis, yalin halde olmasi

Bir sozciigiin birden fazla bi¢imbilimsel ¢oOziimii oldugu durumlarda icerikten
faydalanilarak bi¢imbilimsel belirsizlik giderme islemi yapilir.  Genel olarak
bicimbilimsel belirsizlik giderme islemi komsu sozciiklerin bilgilerini ele alarak

yapilan bir iglemdir.

Calismamizda veri kiimesinin bicimbilimsel ¢oziimleme ve belirsizlik giderme
islemleri yapildiktan sonra her sozciik i¢in bicimbilimsel bir ¢6ziim elde edilmistir.
Bicimbilimsel temsil 6zellikleri secilirken sozciiiin yapim eki alip almamis olmasi

durumu goz 6niinde bulundurulmustur. Temsil 6zellikleri se¢ciminde:

e Eger sozciik yapim eki almigsa son yapim ekinden sonraki sozciik tiirii ve ¢cekim

ekleri temsil ozelliklerine eklenmistir

e Eger sozciik yapim eki almamissa elde edilen sozciigiin tiirii ve ¢ekim ekleri temsil

ozelliklerine eklenmistir.

Sozciigiin yapim eki almasi durumunda son yapim ekinden Onceki ekler sozciigiin
durum, zaman, iyelik, sahis, tekillik-cogulluk gibi 6zelliklerini temsil edemeyecegi

icin goz ardi1 edilmistir.

4.2.4 Yazimsal ozellikler

Metin igerisindeki imla bilgileri ve sozciiklerin yazimsal ozellikleri bilgi ¢ikarimi
algoritmalarinin ¢alismasinda destekleyici bilgiler saglamaktadir. Ornegin Tiirkge’de
ve bir¢cok dilde 6zel varliklarin ilk harfleri biiyiik yazilmaktadir. Her ilk harfi biiyiik
olan sozciik icin bir varlik ismi oldugu sOylenemeyecek olsa da bir sozciigiin ilk
harfinin bilyiik olmas1 VIT iglemi icin 6nemli bir bilgi icermektedir. Yine Tiirkce de
ozel varlik isimlerinden sonra gelen ekler tirnak ayraci (*) kullanilarak yazilmaktadir,
bu sebeple sozciigiin icerisinde gecen tirnak isareti yine sozciik hakkinda bilgi

vermektedir.

Yapilan calismada gelistirilecek makine 6grenmesi sistemi i¢in anlamsal bilgi ¢ikarimi
acisindan onemli olabilecek yazimsal Ozellikler 6zellik kiimesine dahil edilmistir.

Yazimsal 6zelliklerden asagidakiler girdi kiimesi i¢in se¢ilmistir:
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Tiimii Biiyiik: Sozciigiin tiim harflerinin olma durumu

Tumii Kiiciik: Sozciigiin tiim harflerinin kiiciik olma durumu

Tk Harfi Biiyiik: Sozciigiin ilk harfinin biiyiik olma durumu

Ayrag Icermesi: Sozciigiin icerisinde tirnak ayraci () bulunmast durumu

Nokta Icermesi: Sozciigiin igerisinde nokta (.) bulunmasi durumu

Sayisal Olmasi: Sozciigiin tiim alfanumerik karakterlerinin rakam olmasi durumu

4.2.5 Tanimh varhk sozliik ozellikleri

Calisma kapsaminda tanimis varlik isimlerinden olusan referans sozliikler olusturul-
mustur. Tanmacak kisi, organizasyon ve yer adi kategorileri icin ayri ayr sozliikler
olusturularak veri kiimesinin igerisindeki tim sozciiklerin ilgili sozliiklerde bulunup
bulunmama durumu yapay sinir ag1 yapisina bir girdi 6zelligi olarak eklenmistir.

Sistemde tasarlanan tanimli varlik sozliik ozellikleri asagidaki gibidir:

e Kisi sozliiglinde bulunma durumu
e Organizasyon isimleri sozliiglinde bulunma durumu

e Yer adlar1 sozliigiinde bulunma durumu

4.2.6 Temsilin olusturulmasi

Calisma kapsaminda Onerilen sistemde sozciik girdi kiimesinde sozciik vektoril,
sOzciigiin karakter tabanli sozciik vektorii, bicimbilimsel 6zellikleri, yazimsal

ozellikleri ve taniml varlik sozliik 6zellikleri ile temsil edilmistir.

Secilen tiim 6zelliklerden temsil olusturma islemi secilen 6zelliklerin vektorel olarak
birlestirilmesi ile gerceklestirilir. Girdi kiimesindeki tek bir girdiyi ifade eden x; girdisi
Sekil 4.4°de belirtildigi gibi olusturulur. Sekil 4.4°de ¢y, sozciligiin karakter vektorleri
dizisini; wc;, karakter tabanli sozciik vektoriinii; we;, Skip-gram sozciik vektorlerini;
wm,, sozcuigiin bigcimbilimsel 6zelliklerini; wo,, s6zciligiin yazimsal 6zelliklerini; wg;

ise sozciigiin sozliik 6zelliklerini belirtmektedir.
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Sekil 4.4 : Girdi temsilinin olusturulmasi.

4.3 Smif ve Etiket Secimi

Calisma kapsaminda ENAMEX varlik kategorisindeki kisi, organizasyon ve yer adi
siniflart se¢ilmistir. Veri etiketleme iglemleri Boliim 2.7°de belirtilen etiket temsil
yontemlerinden "RAW Temsil" yontemi kullamilmigtir. "RAW Temsil" yontemi

kapsaminda secilen varlik siniflar1 ve etiketler Cizelge 4.1’°de belirtilmistir.

Cizelge 4.1 : Secilen siiflar ve etiketler.

Varlik Sinifi Etiket
Kisi PER
Organizasyon ORG
Yer Adi LOC

4.4 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Calisma kapsaminda 3 farkli yapida yapay sinir ag1 modeli farkli konfigrasyon
parametreleri ile uygulanmis ve bagarimlari kargilagtirilmistir. Bolim S’te detayh
olarak konfigrasyon parametreleri ve deney sonuglart sunulan yapay sinir aglar1 su

sekildedir:

4.4.1 Uzun kisa-donem hafiza modeli

Ciimleyi bir sozciik dizisi olarak ele alarak yapay sinir aginda dizi operasyonlarindaki
basarilarindan dolayr RNN (Tekrarlayan Yapay Sinir Agi) yapist kullanilmasina

karar verilmistir. Calisma kapsaminda Onerilen modelde temel kurgu klasik RNN
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Sekil 4.5 : Uzun kisa-donem hafiza modeli.

yapilarinin uzun dizi iglemlerinde ge¢mis indislere ait verilerin anlamlandirilmasi
konusundaki zaafiyetini ortadan kaldirmak i¢in bu konuda daha basarili olan Uzun
Kisa-Donem Hafiza (LSTM) yapist iizerine odaklanilmistir. Temel modelde sekil
4.5°de gosterildigi gibi tek katmanli ileri yonlii LSTM yapist ¢ikisina uygulanan
sirastyla 100 ve 4 algilayicidan (perceptron) olusan katmanli bir yapay sinir ag1 modeli
gerceklenmigtir. 100 algilayicidan olusan yapay sinir katmaninda c¢ikisinda RELU
aktivasyonu kullanilmistir. Sistem c¢ikisinda ise olasilik dagilimlarim1 normalize etmek

icin sonuglar softmax katmanindan gecirilmistir.

4.4.2 Cift yonlii uzun kisa-donem hafiza modeli

LSTM yapay sinir ag1 yapilar tek yonlii caligmaktadir. Diger bir deyis ile LSTM
ilerleyen bir dizi iizerinde islem yaparken dizinin baglangicindan sonuna dogru tek
yonlii ilerlemektedir. Tek yonlii ilerlemenin getirdigi dezavantajlar ortadan kaldirmak
icin Cift Yonlii Uzun Kisa-Donem Hafiza (BLSTM) yapist kullanilmigtir. Caligma
kapsaminda 6nerilen model BLSTM olarak olarak ileri (forward) ve geri (backward)
yonlii calisan iki adet LSTM yapisindan olusmaktadir. ~BLSTM olustulurken
kullanilacak LSTM yapilarmin i¢ katman genigligi 50 olarak belirlenmistir. Sekil
4.6’de de goriilebilecegi gibi ileri ve geri yonlii calisan iki LSTM yapay sinir ag1
yapisinin ¢ikigi birlestirilmis daha sonra sirastyla 100 ve 4 algilayicidan (perceptron)
olusan katmanli bir yapay sinir ag1 modeli gerceklenmigstir. 100 algilayicidan

olusan yapay sinir katmaninda ¢ikisinda RELU aktivasyonu kullamilmigtir.  Sistem
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Sekil 4.6 : Cift yonlii uzun kisa-donem hafiza modeli.

cikiginda ise olasilik dagilimlarini normalize etmek icin sonuglar softmax katmanindan

gecirilmisgtir.

4.4.3 Derin cift yonlii uzun kisa-donem hafiza modeli

Calisma kapsaminda farkli sayilarda katmana sahip BLSTM modelleri uygulanmustir.
Arka arkaya baglanan BLSTM katmanlar arasinda bir onceki katmanin girdisi bir
sonraki katmana da iletilecek sekilde bir veri yolu mimarisi olusturulmustur. Onerilen
DBLSTM modelinde her bir BLSTM katmanin girisi bir 6nceki katmanin ¢iktis1 ve
girdisinin birlegtirilmis verisinin icermektedir. BLSTM katmanlarinin cikigina ise
sirayla 100 ve 4 algilayicidan (perceptron) olugan katmanl bir yapay sinir ag1 modeli
gerceklenmistir. 100 algilayicidan olusan yapay sinir katmaninda c¢ikisinda RELU
aktivasyonu kullanilmistir. Sistem ¢ikisinda ise olasilik dagilimlarini normalize etmek

icin sonuglar softmax katmanindan gecirilmistir.

Calisma kapsaminda onerilen iki katmanli ¢ift yonlii uzun kisa-dénem hafiza modeli
Sekil 4.7°de belirtilmistir. Sekil 4.8’de ise secilen ozelliklerin de birlestirilmesi ile

birlikte sistemin detayli tam diyagrami detayli verilmistir.
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Sekil 4.7 : Iki katmanl cift yonlii uzun kisa-donem hafiza modeli.
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Sekil 4.8 : Iki katmanl cift yonlii uzun kisa-dénem hafiza modeli (tam diyagram).
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5. DENEY ve DENEYSEL SONUCLAR

Tez ¢alismas1 kapsaminda Boliim 4°de onerilen yapay sinir a81 modeli gerceklenmis,
tavsiye edilen ozellik se¢cimi uygulanarak veri kiimesi olusturulmustur. Calismada
tavsiye edilen yapay sinir ag1 modelleri ve 6zellik secimleri kontrollii deneylerle farkl
kombinasyonlarda ele alinarak modeldeki ve 6zelliklerindeki degisikliklerin sistemin
bagsarimina etkisi gézlemlenmistir. Bu boliimde segilen veri kiimesi, veri kiimesinin
normalizasyon ve doniisiim islemleri, Onerilen yapay sinir ag1 modellerinin parametre
secimleri, yapay sinir ag1 modeli ve deney yaziliminin gerceklenmesi, Yyiiriitiilen

deneyler ve deneylerin sonuglar1 bulunmaktadir.

5.1 Veri Kiimesi

Calisma kapsaminda Tir ve dig. (2003) calismasinda derlenmis olan veri
kiimesinin Seker ve Eryigit (2017) tarafindan ENAMEX, TIMEX ve NUMEX
varlik kategorilerini kapsayacak sekilde 7 varlik tipi icin (kisi, organizasyon, yer
isimleri, tarih, saat, parasal degerler ve yiizde ifadeleri) i¢in isaretlenmis versiyonu
kullanilmustir. Tlgili veri kiimesinin yapay sinir ag1 i¢in uygun hale getirilmesi amaciyla
bir takim 6n islemler ve doniisiim islemleri gergeklestirilmistir. Ozellik seciminde
belirtilen sozciik vektorleri, karakter tabanl sozciik vektorleri, bicimbilimsel 6zellikler
ve yazimsal 6zellikler icin 6n islemler yapilmig ve yapay sinir ag1 modeline uygun girdi

verileri olusturulmustur.

Sozciik vektorlerinin olusturulmasinda Mikolov ve dig. (2013) tarafindan Onerilen
Skip-gram yontemi kullanilmistir. Yontemin uygulanmasinda ihtiya¢ duyulan derlem
icin Sak ve dig. (2008) tarafindan olusturulan Tiirkce Haber Derlemi kullanilmistir.
Sozciik vektorleri olusturma igleminin sonucunda 547K sozciikten olusan bir sdzciik
vektorleri sozliigi tretilmistir.  Sozciikk vektorleri olusturulmasina iligkin detayli

caligma 5.1.1°de ele alinmistir.

45



Skip-gram yontemi ile olusturulan sozciik vektorlerinin yani sira segilen ozellikler
arasinda bulunan karakter tabanl sozciik vektorleri de elde edilmistir. Bu konuda

yapilan calisma ile ilgili detaylar 5.1.2°de ele alinmustir.

Bicimbilimsel 6zelliklerin tespiti i¢in sirasiyla bicimbilimsel ¢oziimleme ve bi¢imbil-
imsel belirsizlik giderme iglemleri yapilarak her bir sozciigiin kok, sozciik tiirii, yapim
ve ¢ekim ekleri ayrigtirilmigtir. Bu konuda yapilan ¢alisma ile ilgili detaylar 5.1.3’de

ele alinmagtir.

Tiim bunlarla birlikte yazimsal 6zellikler ile ilgili 6n islemler yapilarak veri kiimesine

dahil edilmistir. 1lgili calismalar 5.1.4°de belirtilmistir.

Son olarak kisi, organizasyon ve yer adlarindan olusan bilinen varlik isimlerine ait
kontrol listeleri olusturulmustur. Listelerin toplandigi kaynak ve toplanma yontemi ile

ilgili detaylar 5.1.5°de belirtilmistir.

Son olarak Seker ve Eryigit (2017) tarafindan ENAMEX, NUMEX ve TIMEX varlik
kategorileri isaretlenerek hazirlanmis veri kiimesinden sadece kisi, organizasyon ve yer
ismi etiketlerinden olusan ENAMEX kategorisindeki varlik etiketleri se¢ilmis, diger
etiketler ise kaldirilarak diger kategorilerdeki sozciikler etikesiz olarak ele alinmistir.

Etiketleri olusturulmasi iglemi Boliim 5.2°de detayl bir sekilde ele alinmisgtir.

5.1.1 Sozciik vektorlerinin olusturulmasi

Sozciik vektorleri olusturma yapay sinir ag1 ile gergeklestirilen bir gozetimsiz
o0grenme (unsupervised learning) islemidir. Bu islemin gergeklestirilmesi i¢in sozciik
vektorlerinin Ogrenilecegi genis kapsamli bir derlem ve islemi gerceklestirecek
bir yapay sinir ag1 modeli gereklidir. Calisma kapsamindaki sozciik vektorleri
olusturma iglemi Boliim 4.2.1°de detayh bir sekilde belirtildigi gibi Mikolov ve dig.
tarafindan Onerilen Skip-gram yoOntemi ile olusturulmustur. Sozciik vektorlerinin
olusturulmas igleminde Skip-gram modelini gergekleyen acik kaynakli word2vec!
aract kullamilmistir. Genis kapsamli Tiirkce derlem olarak Sak ve dig. (2008)
tarafindan derlenen, 184M sozciikten olusan, Tiirkce Haber Derlemi kullanilmistir.

Kullanilan derlem, sozciik vektorleri olusturulmadan once bir dizi normalizasyon

Thttps://github.com/tmikolov/word2vec
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isleminden gecirilmistir. ~ Sak ve dig.  (2008) derleminin sozciik vektorleri

olusturulmast esnasindaki kullanimina ait istatistikler Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1 : Sozciik vektorlerinin olusturulmasinda kullanilan derlemin istatistikleri.

Sozciik Sayisi 184M
Token Sayis1 212M
Sozliikk Boyutu 547K

Normalizasyon caligsmasi kapsaminda derlemin igerisindeki gecen noktalama isaret-
lerinin histogrami cikartilmis ve seyrek veri problemine sebep olabilecek noktalama
isaretleri diizenlenmistir. Ornegin "Tiirkiye’de" ve "Tiirkiye‘de" rneginde oldugu gibi
farkli karakterledeki kesme isaretleri birlestirilmistir. Bununla birlikte icerigin tamami

kiiciik harfe ¢evrildikten sonra sdzciik vektorii hesaplama islemi gerceklestirilmistir.

5.1.2 Karakter tabanh sozciik vektorlerinin olusturulmasi

Karakter tabanli sozciik vektorlerinin olusturulmasi islemi yapay sinir ag1 modeli
Bolim 4.2.2°de detayli bir sekilde ele alinmustir. Karakter tabanli sozciik
vektorleri olusturacak yapay sinir agr modelinin gerceklenmesi Keras kiitiiphanesi
ile gerceklestirilmistir. Embedding layer gerceklemesi Keras Embedding Layer ile

olusturulmustur.

5.1.3 Bicimbilimsel analiz islemleri

Tiirkce Varlik Ismi Tanmima Veri kiimesindeki sozciiklerde Oflazer (1994) tarafindan
geligtirilen 2 seviyeli bi¢imbilimsel ¢oziimleyici kullanilarak bi¢imbilimsel ¢6ziim-
lemesi yapilmistir.  Toplam 469.596 sozciikten olusan veri kiimesinde 167.430
sOzciigiin tek bir bigimbilimsel ¢6ziimii bulunmaktadir, 95.031 sozciik i¢in ise bir
bicimbilimsel ¢6ziimii bulunamamigstir. Geriye kalan 207.135 sozciik icin birden
fazla olas1 bicimbilimsel ¢oziim bulunmaktadir. Bigimbilimsel isleminde elde edilen

sonuclar Cizelge 5.2°de paylasilmistir.

Bicimbilimsel ¢oziimleme sonucu birden fazla ¢oziime sahip sozciikler icin Sak ve
dig. (2008) tarafindan gelistirilen bicimbilimsel belirsizlik giderici kullanilarak yapilan
coziimlemenin belirsizlik giderme islemleri gerceklestirilmistir. Belirsizlik giderme

islemleri sonrasinda her bir sozciik i¢in bir bicimbilimsel ¢6ziim atanmistir.

47



Cizelge 5.2 : Bicimbilimsel analiz istatistikleri.

1 bi¢cimbilimsel ¢oziimii olan sozciik sayisi 167.430
2 bicimbilimsel ¢oziimii olan sozciik sayisi 123.269
3 bicimbilimsel ¢oziimii olan sozciik sayisi 33.628
4 bicimbilimsel ¢6ziimii olan sozciik sayisi 36.261
5 ve 5’ten fazla bicimbilimsel ¢oziimii olan sozciik sayisi 13.977
Bicimbilimsel ¢oziimii bulunamayan sozciik sayisi 95.031
Toplam sozciik sayist 469.596

Bi¢imbilimsel analiz iglemleri sonucunda Boliim 4.2.3’°de detayl bir sekilde anlatildig:
gibi son yapim ekinden sonraki sozciik tiirii ve ¢ekim ekleri veri kiimesine dahil
edilmistir. Veri kiimesine dahil edilen sozciik tiirleri ile ilgili istatistiksel bilgi Cizelge

5.3’de verilmistir.

Cizelge 5.3 : Sozciik tiirlerine gore bicimbilimsel analiz sonucu dagilimi.

Sozciik Tiirii Etiketi Sayisi
Sifat Adj 48.936
Zarf Adverb 17.500
Baglac Conj 18.162
Belirtec Det 16.113

Dup 68
Unlem Inter; 154
Isim Noun 214.600
Say1 Num 3.882

Postp 10.498
Zamir Pron 6.905
Soru Ques 981
Fiil Verb 36.766
Bilinmiyor ? 95.031
Toplam 469.596

5.1.4 Yazimsal ozeliklerin analizi

Varlik ismi tanmima iglemlerinde kullanilan veri kiimesi On iglemden gecirilerek
veri kiimesinin icerisindeki her bir sozciigiin i¢in yazimsal 6zellikleri ¢ikarilmistir.
Sozcitigiin ilgili yazimsal 6zellige sahip olmasi durumu 1, sahip olmamasi durumu 0
olarak veri kiimesine eklenmistir. Yazimsal Ozelliklere gore sozciik sayilar1 Cizelge

5.4°de belirtilmistir.
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Cizelge 5.4 : Yazimsal 6zelliklere gore sozciik sayilari.

Yazimsal Ozellik Sozciik Sayisi

Tiimii Biiyiik 6.649
Tiimii Kiiciik 314.531
[k Harfi Biiyiik 90.973
Ayrag Icermesi 51.034
Nokta Icermesi 9.852
Sayisal Olmasi 7.572

5.1.5 Varlik sozliiklerinin olusturulmasi ve sozliik 6zeliklerin analizi.

Veri kiimesindeki sozliik ozelliklerin analiz islemi icin Oncelikle kisi, organizasyon
ve yer isimlerinden olusan varlik sozliikleri olusturulmustur. Sézliiklerin olusturma
isleminde Sahin ve dig. (2017) calismasinda olusturulan isaretli "Coarse Grain" veri
kiimesi kullanilmigtir. Her bir varlik tipi icin veri kiimesinin icerisinde isaretlenmis

varliklar ¢ikartilarak sozliikler elde edilmistir.

Tiim bunlarla birlikte yapilan ilk incelemede Sahin ve dig. (2017) calismasinda
otomatik olarak olusturulmus bu isaretli veri kiimesinde bazi hatalar tespit edilmistir.
Olusturulan sozliiklere hatali verilerin aktarimini engellemek adina elde edilen
sozliik verisinin igerisindeki bas harfleri biiyiik olmayan sozciik iceren veriler ile 2

karakterden kii¢iik olan veriler ¢ikartilarak sozliikler optimize edilmistir.

Sozliik olusturma iglemleri sonunda elde edilen sozliikler ve bu sozliiklerin icerisindeki

varliklarin sayilar1 Cizelge 5.5’de verilmistir.

Cizelge 5.5 : Sozliiklerdeki sozciik sayilari.

Sozliik tipi Sozciik Sayisi
Kisi isimleri s6zligi 62.833
Organizasyon isimleri sozliigii 11.764
Yer isimleri sozlugi 27.030

Sozliiklerin elde edilmesinin ardindan Varlik Ismi Tanima islemlerinde kullanilacak
veri kiimesindeki her bir giin sozliiklerde bulunup bulunmama durumu i¢in GPER,

GORG ve GLOC seklinde 3 ayr1 girdi 6zelligi hesaplanmistir. Bu 6zellikler:

e GPER: Sozciigiin kisi sozliigiinde bulunmasi durumunda 1, bulunmamasi

durumunda O

49



e GLOC: Sozciigiin kisi sozliigiinde bulunmasi durumunda 1, bulunmamasi

durumunda 0

e GORG: Sozciigiin kisi sozliiglinde bulunmasi durumunda 1, bulunmamasi

durumunda 0

seklindedir.

5.2 Temsilin Olusturulmasi

VIT sinif etiketleri olarak ENAMEX veri tipi icin tanimlanmis olan kisi (PER),
organizasyon (ORG) ve yer ismi (LOC) etiketleri kullanilmigtir. Bu verilerin disinda
kalanlar ise diger (O) olarak simiflandirilmistir. Isaretlemede RAW etiket formati
kullanilmig, RAW etkiket formati bagarim 6l¢iimii islemleri 6ncesinde IOB2 formatina

doniistiiriilmiistiir.

Son olarak yapay sinir ag1 calismalarinda kullanilmak {izere veri kiimesi ve secilen
temsil Ozelliklerinin uygun bir sekilde sayisal temsili olusturulmustur. Sayisal
temsil olusturma ¢alismalarinda LSTM yapay sinir aglarinin gerceklenmesinde girdi
uzunlugunun sabitlenmesi gerektiginden en uzun ciimle boyu 50 sozciik olarak

belirlenmis, bundan uzun ciimleler ise boliimlendirilmistir.

5.3 Uygulanan Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Boliim 4.4°’de onerilen yapay sinir ag1 modelleri farkli yapilandirmalarda LSTM,
BLSTM ve DBLSTM yapay sinir ag1 yapilart olarak gerceklenmistir. Deneyde
gerceklenen yapay sinir ag1 modelleri LSTM katman sayilar1 ve unutma (Dropout)

parametresine ait degerler Cizelge 5.6’da belirtilmistir.

Cizelge 5.6 : Yapay sinir ag1 modelleri.

Model Katman Sayis1 Unutma
LSTM 1 0
BLSTM 1 0
DBLSTM (1) 2 0
DBLSTM (2) 3 0
DBLSTM (3) 5 0
DBLSTM (4) 3 0,4
DBLSTM (5) 5 0,4
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5.4 Deneysel Sonuclar

Deneysel calismalarin c¢iktisi RAW etiket temsili ile elde edilmistir. Sis-
temin basariminin Olgme degerlendirmesi yapilabilmesi i¢in IOB2 yapisina
doniistiiriilmiistii.  Ol¢iim islemlerinde CoNLL 6l¢iim metodolojisi kullanilmugtir.
CoNLL ol¢iim islemleri CoNLL konferanslar i¢in hazirlanmis olan agik kaynakli

conlleval.pl? betigi kullamlarak gerceklestirilmistir.

Deneylerde 492K elemandan olusan veri kiimesi Seker ve Eryigit (2017) calismasin-
daki boliimlendirme ile kullanilmigtir. Kullanilan bélimlendirmede egitim kiimesinde
445K, test kiimesinde ise 47K eleman yer almaktadir. Yapay sinir ag1 egitim islemi
egitim kiimesinin tamamu kullanilarak gerceklestirilmis, her bir iterasyon sonunda
egitilen sistemin test kiimesi lizerindeki basaris1 olciilmiistiir. Her bir veri modeli ve

ozellik kiimesi i¢in en basarili 6l¢ciim sonuglar1 sonuglari raporlanmaistir.

Ogrenme islemlerine en basit modelden baslayarak veri kiimesi kapsaminda kullanilan

ozellikler arttirilarak ilerlenmistir. Onerilen her model igin:

A: Temel (Sadece sozciik vektorleri kullanilarak)

B: Temel + Yazim Ozellikleri

C: Temel + Yazim Ozellikleri + Bicimbilimsel Ozellikler

D: Temel + Yazim Ozellikleri + Bicimbilimsel Ozellikler + Karakter Tabanl

Sozciik Vektorleri

e E: Temel + Yazim Ozellikleri + Bigimbilimsel Ozellikler + Karakter Tabanl

Sozciik Vektorleri + Sozliik Ozellikleri

olmak iizere 4 farkl girdi kiimesi ile 6grenme islemleri yapilmis ve sonuclar Cizelge

5.7°de raporlanmugtr.

Calismanin sonuglarinda katman sayisinin artmasinin 0grenmeyi basarili bir sekilde
etkiledigi gozlemlenmistir.  Ozellikle tek katmanli BLSTM modeline ikinci bir
BLSTM katmani eklendiginde %10,28 F; puani gibi kaydadeger bir basarim artisi

gozlemlenmigstir.  Bununla birlikte BLSTM katman sayisinin artmasi modelin

Zhttps://github.com/Microsoft/CNTK/blob/master/Tests/End ToEnd Tests/Examples/Text/Miscellane-
ous/SLU/Config/conlleval.pl
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Cizelge 5.7 : Yapay sinir ag1 modellerinin gelistirme verisi bagarimlari.

Model A B C D E
LSTM 72,00 75,26 75,75 82,54 82,50
BLSTM 78,74 82,25 82,67 82,42 82,14

DBLSTM (1) 89,02 92,39 92,49 90,83 91,86
DBLSTM (2) 90,03 92,90 92,65 93,59 91,83
DBLSTM (3) 91,05 93,22 93,58 91,77 92,73
DBLSTM (4) 90,58 92,60 93,69 92,65 93,06
DBLSTM (5) 91,59 93,33 93,64 93,52 93,03

basarisin arttirmakla birlikte modelin 68renme siiresini ve 6grenme iglemi esnasindaki

donanim ihtiyacini da arttirdig1 gézlemlenmistir.

Bunun disinda yazim ozelliklerinin modele eklenmesinin de basariyr etkili bir
sekilde degisirdigi sonuclardan cikarilmaktadir. Bigimbilim 6zelliklerinin modelin
basarisina etkisi ¢cok az olmakla birlikte DBLSTM(2) modelinde basariy1r olumsuz
etkiledigi gozlemlenmistir. Big¢imbilimsel 6zelliklerin sonuglart olumlu yonde ¢ok
iyilestirmemesini, zaten belirli bir basariya ulasmis olan bu model i¢in bi¢cimbilimsel
coziimleme ve belirsizlik giderme araclarinin hata payinin etkisinden kaynaklandigini

tahmin etmekteyiz.

Karakter tabanli sozciik vektorlerinin sisteme eklenmesi 6zellikle LSTM modelinin
basarisim ciddi bir sekilde etkiledigi, LSTM modelinin basarisint BLSTM modeline
yakinlagtirdigini hatta daha bagarili sonuglar vermesini sagladig goziikkmektedir. Daha
karmasik modellerde ise karakter tabanli vektorlerin basariy1 beklenin aksine genel-
likle basariy1 olumsuz etkiledigi gdzlemlenmistir. Bu durumu modelin karmasiklamasi
ile birlikte girdi kiimesine eklenen karakter tabanli sozciik vektorlerinin onerdigimiz
yapay sinir ag1 modeli ile basaril1 bir sekilde islenmedigi seklinde yorumlamaktayiz.
Verinin basarili bir sekilde anlamlandirilabilmesi i¢in yapay sinir agr modelinin

tyilestirmesi veya degistirilmesi gerektigini diisiiniiyoruz.
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6. SONUC VE ONERILER

Tez calismasi kapsaminda LSTM, BLSTM ve DBLSTM yapay sinir ag1 yapilar
kullanilarak Tiirkce’de ENAMEX varlik tipi icin Varlik ismi Tanima Sistemi 6nerilmis,
onerilen modeller gerceklenerek basarimlari Olgiilmiistiir.  Sistem bagarimlarinin
olciildiigii ve raporlandigr Boliim 5’te yapay sinir ag1 tabanli makine Ogrenmesi
sistemine ait sistem parametrelerinin ve secilen girdi parametrelerinin basarimina

etkileri detayli bir sekilde raporlanmis ve yorumlanmustir.

Tiirkce VIT islemleri icin sozciik vektorleri, yazim ozellikleri ve bicimbilimsel
ozellikler ile DBLSTM yapay sinir ag1 kullanilarak basarili sonuglar elde edilmistir.
Olusturulan DBLSTM (4) modeli ile CoNLL o6l¢iimlerine gore ulasilan %93.69 Fj
puani, bilgimiz dahilinde olan calismalar arasinda Tiirkce VIT icin ulagilmis en iyi

sonucu az bir farkla iyilestirmektedir.

Ayrica yine kargilastigimiz kadariyla onermis oldugumuz DBLSTM (5) yapay sinir
ag1 modeli Temel Veri Kiimesi ile %91.59 F| puanina ulagmistir. Erisilen bu sonug
sadece soOzciik vektorleri kullanilarak ulagilmis olmasi agisindan basarili bir sonug

olarak nitelendirilebilir.

Ileriki caligmalarda bu tez caligmasina TIMEX, NUMEX gibi veri tipleri icin de
varlik ismi tanima iglemi yapacak kural tabanl bir sistem eklenmesi ve tez calismasi
kapsaminda olusturulan ENAMEX varlik ismi tanima sistemi de kullanilarak hibrit bir

varlik ismi tanima sistemi gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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