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OZET

Dogal dil, insanlar1 diger canlilardan aywran ve insanlarin iletisim kurmasini
saglayan en temel 6zelliklerden biridir. Dil, insanin duygu ve diisiincelerini ifade etmede
kullandig1 ve kiiltiirlerin nesiller boyunca aktarilmasini saglayan bir aragtir. Giinliik hayatta
karsilagilan yazilar ve sesler birer dogal dil 6rnegidir. Dogal dilde bir¢ok kelime zamanla
yok olurken diger taraftan yeni kelimeler de tiiretilmektedir. Bu yiizden dogal dil isleme
(DDI) siireci insan igin bile karmagik yaprya sahipken, bilgisayar ortaminda islenmesi de
zor olmaktadir. Insanlarin dili nasil kullandigini dil bilim alani incelemektedir. Dil
bilimciler ve bilgisayar bilimcilerinin ortak caligmasini gerektiren dogal dil isleme
caligmalar1, insan bilgisayar etkilesiminde Oonemli rol oynamaktadir. Dogal dil isleme
caligmalari, yapay zeka teknolojilerinin, dil bilimi alaninda kullanilmasi ile artmigtir.
Yapay zekd caligma alanlarindan olan derin 6grenme yontemleri ile dogal dile yakin
seviyede platformlar gelistirilmektedir. Dili anlama, makine cevirisi ve sdzcik etiketleme
icin gelistirilen platformlar derin 6grenme yoOntemlerinden faydalanmaktadir. Derin
o6grenme mimarilerinden olan tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural Network - RNN),
metin veya ses verileri gibi sirali verileri islemede tercih edilmektedir. Bu calismada bir
RNN tdrd olan iki yonli uzun-kisa vadeli bellek (Bidirectional Long Short - Term Memory
- BLSTM) kullanilarak Tiirkge sozciik etiketleme modeli &nerilmistir. Onerilen sdzciik
etiketleme modeli, dogal dil arastirmacilarina, kendi analizlerini gergeklestirme ve
kullanabilme imkan1 verecek bir platform ile sunulmaktadir. iki yonlii LSTM kullanilarak
gelistirilen platformun gelistirilme asamasinda uzman goriist ile geri bildirimler alinarak,
sozclk etiketleyicinin hata oran1 azaltilmistir.
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ABSTRACT

Natural language is one of the most fundamental features that distinguish people
from other living things and enable people to communicate each other. Language is a tool
that enables people to express their feelings and thoughts and to transfers cultures through
generations. Texts and audio are examples of natural language in daily life. In the natural
language, many words disappear in time, on the other hand new words are derived.
Therefore, while the process of natural language processing (NLP) is complex even for
human, it is difficult to process in computer system. The area of linguistics examines how
people use language. NLP, which requires the collaboration of linguists and computer
scientists, plays an important role in human computer interaction. Studies in NLP have
increased with the use of artificial intelligence technologies in the field of linguistics. With
the deep learning methods which are one of the artificial intelligence study areas, platforms
close to natural language are being developed. Developed platforms for language
comprehension, machine translation and part of speech (POS) tagging benefit from deep
learning methods. Recurrent Neural Network (RNN), one of the deep learning
architectures, is preferred for processing sequential data such as text or audio data. In this
study, Turkish POS tagging model has been proposed by using Bidirectional Long-Short
Term Memory (BLSTM) which is an RNN type. The proposed POS tagging model is
provided to natural language researchers with a platform that allows them to perform and
use their own analysis. In the development phase of the platform developed by using
BLSTM, the error rate of the POS tagger has been reduced by taking feedback with expert

opinion.
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1. GIRIS

Dogal dil, insanlarin kendilerini ifade etmeleri ve iletisim kurabilmeleri igin
kullanilan bir aractir. Chomsky, dilin ¢ocukluk yillarinda duyulandan, dogal bir dile
doniistimiiniin, insanin genetik yapisiyla iliskili oldugunu ifade etmektedir (Chomsky,
1986). Insanlarin dili nasil edindigi, iirettigi ve anladig1 dil biliminin arastirma alanidir. Dil
bilimciler dilsel ifadeleri islemek icin kural tabanli yaklasimlar 6ne siirmiislerdir. Fakat
dogal dil kullanimmin iretkenligi kurallara uymayabilmektedir. Bu yiizden dogal dil
ifadelerine istatistiksel yaklasimlar uygulanmstir. Istatistiksel yaklasimlar ile dogal dil igin
ortak ilkeler olusturulmaya calisilmistir. Istatistiksel dil modelleri, dil bilimi ve bilgisayar
biliminin alt bilim dali olan dogal dil isleme (DDI) calismalarinda basari ile uygulanmistir
(Schitze & Manning, 1999). DDI’nin amaci, dogal dilleri bilgisayarlar tarafindan
olusturma ve anlamadaki sorunlar1 incelemektir (Young, Hazarika, Poria, & Cambria,
2018). DDI insanlar tarafindan iiretilen sesleri ve metinleri isleyerek insan bilgisayar

etkilesiminin saglanmasina yardimci olmaktadir.

DDI insan dilinin otomatik analizi ve gdsterimi icin teorik olarak motive edilmis
hesaplama teknikleridir (Cambria & White, 2014). Her yasta insanin sosyal medyaya
ulagabildigi bir ortamda, {iretilen veri miktari, her gegen giin artarak devam etmektedir.
Insanlar tarafindan dogal olarak olusturulan veriler, dogrudan islenecek durumda degildir.
Bu yilzden insan makine iletisimini saglamak igin verileri anlamlandirma ve verimli
kullanabilme ¢abas1 bircok alanin birlikte calismasini gerektirmistir. Ilk zamanlarda
yapilan ¢ogu DDI calismalari, tek tek sozciiklere odaklanmisken 19. yiizyilin sonlarina
dogru sozciiklerin birbirleriyle olan iligkisine ve biitiin {izerinde anlam bilim ¢alismalarina

yonelmistir (Cambria & White, 2014).

DDI ¢aligmalar ilk olarak metni anlamak icin ses veya metinden ozellik ¢ikarimi
yapan bir on islemeden ge¢mektedir. Ardindan Sekilbilim (morphological), s6zdizim
(syntactic), anlambilim (semantic) ve soOylev (discourse) isleme c¢alismalari
gergeklestirilebilmektedir. Bu ¢alisma alanlar1 sozciik kokleri, sozclik baglamlari ve
anlambilim ag¢isindan bazi zorluklara sahiptir. Zorluklar1 agmak i¢in gelistirilen dilbilgisine
dayal1 kural tabanli DDI calismalar1 (Brill, 1992), (Gimenez & Marquez, 2004), el yapimi
Ozelliklere dayanmaktadir. El yapimi Ozellikler zaman almakta ve yetersiz kalmaktadir
(Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018). Eksikliklerin giderilmesi igin gelistirilen

yapay zeka yontemlerinin 6nemli bir uygulamasi olan derin 6grenme, yapay sinir agi



yapisi, gliglii donanim1 ve blyuk veri girdisi ile daha iyi sonuclar elde edilmesini
saglamistir (Song & Lee, 2013).

1965 yilinda derin 6grenmenin temeli kabul edilen ¢cok katmanli bir perceptron tiirii
algoritma (lvakhnenko & Lapa, 1965) onerilmistir. Fakat o yillardaki basit bir agin
egitiminin uzun siirmesi ve yiiksek hesaplama maliyetlerinden dolayi, destek vektor
makinalar1 gibi el ile hazirlanmis 6zelliklere sahip modeller (Cortes & Vapnik, 1995) kabul
gormiistiir (Seker, Dirib, & Balik, 2017). Yakin zamanda grafik isleme birimi (GPU) ve
diger donanimsal gelismeler sayesinde hesaplama maliyetleri diistiigiinden, ¢ok sayida
gizli katmandan olusan yapay sinir aglar1 tekrar kullanilmaya baslanmistir (Schmidhuber,
2015). Bu dogrultuda DDI ¢alismalarinda, makine g¢evirisi, bilgi alma, metin dzetleme,
soru cevaplama, bilgi ¢ikarma, konu modelleme ve sozciik etiketleme gibi gorevlere, derin
O0grenme uygulanmasina odaklanilmaktadir (Seker, Dirib, & Balik, 2017), (Young,
Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).

Basit bir derin 6grenme c¢ercevesinin, adlandirilmis varlik tanima, anlamsal rol
etiketleme ve sOzciik etiketleme gibi birgok DDI gorevinde, en modern yaklagimlardan
daha iyi performans gosterdigi ortaya konulmustur (Collobert, ve digerleri, 2011). DDI
alaninda istatistiksel yontemler, kural tabanli yontemlerden daha basarili olmaktadir. Bu
alanda sozciik etiketlemesi, sozciik tiirlerinin sozciiklere atanmasi ile gerceklestirilmektedir
(sozciik/isim, sifat, fiil, vb.). Etiketler bilgisayarlarin ciimlede ifade edileni anlamasinda
kolaylik saglamaktadir. Ancak sozciikler farkli baglamlarda kullanildigi zaman farklh
anlamlar ifade edebilmektedir. Ornegin ‘yiiz’ sdzciigii kullanildig1 baglama gére isim veya
fiil etiketini alabilmektedir. Verilen 6rnegi inceledigimizde, her sézciigii etiketlemenin s6z
konusu olmadigr goriilmektedir. Sozclik etiketlemede belirsizligi gidermek ig¢in
etiketlenecek sozciliglin oncesinde kullanilan sozciiklere (geri yonde) ve sonrasinda
kullanilan ~ sozcUklere (ileri yonde) bakilarak sozciikk, dogru etiket simifina
eklenebilmektedir. Etiketleme islemlerinde, iki yonde ki bilgileri kullanarak olasilik iireten,
bir Tekrarlayan Sinir Agr (RNN) tirl olan, iki yonli uzun-kisa vadeli bellek (BLSTM)
aglarmin, sirali verileri etiketlemek i¢in dogal dil isleme calismalarinda ¢ok etkili oldugu
gosterilmektedir (Wang, Qian, K. Soong, He, & Zhao, 2015). BLSTM mimarisi, dil
modelleme (Sundermeyer, Schliter, & Ney, 2012), (Sundermeyer, Ney, & Schluter, 2015),
dili anlama (Yao, Zweig, Hwang, Shi, & Yu, 2013), makine cevirisi (Sundermeyer,
Alkhouli, Wuebker, & Ney, 2014) ve sozciik etiketlemesi gibi dogal dil isleme alanindaki



uygulamalar i¢in istiin performans elde edilmesine yardimci olmaktadir (Wang, Qian, K.

Soong, He, & Zhao, 2015).
1.1 Dogal Dil isleme

Dogal dil isleme (DDI), Tirkce veya Ingilizce gibi insan dillerinin bir bilgisayar
tarafindan kullanilmasidir. Bilgisayar programlar1 genellikle basit programlar tarafindan
verimli ve net bir Sekilde ayristirma saglamak igin tasarlanmis 6zel dilleri kullanir. Daha
dogal olarak olusan diller belirsizdir ve resmi tamimlara uymayabilirler. Bircok DDI
uygulamasi, dogal bir dilde climle, kelime veya karakter dizileri lizerinde olasilik dagilimi

tanimlayan dil modellerine dayanmaktadir.

Etkili bir DDI olusturmak icin genellikle sirali verileri islemek igin uzmanlasmis
teknikler kullanilmaktadir. Cogu durumda, dogal dili tek tek karakter dizisi yerine, sdzciik
dizisi olarak isleme tercih edilmektedir. Toplam olasi kelimelerin sayisi ¢ok biiyiik oldugu
icin, kelime tabanli dil modelleri son derece yliksek boyutlu ve seyrek bir ayrik alanda
calisilmaktadir. Boyle bir alanin modellerini hem hesaplamali hem de istatistiksel anlamda
verimli hale getirmek igin ¢esitli stratejiler gelistirilmistir (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

1.2 Derlem

Derlem ingilizce literatiirde corpus olarak gegmekte olup, Latince beden anlamina
gelmektedir. SOzciglin ¢ogul bigimi olarak literatiirde corpora kullanilmaktadir. Derlem,
boyutga biiyiik metin koleksiyonlarinin elektronik bigimlerde bilgisayar ortaminda tutulan
dilsel kesitleri olarak tanimlanabilir. Bir derlem i¢indeki metinlerin tiirleri, yazari, yayimn
tarihi ve yeri vb. hakkinda bilgi verir (Baker, Hardie, & McEnery, 2006). Ayrica
derlemlerin biiylik metin arsivlerinden farki bu metinlerin sesbilimsel, s6zdizimsel ve
anlambilimsel olarak bir standart ¢ergevesinde isaretlenmis olmasidir. Bir derlemin dengeli
bir Sekilde bir dili temsil etmesi i¢in miimkiin oldugunca ¢ok sayida metin kategorisini
kapsamas1 gerekmektedir. Bir derlemin dengesini bilgili ve sezgisel kararlar disinda
degerlendirmek i¢in somut bir yontem yoktur. Arastirma alanlaria ve kapsamlaria gore
derlemlerin turu belirlenmektedir. Derlemler genel ve 6zel olmak Gzere iki ana kategoride
ele alinmaktadirlar. Derlemler kendi icinde alana 6zgu derlemler, referans derlemleri, cok

dilli derlemler, paralel, 6grenci derlemleri, art zamanli ve monitor (¢ok biiyiik boyutlu daha



cok giincel dili kapsayan derlem) olmak iizere tiirlere ayrilmaktadir (Aksan & Aksan,
2018).

1.2.1 Genel Derlem

Genel derlemler s6zlii veya yazili metinleri ayr1 ayr1 veya ikisini bir arada
bulundurabilir. Amag, farkli alanlardan ve tiirlerden gelen metinleri dengeli olarak temsil
etmektir. Ornegin British National Corpus (BNC), modern Ingilizcenin 100 milyon
kelimelik ve 4048 yazili metin ve on milyon kelimelik kopyalanmis sozlii veri igeren genel
bir derlemidir. Ulusal ve bolgesel gazete ve dergilerden 6rneklenen metinleri, populer ve
akademik kitaplari, tiniversite denemelerini, e-posta 6rneklerini, yayinlanmamis mektuplari
ve farkli yaslardan, kurumlardan ve okurlardan gelen raporlar igerdiginden, dengeli ve
temsili bir modern Ingilizceyi igermektedir. BNC ‘nin genel derlem olarak basarisi diger

diller i¢in de temel tasarim ilkelerinin benimsenmesini saglamistir (Aksan & Aksan, 2018).
1.2.2 Ozel Derlem

Ozel derlemler kiigiik boyutlu ve tiir veya alan bakimindan &zellesmis derlemlerdir.
Bu tiir derlemler daha ¢esitlidir ve daha fazla sayida bulunurlar. Profesyonel ve akademik

alanlarda 6zellesmis derlem olusumu daha ¢ok g6zlenmektedir (Aksan & Aksan, 2018).
1.2.3 Yazih Derlem

Yazili derlemin ve modern zamanlarda Ingilizcenin ilk derlemi The Brown
Derlemidir. Derlem verilerini olusturan metinler 15 kategoriden Orneklenen yazili

medyadan toplanmaktadir (Aksan & Aksan, 2018).
1.2.3 Sozlt Derlem

Genel veya yazili derleme kiyasla, bir dilin s6zIU derlemini olusturmak ve agiklama
eklemek zordur. Kayit teknolojilerindeki gelismeler nedeniyle s6zli derlemlerin sayisinda
bir artis olmustur. Ornegin, TUrkce icin mevcut ve dilbilimsel olarak giivenilir konusma

derlemi, S6zIi Tirk Derlemi (STD) gelistirilmistir (Ruhi, ve digerleri, 2010).



1.2.4 Tek Dilli Derlem

Tek dilli derlem en sik goriilen derlem tiiriidiir. Sadece bir dilde metinler igerir.
Derlem genellikle konugsmanin boéliimleri i¢in etiketlenir ve genis bir kullanic1 yelpazesi
tarafindan kullamlabilir. Ornegin bir kelimenin dogru kullanimini kontrol etmek veya en
dogal kelime kombinasyonlarini aramak gibi bilimsel gorevler gibi ¢esitli gorevler icin

kullanilmaktadir (Corpus Types, 2019).
1.2.5 Paralel Derlem

Bir paralel derlem iki dilli derlemlerden olusur. Bir derlem digerinin cevirisidir.
Ornegin, bir roman ve onun gevirisi paralel bir derlem olusturmak icin kullanilabilir. Her
iki dilin de hizalanmas1 gerekir, yani karsilik gelen boliimlerin, genellikle climle veya
paragraflarin eslestirilmesi gerekir. Kullanici daha sonra bir dilde bir kelime veya climlenin
tiim Orneklerini arayabilir ve sonuglar diger dilde karsilik gelen ciimlelerle birlikte

goruntalenir (Corpus Types, 2019).
1.2.6 Cok Dilli Derlem

Cok dilli bir derlem, hepsi ayn1 metnin g¢evirileri olan ve paralel derlemler ile ayni
hizada olan birkag dilde metinler icerir. Kullanicinin ikiden fazla hizali derlem se¢gmesini
saglar ve arama ayn1 anda tiim dillerdeki ¢eviriyi gosterir. Yalnizca iki dil sec¢ildiginde, ¢cok
dilli bir derlem paralel bir derlem gibi davranir. Kullanici ayrica tek dilli bir derlem olarak

kullanmak igin bir dille galismaya karar verebilir (Corpus Types, 2019).
1.2.7 Ogrenen Derlem

Ogrenen bir derlem, bir dil 6grenenlerin kullandigi, yazili metinleri veya konusulan
dilin kodlarin1 igeren bir derlemdir. Bu derlem yabanci dil 6grenirken &grencilerin
hatalarii ve sorunlarmi incelemek i¢in kullanilmaktadir (Corpus Types, 2019). Ornegin,
Uluslararas1 Ogrenci Ingilizcesi Derlemi (ICLE) (Granger, 2003) ve onun alt derlemi olan
Tiirkce Uluslararast Ogrenci Ingilizcesi Derlemi (TICLE) (Kilimci & Can, 2009), son
yillarda baglamlarin 6gretilmesinde bir arastirma kaynagi olmustur (Aksan & Aksan,
2018).



1.2.8 Art Zamanh Derlem

Bir artzamanli derlem, farkli donemlerden metinler iceren bir derlemdir ve dil
gelisimi veya degisimini incelemek i¢in kullanilir. Ses kayit teknolojilerinin yakin tarihine
bakildiginda, Helsinki Diachronic Ingilizce Metinleri Derlemi (Rissanen, ve digerleri,
1991) gibi artzamanli derlem zaman iginde yazili dili temsil eder (Aksan & Aksan, 2018).

1.2.9 Monitor Derlem

Bunlara ek olarak bir monitor derlem, sesli veya gorsel araclar ile gelistirilmis
metinleri igerir. Monitdér derlemde sunulan digerlerinden farklidir; yeni bilginin
eklenmesiyle siirekli biiyiimektedir. Cagdas Amerikan Ingilizcesi Derlemi (COCA)
(Davies, 2009) bu tiir ingilizce i¢in iyi bilinen bir derlemdir (Aksan & Aksan, 2018).

1.3 Derlem ve Dogal Dil isleme

Dilbilimsel ¢alismalar, derlem tabanli ve derlem odakli analizlerin ilerlemesiyle hiz
kazanmistir. Depolama kapasitelerinin artmasi ve mevcut yazilimin karmasiklhigi gibi
bilgisayar teknolojisindeki gelismeler, derlem dilbiliminin bugiinkii statiisiinii elde
etmesini saglamistir. Halen, derlem dilbilimi, veri toplama ve analiz etmede sofistike bir
metodolojiye doniismektedir. Tiirk dilbiliminde derlemler olusturmak ve kullanmak, DDI
caligmalariyla motive olmus yeni bir girisimdir. Bu ge¢ katilimin en énemli sebeplerinden
biri, 2000'li yillarin bagina kadar hi¢bir kurumsal destek bulunmamasidir. Derlem yapisi,
kurumsal olarak desteklenmesi gereken emek ve zaman isteyen bir faaliyettir. Turkiye'deki
az sayida dilbilim boliimii ve bu tiir caligmalarin takdir edilmemesi ve finanse edilmemesi,
bu tiir kurumlarin eksikligine neden olmaktadir. TUrkce’nin diger dillere gore toplanmis ve
iyl belgelendirilmis farkli temsil seviyelerinde dilbilgisi ve genel Tiirk¢e agiklamalari

sinirli kalmaktadir.

Dilbilimsel analiz icin bilinen ilk elektronik derlem, Koksal (1976) tarafindan
“otomatik morfolojik analiz” i¢in yapildi. Bu ¢alismada, glnlik gazetelerden rastgele
secilen 1534 kelimelik bir metin 6rneginden olusan bir derlem (zerinde testler ve
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Bu g¢alismada Turkgenin zengin morfolojisini ve
olasiliksal kombinasyonlarini tanimak ve ayrica potansiyel dil alanlar i¢in daha biiyiik

derlemler olusturmak icin potansiyel uygulama alanlarina dikkat ¢ekilmektedir.



Modern Turkgeyi temsil etmek (izere tasarlanan ve derlenen ilk elektronik derlem,
Orta Dogu Teknik Universitesi Tiirkce Derlem’dir. Bu Tiirk¢e derleminin gelistiricileri
temel amacin hem betimleyici hem de teorik calismalarda faydali olacagini imit ederek,

Tiirkge tlizerinde dengeli bir yazili derlem tasarlamak oldugunu belirtmektedir (Say &

Ozge, 2004).

2000 ’li yillarda Tiirk¢enin genis ¢apli bir genel referans derlemine duyulan ihtiyag
daha belirgin hale gelmistir. Bu zorlukla basa ¢ikabilmek igin, Mersin Universitesi'ndeki
bir grup dilbilimci, Tiirk¢e nin referans birligini olusturmaya karar vermistir. Son iiriin,
biiyiik 6l¢ekli (50 milyon kelime) genel amagli bir ¢agdas Tiirk derlem kaynaginin iicretsiz
kaynag1 olan Tiirkiye Ulusal Derlem’i (TUD). TUD'nin yapimindaki tasarim ilkeleri, BNC
yapisinda kii¢lik degisikliklerle uyarlanmistir. STD, dilbilimsel analizler i¢in kullanilabilen
tirtiniin tek ornegidir. SO0zIU derlem arastirmacilarinin karsilastiklar1 kaynak yaratma,
bakim ve yayma konusunda farkli zorluklarin ¢ogunu asan s6zIu derlem alaninda 6ncu bir
calismadir (Aksan & Aksan, 2018).

Bahsedilen DDI arastirmacilariin ¢alismalar ile aslinda Tiirkge igin bir dilbilimsel
analiz donemi baslatilmistir. Mevcut Tiirkge g¢alismalarindaki ¢ogu dilsel eser, soylem
analizi, pragmatik veya sozdizimi gibi az sayida alana odaklanmaktadir. Nadiren semantik
ya da sozliikkbilim iizerine ya da baska alanlarda, zenginlestirilmis veri setlerine ihtiyag
duyduklart igin eserler bulunmaktadir. Bu nedenle, Tiirkgenin iyi dengelenmis ve temsili
bir derlemi, dilin birikmis ve belgelenmis potansiyellerinin ve onun temsilci veri setlerinin
goreceli olarak kii¢iik oldugu bir dili ¢alismak i¢in bir zorunluluktur (Aksan & Aksan,
2018).

21. yiizyilin baglarinda donanimsal ve yazilimsal eksikliklerden dolay1 yavas
ilerlemekte olan DDI c¢alismalar1 yapay zekd alanindaki gelismeler ile hiz kazanmistir
(Cambria & White, 2014).



2. YAPAY ZEKA

Insanlar uzun zamanlar diisiinen makineler yaratmayr hayal etmislerdir.
Programlanabilir bir bilgisayarin ilk kez tasarlanmasindan yiiz yil o6nce zeki olup
olmayacagini merak etmiglerdir. Buguin, yapay zeka pratik uygulamalar ve aktif arastirma
konular1 ile gelisen bir alandir. Rutin emegin otomatiklestirilmesi, konusma veya
gorlntiilerin anlagilmasi, tipta teshis konulmasi ve temel bilimsel arastirmalarin
desteklenmesi igin akilli yazilimlar gelistirilmektedir (Goodfellow, Bengio, & Courville,
2016).

1950'de Alan Turing, diisiinen makineler yaratma olasiligi hakkinda spekiilasyon

yaptigi bir doniim noktas1 makale yayinladi (Sekil 1) (Turing, 1950).
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Sekil 1 1950 Mind Dergisinde A.M. Turing tarafindan yazilan makale

Amerikali bilgisayar bilimci olan Jhon McCharty ilk Yapay zeka terimini ve Lisp
programlama dilini icat etmis ve sembolik yapay zeka arastirmalarina énemli katkilarda
bulunmustur. John McCarthy, 1955'te Dartmouth Koleji'nde bir Yaz Arastirmast Projesi
yiirlitmiistiir. Bir grup profesoér ve 6grenci, makinelerin normalde insanlar i¢in ayrilmis
problemleri ¢6zmek i¢in dili, soyutlamalar1 ve kavramlar1 nasil kullandiklarin1 bulmaya
calistiklarin1 onermistir. Yapay zeka alani, Dartmouth Koleji'ndeki bir konferansta, John
McCarthy ile kurulmustur (McCarthy, Minsky, Rochester, & Shannon, 1955). O yillarda
yapay zeké arastirmacilari tarafindan kullanilan bir bilgisayar Sekil 2 “‘de gosterilmektedir.



-

_ S_ekﬁ 2 IBMW702 - Birinci nesil yapay zeka aragtirmacilari tarafindan kullanilan bir

bilgisayar

Yapay zekanin tarihi fantezilerin, olasiliklarin, gosterilerin ve vaatlerin tarihidir.
Homer, aksam yemeginde tanrilari bekleyen mekanik "tripodlar" eserini yazdigindan beri,
hayal edilen mekanik asistanlar kiiltiiriimiiziin bir parcast olmustur. Bununla birlikte,
yalnizca son yarim yiizyilda, Al toplulugu, diisiince ve akilli davranis mekanizmalar
hakkinda hipotezleri test eden ve boylece daha dnce sadece teorik olanaklar olarak var olan
mekanizmalar1 gosteren deneysel makineler tiretmistir (Buchanan, 2006). Bircok uygulama
mevcut durumda gelistirilmistir ve neredeyse smirsiz sayida gelecek uygulama igin

potansiyel mevcuttur.

Yapay zekanin temel bilimsel amaci, dogal veya yapay sistemlerde akilli davranisi

miimkiin kilan ilkeleri anlamaktir. Arastirmacilar bunu asagidaki adimlar ile uygular;
* Dogal ve yapay maddelerin analizi,

* Akilli uygulamalar olusturmak i¢in gerekenler hakkinda hipotezler olusturmak ve
test etmek,

» Gorevleri gergeklestiren hesaplamali sistemler tasarlamak, insa etmek ve denemek.

Amag, tek basina akilli diisiinmeyi gergeklestirmek degildir. Akilli diisiinme, sadece
daha akilli davranisa yol agtig1 siirece dnemli olmaktadir. Yapay zekanin ana muhendislik

amaci, kullanisli, akilli eserlerin tasarimi ve sentezidir (Poole & Mackworth, 2019).



Insanlik tarihi boyunca insanlar kendilerini modellemek igin teknolojiyi
kullanmiglardir. Her yeni teknolojiden akilli uygulamalar veya akil modelleri olusturmak
icin faydalanilmaya c¢alisilmistir. Saat mekanizmasi, hidrolik, telefon anahtarlama
sistemleri, hologramlar, analog bilgisayarlar ve dijital bilgisayarlarin tiimii hem akil igin

teknolojik metaforlar hem de akil modelleme mekanizmalar1 olarak onerilmistir (Poole &

Mackworth, 2019).

16. YY’dan beri insanlar diisiince ve aklin dogasi hakkinda yazmaya baslamislardir.
Haugeland (1985) tarafindan “Yapay zekanin Biiyiikbabas1” olarak tarif edilen ingiliz
felsefeci Hobbes, diisiincenin yiiksek sesle konusmak veya kalem ve kagitla cevap yazmak
gibi sembolik bir mantik oldugu fikrini ortaya atmistir. Sembolik diisiince fikri, Fransiz
matematikciler Descartes, Pascal ve zihin felsefesinde 6ncii olan digerleri tarafindan daha

da gelistirilmistir (Poole & Mackworth, 2019).

Bilgisayarlarin gelisimi ile sembolik islemler fikri daha da somut hale gelmistir.
Ingiliz matematik¢i Babbage, ilk genel amaclh bilgisayar olan Analitik Motoru
tasarlamistir. Yirminci ylzyilin baslarinda, hesaplamanin anlasilmas: i¢in yapilan ok
calisma ve Oneri vardi. Gergcek bilgisayarlar bir kez kurulduktan sonra, ilk bilgisayar
uygulamalarindan bazilar1 yapay zeka programlariydi. Ornegin, Samuel (1959) bir dama
programi olusturdu ve dama oynamay1 6grenen bir program uygulamistir. Bu program,
1961'de Connecticut eyalet dama sampiyonunu yenmistir. Wang (1960), Principia
Mathematica'daki (Russell & Whitehead, 1910) her mantik teoremini (yaklasik 400)

ispatlayan bir program uygulamistir.

Ust diizey sembolik akil yiiriitme calismalarina ek olarak, ndronlarin calisma
seklinden ilham alan diisiik seviyeli 6grenme konusunda da ¢ok ¢alisma bulunmaktaydi.
McCulloch ve Pitts (1943), basit bir esik “bicimsel néron” un Turing-complete bir
makinenin temeli olabilecegini gostermistir. Bu sinir aglar1 i¢in ilk 6§renme Minsky
(1952) tarafindan tanimlanmistir. Ik 6nemli ¢alismalardan biri Rosenblatt’in perceptron
algoritmasidir (Rosenblatt, 1958). Sinir aglar1 iizerindeki ¢alismalar, 1968 tarihli Minsky
ve Papert kitabinin (1988) kitabinda 6grenilen temsillerin akilli diisiinme igin yetersiz

oldugu goriisiiniin savunulmasi ile diisiise gecmistir.

1960'larda ve 1970'lerde, smirli etki alanlar1 i¢in dogal dil anlama sistemleri

gelistirilmistir. Ornegin, Daniel Bobrow'un (1967) STUDENT programi, dogal dilde ifade
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edilen lise cebir gorevlerini ¢ozebilmekteydi. Winograd’in (1972) SHRDLU sistemi, sinirli
bir dogal dil kullanarak, simiile edilmis bir blok diinyadaki gérevleri tartisip yiiriitebilmeyi
basarabilmisti. CHAT-80 (Warren & Pereira , 1982), kendisine verilen Ulkeler, nehirler ve
diger cografi sorular hakkindaki gergekleri veri tabanina dayanarak dogal dilde
cevaplayabilmekteydi. Bu sistemlerin tiimii, sinirli kelime hazinesi ve cilimle yapisi
kullanarak yalnizca sinirli alanlarda mantikli olabilmekteydi. 2012 yilinda ilging bir
sekilde, TV programi Jeopardy!’de diinya sampiyonu yenen IBM’in Watson’i, CHAT-80
ile benzer bir teknik kullanmistir (Lally, ve digerleri, 2012).

1990'h ve 2000'li yillarda yapay zekanin alt disiplinlerinde algi, olasilik ve karar-
teorik akil yiirlitme, planlama, somutlastirilmis sistemler, makine 6grenmesi ve diger

bircok alanda biiyik gelismeler yasanmustir (Poole & Mackworth, 2019).

Son yapay zeka arastirmalari yeni derin Ogrenme yontemlerinin kullanimina
odaklanmaktadir. Onlarca yil problem c¢oOzimleri makine O6grenmesi yontemleri ile
olusturulmus modellere (6rnegin, destek vektor makinalart ve lojistik regresyon)

dayanmaktaydi (Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).
2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi matematiksel ve istatistiksel islemler ile veriler (izerinden
cikarimlar yaparak tahminlerde bulunan sistemlerin bilgisayarlar ile modellenmesidir.
Makine Ogrenme teknolojisi, modern toplumun bir¢ok yoOniinii gii¢lendirir: web
aramalarindan sosyal aglarda icerik filtrelemeye, e-ticaret web sitelerindeki Onerilere kadar
kameralar ve akilli telefonlar gibi tiiketici tiriinlerinde giderek daha fazla bulunmaktadir.
Makine Ogrenme sistemleri, goriintlideki nesneleri tanimlamak, konusmayr metne
dontstiirmek, haber 6gelerini, yayinlar veya triinleri kullanicilarin ilgileriyle eslestirmek
i¢in kullanilmaktadir (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Yani makine 6grenmesi, verilen
verilerden defalarca tekrar ederek 6grenme islemidir. Makine 6grenmesi yaklagimlarinin

kalitesi dogru 6zelliklerin segimine baglidir (Blum & Langley, 1997).
2.1.1 Veri Onisleme

Makine 6grenmesinde farkli algoritmalar farkli veri tiirleri iizerinde ¢alismay1 tercih
edebilmektedir. Bu yiizden algoritmalarin verimli calisabilmesi i¢in veriyi hazir hale

getirilmesi gerekmektedir. Birgok uygulama alani, karmasik 6n isleme gerektirir ¢iinkii
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orijinal girdi, bircok makine 6grenme mimarisi igin ¢ok zor olan bir formda gelmektedir
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016).

2.1.2 Eksik Veriler

Veri setlerinde eksik veriler olabilmektedir. Bazi algoritmalar eksik veriler ile

calisamamaktadir.

lulke,boy,kilo,vas,cinsiyet
2tr,130,30,10.,.e
3tr,125.36,11,.e
4tr,135,34,10. k
5tr,1332,30,9.,.k
6tr,129,38,12,e
7tr,180,90,30,e
8tr,199,80,25,.e
9tr,175,99,35,e
18 tr,177,60,22,.k
11 us,185,185,33,.e
12us,165,55,27.k
13 us,155,50, 44,k

14 us, 160, 5E@k

Sekil 3 Yas kolonunda eksik veri bulunan 6rnek veri seti

Yukaridaki veri setinde yas kolonunda eksik veriler oldugu goriilmektedir. Sayisal
eksik verileri farkli Sekilde diizeltme yontemleri bulunmaktadir. Eksik veriler i¢in yeni
degerlerler yazdirilabilmektedir. Hatali okunan veya bozulmanin sebep oldugu eksik
verilerin yerine rastgele deger atanabilecegi gibi genelde en kolay yontem olarak ilgili
kolondaki  degerlerin  ortalamasi alinarak (mean imputation) eksik  veriler

dizeltilebilmektedir.

lulke,boy,kilo,yas,cinsiyet 1 ulke,boy,kilo,vyas,cinsiyet

21tr,130,306,10.,e 2tr,130,30,10,e
3tr,125,36,11,2 3tr,125,36,11,e
4tr,135,34,10,k 4atr,135,34,10,k
5tr,133,30,9,k 5tr,133,30,9,k

6tr,129,38,12,e 6tr,129,38,12,e
7tr,189,90,30,¢e 7tr,180,90,30,¢
8tr,190,80,25,¢e 8tr,190,80,25,¢
9tr,175,90,35,e 9tr,175,90,35,e
10 tr,177,60,22,k 10tr,177,60,22,k
11us,185,105,33,e 11us,185,105,33,¢
12 us, 165,55,27,k 12 us,165,55,27, k
13us,155,506,44,k 13 us,155,580, Py
14u5,159,5q:>k 14u5,1sa,5qff>k

Sekil 4 Eksik veri yerine ortalama deger atamasi (mean imputation)
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2.1.3 Veri TUrd Doniigiimii

Veriler kategorik ve sayisal olarak iki ana gruba ayirilmaktadir (Sekil 5). Kategorik
verilerin altinda ordinal veriler olarak bahsedilen veriler aralarinda biytiktiir/kiiciiktiir
iligkisi kurulabilen ama oOlclilemeyen verilerdir. Nominal degerler siralanamayan ve
Olciilemeyen verilerdir. Sayisal veriler altinda oransal veriler birbirlerine gore
orantilanabilen (carpilip/ boliinebilen) verilerdir. Aralik verileri ise ¢arpma ve bolmeyi

kabul etmeyen verilerdir.

N
Veri

o
P =

Kategorik Sayisal
S g

I e ™ N e
Nominal Oransal (Ratio)
N ~—_

i T e
Orglinal Aralik (Interval)
SR Sz

Sekil 5 Veri Tarleri

Makine ogrenmesi algoritmalart kullanilirken bu veri tiirleri arasinda gecis
yapilabilmesi gerekebilir. Ornegin asagidaki veri setinde boy, kilo ve yas1 kullanarak
cinsiyet tahmini yapmak istedigimizde bu degerler iilkelere gore farklilik gosterebilme iilke
kolonunu tr;1, us;2, fr;3 seklinde sayisal degere doniistiirmek istedigimizde Amerika
Tirkiye’nin 2 katidir veya Amerika + Tiirkiye = Fransa gibi bir iliski kurulamaz. Bu
Sekilde Polinomial verileri sayisal degere doniistiirmek icin her etiket kolon basligina

tasinabilir (Sekil 6).

13



99,80,25,e - 1
175,90,35,e 3 0
177,60,22,k us .
85,105,33,e m :
65,55,27,k o

155,50,44,k = . "
60,58, ,k " 8 ' |
62,59,41,k & " : :
67,62,55,k = , ; :
74,70,47,e s : : :

Sekil 6 Polinomial Veri Doniisiimii

2.1.4 Veri Birlestirme

Verilerdeki problemleri diizeltip veriyi hazir hale getirdikten sonra parca parca
diizenlenen bu verileri birlestirerek tek bir veri seti haline getirmemiz gerekmektedir. Eksik
verileri dizeltildikten ve wveri tiiri dontisimii gergeklestirildikten sonra veriler

birlestirilerek Sekil 7 *deki veri seti elde edilir.

fr tr us boy kilo yas cinsiyet
@ 0.0 1.0 0.0 130.0 30.0 10.00 e
1 0.0 1.0 0.0 125.8 36.0 11.00 e
2 0.0 1.0 0.0 135.0 34.0 10.00 k
3 0.0 1.0 0.0 133.0 30.0 9.00 k
4 0.0 1.0 0.0 129.0 38.@ 12.00 e
5 0.2 1.0 ©.0 180.0 90.0 30.00 e
6 0.2 1.0 0.0 199.0 80.0 25.00 e
7 0.8 1.0 0.0 175.0 98.0 35.00 e
8 0.0 1.0 0.0 177.0 60.0 22.00 k
9 9.0 0.0 1.0 185.80 105.0 33.00 e
10 0.0 0.0 1.0 165.0 55.0 27.00 k
11 0.9 0.9 1.8 155.0 50.0 44.00 k

Sekil 7 Islenmeye hazir birlestirilmis veri seti
2.1.5 Test ve Egitim Kiimesi Olusturma

Makine Ogrenme algoritmasmin veri iizerinden ogrenmeyi saglamasi ve

algoritmanin basarisinin Slgiilebilmesi i¢in egitim ve test kiimesi olarak ikiye boliinmesi
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gerekmektedir. Genel olarak ideal sonuglar saglayan pargalama kurali kabul edilen
Percentage Split kullanilarak veri kiimesinin 2/3 1 egitim igin 1/3 { test igin
kullanilmaktadir (Dobbin & Simon, 2011). Bu kural kullanilarak olusturulan Sekil 8 ‘de
gosterilen egitim kiimesinde verilen cinsiyetlerden yola ¢ikarak test kiimemizdeki boy, kilo
ve yas niteliklerine gére tahminde bulunmasi istenilmektedir (Kiimeler verilerden rastgele

olusturulmaktadir).

& Spyder (Pyihor 35
5= 1 train - DalaFrame — ] M ;=] _train - TrataFrame

cinsiyet

| Fmat || Besee [ Badgroond oo f] Colmn ninpea | oe” || el |

| ] Bacareund color
=:] y_irk - DateFrmrs — o 4
cinsiyet

Indize fr " u hoy kilo FH

Sekil 8 Egitim ve Test Kiimeleri

2.1.6 Oznitelik Olgekleme

Veriler iizerinde makine o6grenmesi algoritmast kullanirken 6zniteliklerin veri
istatistiksel Ozellikleri (ortalama, dagilim, standart sapma vb) birbirinden farkli olmamasi
gerekmektedir. Veri bilimi i¢in verilerin farkli dlgeklerden gelmesi bir problem olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu yiizden bu veriler ortak bir Slgekte birlestirilmelidir. Veri

biliminde iki klasik yontem kullanilmaktadir; Standartlagtirma ve Normallestirme.
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Normallestirme hesab1 verileri belli bir araliga indirgemeyi (0 ile 1 arasi vb)
amaglarken, standartlasma hesab1 verilerin birbirleriyle olan farkini bozmadan orta
degerden ne kadar uzaklastigini hesaplamayi amaglar. Veri kiimemizde marjinal deger var
ise normallestirmede problem yasanirken standartlagtirma bu durumdan daha az etkilenir.

Bu yiizden genelde standartlastirma yontemi tercih edilmektedir (Sekil 9).

B X_train - MumPy array — | *

[=]

—_

[

w

e

LN

[=4]

—

Sekil 9 Veri Kiimesi iizerinde uygulanan standartlastirma
2.2 Makine Ogrenmesi Algoritmalar

En ¢ok kullanilan problem tipleri tahmin ve siniflandirma problemleridir. Kategorik
verilerde bir tahmin yapilmak isteniyorsa Siniflandirma (Classification) problemi, sayisal
verilerde bir tahmin yapilmak isteniyorsa Tahmin (Prediction) problemi olarak

adlandirilmaktadir.
2.2.1 Basit Dogrusal Regresyon (Simple Linear Regression)

Verileri en iyi modelleyen dogrunun formiiliinii ¢ikartabilmeyi amaglar. Buradaki

hata miktar1 her noktanin dogruya olan uzaklig1 olarak hesaplanabilir. ‘y’ degerleri tahmin
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edilen bagimlhi degiskeni ifade eder. ‘X’ degerleri girdi olarak kullandigimiz bagimsiz
degiskeni ifade etmektedir. Veriler iizerinde ¢izilen dogrunun girdiler ile mesafesine

bakilarak hatanin (g;) en aza indirilmesi amaglanmaktadir (Esitlik 1).

yi= a+ Bx;i+ g 1)

Basit dogrusal regresyon ile veri kiimesindeki gercek verilere (mavi noktalar) en

yakin gegen basit bir dogruyu (kirmizi dogru) sembolize etmek amaglanmaktadir (Sekil
10).

-20 -10 10 20 30 40 50 60

Sekil 10 Veri kiimesindeki degerlere en yakin gegen dogrunun ¢izilmesi
Verilen veri kiimesinde aylara gore satis degerleri bulunmaktadir (Sekil 11).

Saniglar Tahmim Degerder  Satislar Gerpek Degeder
4] "‘;:-'- ) | +] 2

Sekil 11 Dogrusal regresyon ile ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin karsilastirilmasi
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Bu verilerin 0zelliklerine bakildiktan sonra bir dogru formiili koyulup
koyulmayacagi anlagilabilmektedir. Minimize edilmis bir hata miktar ile ileriki aylardaki

satiglari tahmin etmek miimkiin olabilmektedir (Sekil 12).

£0000 e
#
o
4 P
50000 e
20000 *:s’
- /
oS
30000 "‘.\\_j,af
P F
i
2000 7/~ V
0 F E 0 50 b

Sekil 12 Python ile basit dogrusal regresyon ile dogru ¢izimi
2.2.2 Coklu Dogrusal Regresyon

Coklu dogrusal regresyon birden fazla degiskenle ¢alismak i¢in tasarlanmistir. Basit
dogrusal regresyonda oldugu gibi ¢oklu dogrusal regresyonda da ger¢ek degerlere en yakin

dogruyu en aza indirgenmis hata ile formiile etmek amaglanmaktadir (Esitlik 2).

Y= Bo+ B1x1+ B2xz+ PBaxz+ ...+ Ppx, + € (2)

Veri kiimesinde boy, kilo ve ayakkabi numaras1 gibi degerler bulunmaktadir.

JP(x, y, 2)

Z-coordinate

=Y
/ X-coordinate

/ Y-coordinate

X x = boy = 180
y = kilo = 80
z = ayakkabi no = 41
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Sekil 13 Degiskenlerin 3 boyutlu uzayda gosterimi

Bir kisinin boyunu tahmini kilo, ayakkab1 numarasi gibi birden fazla degiskene bagh

oldugunda ¢oklu dogrusal regresyon ile bir dogru formull elde edilmektedir (Esitlik 3).

Boy = a + b(kilo) + c(ayakkabino) + ¢ 3)

Sadece kilo ve ayakkab1 numarasi degiskenleri kullanarak python iizerinde bu
formiilii uyguladigimizda boy tahmini i¢in belli bir hata miktari ile ger¢ek degerlere yakin
sonuglar elde edildigi gorilmektedir (Sekil 14).

Bov(cm) Tahmim Degerler ] Bov(cm) Gergek Degerler

Sekil 14 Python da ¢oklu regresyon ile ger¢ek ve tahmin edilen degerlerin karsilastiriimasi

Ornek veri kiimesinde kilo ve ayakkabi numarasi degerleri kullanilmistir. Ancak boy

degerine etki eden baska degiskenler eklenerek daha dogru tahminler elde edilebilir.

2.2.3 Polinom Regresyon

Polinom regresyon birden fazla degisken ve bunlarin farkli derecelerinden olusan bir

denklemden bahsedilmektedir (Esitlik 4).
Y= Bo+ Bix+ Boxs + Boxi + Baxi+ ...+ rx" + € @)

Sekil 15 ‘te polinom dagilima sahip bir veri kiimesi i¢in dogrusal regresyon ile bir dogru

cizmeye calisirsak ¢ok biiylik hatalar elde edilecegi goriilmektedir.
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3000 -

10000 4

Sekil 15 Polinom dagilim gosteren veri kiimesinin dogrusal regresyon ile ¢izimi

Sekil 16 ‘da polinomal regresyon ile daha 6nce olusturulmus dogrusal regresyona

gore gercek degerlere daha yakin bir polinom ¢izim elde edildigi goriilmektedir.

SO000 '. [ ]
40000
0000 4
000 +

J0CHED) +

Sekil 16 Polinomal dagilim gosteren veri kiimesinin polinomal regresyon ile ¢izimi
2.2.4 Destek Vektor Regresyonu

Ik olarak destek vektorleri siniflandirma problemleri igin ortaya ¢ikmustir. Dogrusal
olarak birbirinden ayrilabilecek iki sinifi birbirinden ayiran maksimum noktay1 marj araligi

icine alabilen dogrular1 (polinom veya egride olabilir) ¢izebilmeyi amaglar (Sekil 17)
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 17 Dogrusal (Linear) (a), Polinom (Polynomial) (b), Guassian (RBF) (c) ve Ussel
(Exponential) (d) denklem grafikleri

Bu denklemler veri kiimelerine farkli Sekilde yaklasabilecek modeller ¢ikartabilmeyi

saglamaktadir. Bu Sekilde tahmin i¢in hangi modelin kullanilacag: segilebilmektedir.
2.2.5 Karar Agaci (Decision Tree)

Karar agaci1 algoritmas: ilk olarak siniflandirma problemi igin ortaya g¢ikmustir.
Ancak tahmin amaglida kullanmlmaktadir. Ornek olarak boy, kilo ve yas verilerinin oldugu
bir veri kiimesi ele alalim. Boy ve kilo niteliklerini kullanarak yasi1 tahmin etmeyi

ogretmek istedigimizde Sekil 18 “‘de ki gibi bir yap1 olusacaktir.
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Sekil 18 Karar Agaci olusturma

Karar agaglari olusturulurken veri kiimesinin bdlme noktalar1 entropi ile
belirlenmektedir. Basit olarak verilerin dagilimia bakilarak bélme noktalar1 belirlenir.
Ogrenme siireci bittikten sonra Sekil 18’deki yapiya boy =180, kilo=80 verilerini girdi
olarak verdigimizde agac¢ yapisin takip ederek yasi = 31,5 olarak tahmin edecegi

gorilmektedir.
2.2.6 Rassal Agaclar (Random Forest)

Rassal agaglar kollektif 6grenme yontemidir. Kollektif 6grenme birden fazla
O0grenme algoritmasini ayni anda kullanarak daha basarili sonug¢ elde etmeyi amaglar.
Rassal agaclar, veri kiimesini alt parcalara bolerek her parca igin farkli karar agaclari

kullanir (Sekil 19).

A Tk

Decision Decision - " i Decision
Tree T, Tree Ts Tree Ty
g ]
r a
Random Forest

Sekil 19 Rassal Agaclar yapisi

Birden fazla tahmine bakilarak (majority voting(¢ogunlugun oyu)) karar verilir.

Karar agaglar bildigimiz veriler disinda yeni veriler bize veremiyorken, rassal agaclar her
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bir veri i¢in yeni bir sonu¢ dondiirme 6zelligine sahip oldugundan karar agaglarindan daha

basarilidir.
2.2.7 K-NN Algoritmasi (K Nearest Neighborhood)

K-NN algoritmasi smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Bu algoritmanin
amaci yeni liyenin daha once sinifi belirlenmis iiyelerden belirlenen k tanesine bakilarak
siniflama isleminin yapilmasidir. Sekil 20 ‘de k = 2 i¢in siniflandirilmak istenen yesil tiye,
onceden siniflar1 belli olan 2 iiyeye olan mesafesine gore hangi sinifa ait olduguna karar
verilmektedir. Onceden smnifi belirlenen iiyelere olan mesafenin bulunmasi igin genelde

Oklid Mesafesi tercih edilmektedir.

Sekil 20 Yeni gelen elemanin (yesil nokta) hangi sinifa dahil edileceginin hesaplanmasi

Sadi E. Seker (2008)

2.2.8 Destek Vektor Simiflandirma (Support Vector Machine Classification)

Siniflandirma algoritmalart birbirinden ayrik olan verileri simiflandirmada gayet
basarili olmaktadir. Ancak sinir noktalara yakin olan verileri siniflandirirken problemler
cikmaktadir. Destek vektor makinalari (SVM) en genis margin araligini veren durumu

bulmay1 amaglamaktadir.
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o

Sepal length Sepal length

Sekil 21 Iris veri kiimesinin SVC ile smiflandirilma érnekleri

Cekirdek Hilesi (Kernel Trick), dogrusal olmayan veri kiimelerine boyut yikseltme

(2 boyutlu bir veriyi yeni bir boyut ekleme) yapilarak ¢6ziim bulmayr amaglamaktadir
(Sekil 22).
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Sekil 22 Cekirdek Hilesi ile yeni boyut ekleme

Dogrusal olmayan bir veri kiimesine SVM algoritmasin1 adapte edebilmek i¢in

Cekirdek hilesi kullanilabilir. Sekil 22°deki drnekte de goriildiigi gibi kirmizi noktalarin
orta noktasini yakalayarak boyut yiikseltme yapilmistir. Bu Sekilde Sekil 23 ‘teki gibi

dogrusal olmayan bir sinir elde edilmektedir.
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Sekil 23 SVM ve Cekirdek Hilesi ile dogrusal olmayan sinir elde edilmesi
2.2.9 Naif Bayes (Naive Bayes)

Verilen bilgilerden 6zellik vektorleri olusturarak egitim gergeklestirerek bu egitim
sonucunda olusan model ile dogru siiflandirmay1 yapmay1 amag¢lamaktadir. Siniflandirma
algoritmas1 olan Naif Bayes olasiliksal dagilimlara bakarak sonu¢ Uretmektedir. Naif
Bayes siniflandiricisi, siniflandirma gorevi i¢in kullanilan olasilikli bir makine 6grenme

modelidir. Simiflandiricinin noktasi, Bayes teoremine dayanmaktadir (Esitlik 5).

P(C; | X) P(C)

P(C |1 X) = PCX)

()

Multinomial, Bernoulli ve Gauss Naif Bayes c¢esitleri bulunan Naif Bayes
algoritmalar1 c¢ogunlukla duyarlilik analizinde, spam filtrelemede, Oneri sistemlerinde
kullanilmaktadir. Uygulamalar1 hizli ve kolaydir ancak en biiyiik dezavantaji, tahmincilerin
bagimsiz olma gerekliligidir. Ger¢ek yasam durumlarinda, 6ngoriiciiler bagimlidir. Bu da

smiflandiricinin performansini etkilemektedir.
2.3 Derin Ogrenme ve Dogal Dil Isleme

Derin 6grenme el ile ¢ok az miihendislikle biiylik miktarda hesaplama ve veri
toplamanin bir yolunu sunar (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Son DDI arastirmalar

giderek yeni derin 6grenme yontemlerinin kullanimina odaklanmaktadir. Onlarca yildir
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DDI sorunlarini hedef alan makine 6grenme yaklasimlari, ¢ok yiiksek boyutlu ve seyrek
ozellikler tlizerine egitilmis s1g modellere dayanmaktadir. Son birka¢ yilda, yogun vektor
temsillerine dayanan sinir aglari, gesitli DDI gorevlerinde iistiin sonuclar vermektedir. Bu
egilim, kelime géobmme ve derin 6grenme ydntemlerinin basaris1 ile ortaya c¢ikmistir
(Mikolov, Karafiat, Burget, Cernocky, & Khudanpur, 2010) (Mikolov, Sutskever, Chen,
Corrado, & Dean, 2013). Derin 6grenme, ¢ok seviyeli otomatik 6zellik sunum 6grenmesini
saglar. Buna karsilik, geleneksel makine &grenmeye dayali DDI sistemleri, el yapimi
Ozelliklere dayanmaktadir. Bu el yapimi ozellikler zaman alic1 ve ¢ogu zaman eksik

kalmaktadir (Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).

DDI, insan dilinin otomatik analizi ve gdsterimi i¢in teorik olarak motive edilmis bir
hesaplama teknikleri yelpazesidir. DDI arastirmasi, makine g¢evirisi, bilgi alma, metin
Ozetleme, soru cevaplama, bilgi ¢ikarma, konu modelleme ve daha yakin zamanda fikir
madenciligi gibi gorevlere odaklanmaktadir. Ilk giinlerde yapilan ¢ogu DDI arastirmasi,
kismen sézdizimsel islemlerin agik¢a gerekli oldugu ve kismen s6zdizimine dayali islem
fikrinin Ortilk veya agik bir Sekilde onaylanmasi nedeniyle, s6zdizimine odaklanmistir.
DDI arastirmasi baslamasindan bu yana, bir ciimle analizinin 7 dakika siirebildigi
islemlerden, minyonlarca web sayfasinin bir saniyeden daha kisa siirede islenebildigi ¢aga

evirilmistir (Cambria & White, 2014).

DDI, bilgisayarlarin ayristirma ve konusma béliimiiniin (POS) etiketlemesinden
makine cevirisi ve diyalog sistemlerine kadar her seviyede dogal dille ilgili ¢cok ¢esitli
gorevleri gerceklestirmesini saglar. Derin 6grenme mimarileri ve algoritmalari, bilgisayar
gOriisii ve Oriintii tanima gibi alanlarda zaten etkileyici gelismeler saglamistir (Young,

Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).

Collobert ve arkadaslar1 (2011), basit ve derin bir 6grenme gergevesinin, Yapay sinir
aglarindaki (YSA) adlandirilmig varlik tanima (NER), semantik rol etiketleme (SRL) ve
POS etiketleme gibi bircok DDI gérevinde en modern yaklagimlardan daha iyi performans
gosterdigini gdstermistir. O zamandan beri zor DDI gorevlerini ¢dzmek icin
Konvollsyonel Sinir Aglari (CNN'ler) ve Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler) gibi dogal dil
gorevlerine uygulanan temel derin 6grenme ile ilgili modeller ve yontemler onerilmistir

(Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).
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Peilu Wang ve arkadaslarinin yaptigi ¢calismada, konugsma pargast (POS) etiketleme
gorevi icgin sozcik gomme ile BLSTM-RNN kullanilmast 6nerilmistir. Penn Treebank
WS test setinde test edildiginde, 97.40 etiketleme hassasiyetinde son teknoloji performans
elde edilmistir. Iki Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Tekrarlayan Sinir Agmin (BLSTM-
RNN) siral1 verileri, konusma ifadelerini veya el yazisi gibi belgeleri etiketlemek i¢in ¢cok

etkili oldugu gosterilmistir (Wang, Qian, K. Soong, He, & Zhao, 2015).
2.4 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

RNN, siral1 verileri islemek igin bir sinir aglar ailesidir (Elman, 1990). “tekrarlayan”
terimi, ¢iktinin nceki hesaplamalara ve sonuglara baglh olarak dizinin her 6rnegi lizerinde
ayn1 gorevi gergeklestirdigi i¢in kullanilmaktadir. Genellikle, belirtecleri birer birer
besleyerek bir sekansi temsil etmek igin sabit boyutlu bir vektor iiretilmektedir. RNN'ler
onceki hesaplamalar Uzerinde bir hafiza bilgisine sahiptir ve bu bilgi mevcut islemler
uzerinde kullanilmaktadir. Bu model, dil modellemesi, makine ¢evirisi, konusma tanima,
resim yazis1 gibi birgok DDI gorevi icin uygun gorilmektedir. Bu, RNN'lerin son yillarda
DDI uygulamalari igin giderek daha popiiler olmasini saglanistir (Young, Hazarika, Poria,
& Cambria, 2018).

RNN’nin dizi modelleme gorevlerine uygunluguna yardimci olan diger bir faktor,
cok uzun clmleler, paragraflar ve hatta belgeler dahil olmak iizere degisken metinleri
modelleme kabiliyetinden kaynaklanmaktadir (Tang, Qin, & Liu, 2015). Diger sinir
aglarinin aksine RNN'ler daha iyi modelleme yetene8i saglayan ve siirlandirilmamis
baglami yakalama olanagini yaratan esnek hesaplama adimlarina izin vermektedir. Keyfi
uzunluk girigine izin verme yetenegi, RNN'lerin popiilerligine etki eden en 6nemli 6zellik
olmustur (Chung, Gulcehre, Cho, & Bengio, 2014). Bununla birlikte, pratikte, bu basit
RNN aglarinda, agdaki oOnceki katmanlarin parametrelerinin = 6grenilmesini  ve
ayarlanmasin1 ger¢ekten zorlastiran, kaybolan gradyan problemi ortaya ¢ikmaktadir. Bu
problem Sinir aglarina daha fazla katman eklendiginden, kayip fonksiyonunun
gradyanlarmin sifira yaklasmasina sebep olur ve bu da ag1 egitmeyi zorlastirmaktadir. DDI
uygulamalarinda LSTM gibi ¢esitli aglar ile bu sinirlamanin iistesinden gelinmistir

(Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).
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2.4.1 Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

LSTM’ler uzun vadeli bagimlilik problemini ¢6zmek icin tasarlanan 6zel bir RNN
tiraddr (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Bilgiyi uzun siire hatirlama davranisi
sergilerler. LSTM'ler tim RNN’ler gibi bir sinir agmin tekrar eden hiicrelerine sahiptir,
fakat tekrar eden hiicre tek bir sinir ag1 kapisina sahip olmak yerine, etkilesime giren 3 adet

kapiya (Sekil 1) sahiptir (Graves & Schmidhuberab, 2005).

o<t-1= : S(x) c<t>
| Unutma kapisi
1
1
| <t=

a=<t—1>—
1
1 <t=>
I tanh h a
1

<t= 1

x ! > S
1
1
1
1
1 i{t>\’
| T
: Guncelleme kapisi
1

Sekil 24 Uzun-Kisa Vadeli Hafiza Hiicresi

Bir LSTM davranigsim1 tanimlayan kapilar glincelleme (update), unutma (forget) ve

<t> f<t> ve O<t

cikis (output) kapilart olarak adlandirilmaktadir. Burada i > sirastyla t

anindaki giincelleme, unutma ve ¢ikis kapilarini, ¢<*>, hiicre durumunu ve a<%, tim

islemler sonunda karar verilen bilgiyi belirtir.

Bir sigmoid(c) islevine sahip unutma kapis1 (Esitlik 6) giris (x<*>) ve onceki hiicre

durumu (a<*~1>) bilgisine bakarak bilginin unutulup unutulmayacagina karar verir.

f<t> — O'(Wf[a<t_1>,X<t>]) + bf (6)

Bir sigmoid(c) islevine sahip giincelleme kapist (Esitlik 7) hangi bilgilerin

giincellenecegine karar verir.
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i<t = g(W,[a<t"1> x<t>]) + by, (7)

Bir tanh islevi, hiicre durumuna (c<**) eklenebilecek yeni hiicre durumu aday

bilgileri (¢<*>) (Esitlik 8) vektoriinii olusturur.

¢<* = tanh(W_[a~*"1>,x<**]) + b, (8)

Dolayisiyla, mevcut hiicre durumu (c<*) (Esitlik 9), hem oOnceki hiicre durumu

(€<*>) hem de hticre tarafindan iiretilen mevcut bilgileri kullanilarak elde edilmis olur.

C

<t> _ i<t> % 'C'<t> + f<t> * C<'E> (9)

Bir sigmoid(c) islevine sahip ¢ikis kapist (Esitlik 10) hiicre durumunun hangi
kistmlarini {iretecegimize karar verir. Daha sonra hiicre durumu (c<%*>) tanh islevi ile

filtrelenir ve ¢ikis kapisinin ¢iktisi ile ¢arpilir. Bu durumda sadece karar verilen bilgiler

(a<*) (Esitlik 11) elde edilir.

0<t> — O'(Wo [a<t_1>,x<t>]) + bo (10)

a<® = 0<* tanh(c<*) (11)

Standart LSTM aglar1 dizileri gecici sirayla igler, gelecekteki baglami gérmezden
gelirler. (Schuster & K. Paliwal, 1997)’da onerilen iki yonli RNN gizli baglantilarin
ileriye dogru sirayla aktigi, ikinci bir katman uygulayarak tek yonlii LSTM aglarini

genisletmektedir.
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2.4.2 Tki Yénlii Uzun-Kisa Vadeli Bellek (BLSTM)

Iki Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglart (BRNN) bir dizinin hem 6nceki zamanlardaki
hem de ileriki zamanlardaki bilgilerini kullanabilmeyi saglar. Bu yontem, normal bir
RNN'nin durum néronlarim pozitif zaman yoéniinden (ileri durumlar- @) ve negatif zaman
yoninden (geri durumlar- 2) birbiriyle baglantisi olmayan iki duruma (Sekil 2)
bolmektedir (Schuster & K. Paliwal, 1997).

~<f— = ~S<t+1>
Cikaslar y<t Tl> y<{> y )
Geri Durum 1> —<t> —<t+1>
a + a - a
Katmani
Ileri Durum Lt 1> —ets —<ttl>
a > a "a
Katmani

Girisgler

x<t—1> x<t> x<t+ 1>

Sekil 25 iki Yonlii Tekrarlayan Sinir Aginin (BRNN) 3 Zaman Adimi

Boylece normal bir RNN’den farkli olarak iki katmandan gelen degerler ile
hesaplama yapilir. Geri durumlar ve ileri durumlardan elde edilen degerler, agirliklar ve
kosullu olasilik bayes degerlerinin hesaplanmasiyla t anindaki §<% degeri (Esitlik 12) elde

edilmis olur.

s\,<t> — g(Wy[§<t>'5<t>]) + by (12)

BRNN ’lerde tekrar eden hiicrelerde LSTM hiicresi kullanildiginda ki yénlii uzun-
kisa vadeli bellek agi (BLSTM) mimarisi (Sekil 3) elde edilmektedir (Graves &
Schmidhuberab, 2005).
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Cikiglar
Geri Durum
Katmani
Ileri Durum

Katmamn

Girisler

Sekil 26 iki Yonlii Uzun-Kisa Vadeli Bellek Aginin ileri ve geri yonde zaman dizisi

Bu mimaride ileri ve geri yondeki hesaplamalar ayn1 anda calistirilir ve iki yonde
yapilan hesaplamalar sonucu ulasilan bilgiler birlestirilerek ¢ikti sonucuna ulasilir. Bu
Sekilde iki yondeki bilgilerin kullanilmasi sirali verilerin islenmesinde avantaj saglar.
(Graves & Schmidhuberab, 2005)’deki arastirmada iki yonli aglarin tek yonlii aglardan
daha etkili oldugunu gosterilmistir. Iki yonlii uzun-kisa vadeli bellek (BLSTM) aglari,
dogal dil isleme c¢alismalarinda da basarili Sekilde kullanilmaktadir (Wang, Qian, K.
Soong, He, & Zhao, 2015).

Giiniimiizde DDI alaninda c¢alisan arastirmacilar, derin 6grenme yontemlerinin
kullanimina yonelmektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanilarak gelistirilen dogal dil
isleme ¢alismalarmin Ingilizce iizerine yogunlastig1 goriilmektedir (Seker, Dirib, & Balik,
2017). Tiirkge igin derin d6grenme yontemleri ile dogal dil isleme ¢aligmalart sinirlidir.
Tiirkce sozciik etiketleme i¢in derin Ogrenme ile egitilmis bir model heniiz
bulunmamaktadir. Bu caligmada, RNN mimarisinde iki yonlii uzun-kisa vadeli bellek
kullanilarak Tiirkce sozciik etiketleme igin bir DDI modelinin gelistirilmesi amaglanmustir.
Platform ile dil bilim bilimi ve bilgisayar bilimi altinda ¢alisan aragtirmacilar i¢in kaynak
eksikliginin giderilmesi hedeflenmektedir. Ayrica platformun, insana 6zgii dogal dile yakin

seviyede isleme gerceklestirmeyi destekleyecegi diistiniilmektedir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu c¢alismada Keras, TensorFlow ve BLSTM-RNN derin 6grenme modeli
kullanilmistir. Yazilim gelistirilmesi i¢in Python programlama dili kullanilmistir. Tez
caligmasinda tavsiye edilen BLSTM yapay sinir ag1 modeli ve etiketli veri seti lizerinde

degisik kombinasyonlar denenerek sistemin basarimina etkisi gdzlemlenmistir.

BLSTM-RNN ile egitimi gergeklestirilen derlemin igeriginde (Ozturk, Sankur,
Gungor, & Yilmaz, 2014)’deki ¢alisma ile hazirlanan belgelerin sadece 6zet kisimlari

kullanilmustir.
3.1 Veri Seti

BLSTM-RNN ile egitimi gerceklestirilen derlemin igeriginde 34 konu ile
isaretlenmis, konu basina yaklasik 200 belgeden olusan, toplam 7312 adet belge

bulunmaktadir. Derlem istatistikleri Tablo 1 ‘de gdsterilmistir.

Tablo 1 Derlem istatistik tablosu

Istatistik Miktar
Toplam Sozcik 1.186.329
Toplam Konu 34
Toplam Belge 7.312

Farkli alanlarda Tiirkge dergi ve konferanslarin bildiri kitaplarindan derlenen.
(Ozturk, Sankur, Gungor, & Yilmaz, 2014)’deki ¢alisma ile toplanmis belgelerin 6zet
kisimlarindan olusan veri seti olusturulmustur. Tablo 2’de detaylar1 verilen veri seti,
Antropoloji, Arkeoloji, Cografya, Dil Bilim, Dini Aragtirmalar, Egitim Bilimleri, Ekonomi,
Ekonometri, Felsefe, Iletisim, Kiitliphanecilik, Siyasal Bilimler, Sosyoloji, Tarih, Turizm,
Borsa-Bankacilik, Harici Tip, Dahili Tip, Temel Tip, Eczacilik, Biyoloji, Cevre Bilimleri,
Hayvancilik, Spor Bilimleri, Isaret Isleme, Elektronik Iletisim, Endiistri Miihendisligi,
Makine Miihendisligi, Insaat Miihendisligi, Gida Miihendisligi, Biyomedikal
Miihendisligi, Jeoloji Miihendisligi, Mimarlik ve Hukuk olmak iizere ULAKBIM Ulusal

Veri Tabanlari’nin 5 ana kategorisinden konular1 kapsamaktadir.

Veri setinde bulunan konulara gore belge ve soOzciik sayisi Tablo 2 ‘de

gosterilmektedir.
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Tablo 2 Konulara gore belge ve sozciik sayisi tablosu

Konu Belge Sayis1 Sozciik Sayisi
Antropoloji 200 23.520
Arkeoloji 239 128.222
Cografya 200 31.466
Dil Bilim 175 24.378
Dini Arastirmalar 208 23.768
Egitim Bilimleri 196 31.242
Ekonomi 210 28.970
Ekonometri 200 24.442
Felsefe 209 26.426
fletisim 211 39.092
Kttphanecilik 182 25.521
Siyasal Bilimler 216 24.563
Sosyoloji 250 33.435
Tarih 205 31.984
Turizm 216 36.877
Borsa-Bankacilik 149 19.064
Harici Tip 200 39.962
Dahili Tip 200 33.959
Temel Tip 200 42.350
Eczacilik 200 26.392
Biyoloji 173 23.383
Cevre Bilimleri 199 37.576
Hayvancilik 205 37.041
Spor Bilimleri 200 40.269
[saret Isleme 638 71.956
Elektronik Iletisim 185 20.320
Endiistri Miihendisligi 191 29.820
Makine Miihendisligi 200 28.719
Insaat Miihendisligi 200 27.935
Gida Miihendisligi 200 33.143
Biyomedikal Miihendisligi 210 29.744
Jeoloji Miihendisligi 199 46.756
Mimarlik 200 33.995
Hukuk 246 30.039

3.2 Etiket Seg¢imi

Birgok dil i¢in diller arasi tutarliligi saglamak i¢in Evrensel Bagimliliklar (Universal
Dependencies) Turkge sozclk etiketleri 1. surim kullanilmigtir (Universal Dependencies,
2019). Yapay sinir agiin egitiminin ger¢eklestirilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan etiketli veri bir
trigram HMM POS Etiketleyici kullanilarak ilk etiketlemesi gergeklestirilmistir.

Etiketlemesi gergeklestirilen veri setinde bulunan etiket tiirleri ve dagilimlar1 tablo

3’te gosterilmistir.
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Tablo 3 Sozciik tiirlerine gore analiz sonuglari

SOzcuk Tard SOzcuk Etiketi Etiket Sayisi

iSiM NOUN 343.637
FiiL VERB 46.583
SIFAT ADJ 86.996
ZARF ADV 23.757
ZAMIR PRON 4.368
BAGLAC CONJ 37.616
SAYISAL NUM 25.255
NOKTALAMA PUNC 112.043
UNLEM INTJ 916
BILINMEYEN X 101.875

3.3 Deney Ortam Kurulumu

Deneyler NVIDIA Geforce GTX 950M (2GB) GPU, Intel Core, 2.60GHz sekiz
cekirdekli CPU, 12 Gb bellekli, Windows 10 isletim sistemi kullanan bilgisayar iizerinde

gerceklestirilmistir. Deneylerin  Yapilacagi ortam kurulumu igin asagidaki adimlar

izlenmistir.
a) Windows’a Anaconda kurulumu gergeklestirilmistir.
b) Python i¢in agik kaynak bir IDE olan Spyder kurulumu gerceklestirilmistir.
C) Python 3.6 kurulumu gergeklestirilmistir.
d) Anaconda komut isteminden Theano kurulumu gergeklestirilmistir.
e) Anaconda komut isteminden Tensorflow kurulumu gergeklestirilmistir.
f) Anaconda komut isteminden Keras kurulumu gerceklestirilmistir.

Keras kiitliphanesinin kelimelerle veya etiketlerle degil sayilarla ¢aligsmasi
gerekmektedir. Her bir kelimeye ve etikete benzersiz bir tamsay1 atanarak bir sozliikte
dizine alimmustir. Bu sozliikler kelime dagarcigi ve etiket dagarcigi olarak adlandirilabilir.
Ayrica bilinmeyen kelimeler i¢in bir deger (OOV -Out Of Vocabulary) eklenmistir. Keras
yalnizca sabit boyutlu dizilerle ilgilendigi i¢in veri setindeki en uzun ciimle hesaplanmustir.
Buna gore diger ciimlelerde ayn1 boyutu saglamak ic¢in bir deger (indeks olarak “0” ve
karsilik gelen etiket olarak “-PAD-"") eklenmistir. Son olarak egitim asamasina ge¢ilmeden

Once Etiket dizileri One-Hot Encoded etiketlerinin dizilerine doniistiiriilmiistiir.
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3.4 Egitim ve Test verisi

Olusturulan yapay sinir aginin 6grenmesinin gerceklenmesi igin egitim verisine ve
yapay sinir agmin ne kadar 6grendigini anlamak i¢in test verisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Egitim verisi Onceden etiketlenmis kelimelerden olugmaktadir. Test verisi, egitim verisi
icinde bulunmayan ve etiketli olmayan kelimelerden olugmaktadir. Yapay sinir aginin
egitim verisi ile 6grenimi gergeklestirilerek bir model olusturulmaktadir. Daha sonra test
verisi modele girdi olarak verilerek kelimelerin etiketlerinin tahmin etme basarisi

Olctlmektedir.

Bu tez calismasi i¢in toplanan 6zet kisimlar, standart bir trigram Sakli Markof Model
konusma pargacigr etiketleyicic (HMM POS Tagger) ile egitim verisinin sdzciik
etiketlemesi gerceklestirilmistir (COltekin, 2014). Elde edilen veriler NLTK Kitiphanesi
kullanilarak biiyiik harf, sayilar ve noktalama isaretlerinden temizlenerek egitime hazir

forma doniistiirilmiistiir.

Ideal sonuglar saglayan parcalama kurali kabul edilen 2/3 yiizde oram (Dobbin &
Simon, 2011) kullanilarak veriler, egitim verileri (%66) ve test verileri (%33) olarak
ayrilmistir. Veri bolme durumu rastgele olarak ayarlanmistir. Scikit-Learn Kutuphanesi

capraz dogrulama (cross validation) yontemi ile basar1 durumu gézlenmistir.

Cikislan olasilik olarak yorumlayabilmek ve capraz dogrulama ile basart durumu
gozlemleyebilmek icin yapay sinir aginin son katmaninda Softmax aktivasyon katmani

(Esitlik 13) kullanilmistir (Dunne & Campbell, 1997).

e?i

O'(Z)j = K—eZk (13)
k=1

Softmax katmanindaki hatay1 6l¢mek i¢in Softmax ¢apraz entropi kaybi (categorical

cross entropy) (Esitlik 14) kullanilmistir (Dunne & Campbell, 1997)

N
1
L) = =3 > 1089y + (1 = ) log(1 = 9,)] (14)

n=1
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Derin sinir aglarinin egitimi i¢in 6zel olarak tasarlanmis az bellek gerektiren ve
hesaplama agisindan verimli bir uyarlamali 6grenme hizi optimizasyon algoritmasi olan

Adam Optimizasyon metodu (Kingma & Ba, 2015) (Esitlik 15) kullanilmustir.

A~

my

JV: + €

Wiy =W q — 1)

(15)
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4. AKILLI DERLEM

Bu c¢alismada gelistirilen Akilli Derlem platformunun Use Case diyagrami Sekil
27’de sunulmaktadir. Rollere gore yetki degisiklikleri gosteren platformda, faydalanici ve

icerik dogrulayici ve sistem yoneticisi yer almaktadir.

N
Elle ve PDF ile Metin
Girisi
Faydalanici 4
N
Analiz Raporlama,

Kaydetme ve

Dizenleme
\. J
4 N\

Oneri Gonderme

Icerik Dogrulayici \ J
( )

Oneri Kabul
. J
4 N\

Sistem Yoneticisi » Model Egitimi Kontrolii

. J

Sekil 27 Use Case diyagrami

Faydalanici, metin girisi ile etiket analizi yapabilir, yapmis oldugu calismalari
kaydedebilir ve daha sonra kayith calismalarini raporlayabilir ve diizenleyebilir. Igerik
dogrulayici faydalanicinin sahip oldugu yetkilere sahiptir. Bunlarin diginda yapmis oldugu
analizlerde gordiigli yanhs etiketlemeleri diizelterek oneri gonderebilir. Ayrica diger igerik
dogrulayicilar tarafindan gonderilen onerileri inceleyip dogrulayabilir. Sistem yOneticisi
edilen Onerilerin uygun formatta birlestirilmesini yaparak planlanan zaman diliminde
egitim verisine eklenmesini saglayarak Akilli Derlemin kendi kendini egitebilmesi icin

dogrulugu onaylanmis etiketli girdiyi saglar.

Onerilen sozciik etiketleme modeli, dogal dil arastirmacilarina, kendi analizlerini
gerceklestirme ve kullanabilme imkani verecek bir platform olan Akilli Derlem ile
sunulmaktadir. Dinamik ve kullanimi1 kolay bir web tabanli platform olarak gelistirilen

Akilli Derlem platformunun mimarisi ve ¢alisma sekli sunulmaktadir (Sekil 28).
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( On Isleme ! o
] DD 1 Sozciik
l normallegtirme : Etiketleme

Derin Ogrenme
(iki Yonlii
LSTM-RNN)

L4 A
Diizenleme
Kullama 2 Etiketli Veri
Goriinttileme

Sekil 28 Akilli Derlem Tiirkge Dogal Dil isleme Platformu

Akilli Derlem, arastirmacilara kaynak saglamasi ve kendi kendini gelistirmesi i¢in
kullanicilara metin girdisi ve belge girdisi (PDF) olmak iizere 2 ayr1 ekrandan veri girisi
saglamaktadir. Metin analizi ekrani, kullanicilara el ile metin girme ve analiz
gergeklestirme imkani saglamaktadir. Belge analizi ekrani ile kullanicilar PDF formatinda

belgeler yiikleyerek verilerin analizlerini ger¢eklestirebilmektedir (Sekil 29,30).

Cumle veya Metin Giriniz (Climleleriniz nokta isareti ." ile ayrilmis olmalidir.)

Sekil 29 Metin Analizi ekrani

is_1 Dosya Ekle

Sekil 30 PDF Analizi ekrani.

38



Sekil 29 ve Sekil 30 da gosterilen ekranlardan alinan veriler ilk olarak 6n isleme
sirecinden gegmektedir. On isleme asamasinda yazili belgelerden elde edilen verilerin
islenebilir hale getirilmesi icin DDI normallestirme siireci uygulanmaktadir.
Normallestirme siireci kiiciik harfe doniistiirme, noktalama isaretlerinden arindirma ve
sOzciik pargalama (tokenize) islemleridir. Veri ilk olarak kiiciik harfe doniistiiriilmektedir.
Ikinci asamada, sozciik pargalama ile veriden ciimleler elde edilmektedir. Son olarak da
veri, climle igerisinde noktalama isaretlerinden arindirilarak sozciik etiketleme i¢in hazir
hale getirilmektedir. On islemeden gecen veri, sdzciik etiketleme asamasinda, iki yonlii
LSTM ile analiz edilmektedir. Analiz sonucu her sdzciige climle igerisindeki baglamina

gore en olasi etiket atanmaktadir (Sekil 30).

Tark dili zengin genis bir dildir
NOUN ¥, NOUN ¥ NOUN » AD] e x ¥ VERB v
Her kavrami ifade kabiliyeti vardir
X v X v NOUN v NOUN v VERB ¥
Yalniz onun bitin varliklarim aramak bulmak
ADJ ¥ NOUN v ADJ v NOUN | NOUN ¥ NOUN v
toplamak onlar tzerinde calismak lazimdir
NOUN v NOUN v NOUN v NOUN v VERB v
—
fooc] [ ]

Sekil 31 Etiket analizi sonuclar

Etiketli veri kisminda, etiketi atanan sozciikler ve frekanslart kullaniciya
sunulmaktadir. Gergeklestirilen analiz sonuglarinin dokiimii alinarak Tiirkge dogal dil
isleme ¢alismalarinda kullanilabilmektedir. Ayrica kullanici “Diizenleme Onerin” segenegi
ile yanlis oldugunu diisiindiigii etiketleri diizelterek platformun gelistirilmesine katkida
bulunabilmektedir (Sekil 31). Diizenleme yapilan etiketlenmis veriler daha sonra egitim

asamasina dahil edilip etiketleme dogrulugunun arttirilmasi i¢in kullanilmaktadir.
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i5_1

Dosya Ekle

Yokle ve Analiz Et
D
Tirk dili zengin genis bir dildir -
NOUN 'J NOUN 'J NOUN 'J AD) 'J X 'J VERB 'J
Her kavrami ifade kabiliyeti vardir
X 'J X v | NOUN 'J NOUN 'J VERB 'J
Yalniz ﬁfn (Lngk:JON] bitin varliklarin aramak bulmak
BAGLAC (CONJ)
AD| Y| savisaL wumy AD| 'J NOUN 'J NOUN 'J NOUN 'J
NOKTALAMA (PUNC)
toplamak LD Gzerinde calismak lazimdir
NOUN *| NOUN *| NOUN *| NOun v | VERB v
J J J J J

IPTAL GONDER
Yanlis oldugunu dustindiigtintz etiketlere tiklayarak diizenleme dnerebilirsiniz.

Sekil 32 Etiket Onerisi ekrani

Ayrica Akilli Derlem ile kullanicinin yaptigi calismalart kayit altina alabilmesi
saglanmaktadir. Bu Sekilde kullaniciya istenildigi zaman c¢aligmalarini diizenleme ve

raporlayabilme imkan1 sunulmaktadir (Sekil 32).

Calismalanim

Merhaba BABOROGLL Metin analizi veya Pdf analizi ekrankannda kapdettigini calgmalara buradan ulasabilirsiniz
ey ¥ caliy 4

snalyge.tat

Sekil 33 Kayit altina alinan ¢aligsmalar
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5. TARTISMA, SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismada, derin BLSTM kullanilarak dinamik ve kullanimi kolay bir web tabanli
DDIi modeli sunulmustur. Herhangi bir el yapimi 6zellik veya dis ara¢ kullanmadan
sOzciiklerin baglamsal 6zelliklerinden faydalanarak etiket tahminleri gerceklestirilmistir.

Baglama bakilarak egitim verisinde bulunmayan sozciikler tahmin edilmistir.

Yapay sinir ag1 modelleri i¢in ayni veri setlerini kullanilmaktadir, bu nedenle farkli
sonuglar yalnizca farkli aglardan kaynaklanmaktadir. Modeller egitim verileri kullanilarak

egitilmektedir ve dogrulama verilerinin performansi izlenmektedir.

Onerilen Tiirkce Sézciik Etiketleme Modelinde kullanilan yapay sinir ag

modellerine ait gizli katman ve egitim siireleri tablo 4 ‘de gosterilmistir.

Tablo 4 BLSTM katman sayis1 ve egitim siireleri

Model Gizli Katman Egitim Siiresi (dk)
BLSTM 1 24

Derin BLSTM 1 2 45

Derin BLSTM 2 3 92

Derin BLSTM 3 4 118

Derin BLSTM 4 5 184

Derin BLSTM 5 6 208

Deneylerde veri setindeki ciimle 6rneginden 21.964 6rnek egitim igin, 5.492 6rnek
dogrulama i¢in kullanilarak model egitme islemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen her
bir iterasyon sonunda 6.865 oOrnek igeren test kiimesi {izerinde basart OSl¢limii
gerceklestirilmistir. Basarili 6l¢iim sonuglar1 raporlanmistir. Her bir model igin g6zlenen

kayip ve dogruluk degerleri tablo 5 ’te verilmistir.

Tablo 5 BLSTM modellerinin basar1 sonuglari

Model Gizli Katman Kayip (Loss) Dogruluk (Accuracy)
BLSTM 1 0.0704 97.80
Derin BLSTM 1 2 0.0688 98.74
Derin BLSTM 2 3 0.0612 98.93
Derin BLSTM 3 4 0.0240 99.25
Derin BLSTM 4 5 0.0784 97.49
Derin BLSTM 5 6 0.0704 97.78

Gergeklestirilen deneylerde katman sayisi artttkca modelin basarisinin  arttig

gozlenmistir. Ancak 5 ve 6 katmanli modellerde katman sayisinin artmasi ile kayip

41



degerinin artim gosterdigi ve dogrulugun azaldig1 gézlenmistir. Bu azalmanin sebebini veri
miktar1 olarak yorumlamaktadir. Derlemdeki veri miktar1 arttik¢a ¢ok katmanli modellerin

daha basarili olacagini tahmin edilmektedir.

Tablo 6°da gelistirilen platformda kullanilan model ile diger sézcik etiketleme

modelleri karsilagtirilmaktadir.

Tablo 6 Sozciik etiketleme dogruluklari

Model Dogruluk (Accuracy)
SVM with manual feature pattern (Gimenez ve Marquez) 97.16
MLP with word embeddings + CRF (Collobert ve ark) 97.29
LSTM (Huang ve ark.) 97,29
BLSTM (Huang ve ark.) 97,40

Tablo 6’da gosterilen Penn Treebank veri kiimesinin Wall Street Journal bolimi
derlemi Uzerinde sozclk etiketleme modelleri son yillarda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gimenez ve Marquez yedi kelimelik bir pencerede elle tanimlanmis 6zelliklere dayanan
SVM kullanarak 97,16 dogruluk saglamislardir. Ozellik miihendisligini azaltmak igin,
Collobert ve ark. yaptigi ¢alismada ¢ok katmanli bir modele kelime gémme ve CRF'nin
dahil edilmesinin de faydali oldugunu kanmitlanmig ve 97,29 dogruluk saglamislardir.
Huang ve ark. rastgele uzun baglami modellemek i¢in kelime gomme ve kelime diizeyinde
Ozellikleri bir araya getirmislerdir. LSTM kullanarak 97,29 ve ¢ift yonli LSTM kullanarak
97,40 dogruluk saglamislardir (Young, Hazarika, Poria, & Cambria, 2018).

Derin BLSTM 3 bolim 4 de agiklanan platformda kullanilan modeldir. Derin
BLSTM 3 modeli ile gelistirilen Turkce sozcik etiketleme icin basarili sonuglar
raporlanmistir. Derin BLSTM 3 modeli kullanilarak %99,25 dogruluk ile Tlrkce icin en iyi

sonuclar alinmistir.

Turkce sozcuk etiketleme platformu kullanicilara tahmin edilen etiketleri diizeltme
imkanm verilerek sistemin gelistirilmesine dahil olmalar1 saglanmistir. Derin 6grenme
kullanarak dogal dil islemeyi gergeklestiren ve kullanicilar1 da siirece dahil ederek dogal

kavraminin siirekliliginin saglayan Tiirk dilinde ilk platform oldugu diistiniilmektedir.

Veri kiimesi iizerinde yapilan otomatik etiketleme islemenin basarili bir sekilde
yapilmadigmin ve iyilestirilmesi gerektigi gézlemlenmistir. Bilinmeyen sozciik tiirlerinin

de derleme eklenmesinin bagarili sonuglar elde edilmesine olumlu etkisi olacaktir. S6zciik

42



etiketlemesinin daha basarili bir sekilde yapilmasi igin veri lzerindeki etiketlerin

dogrulugunun arttirilmasi ve modelin gelistirilmesi gerektigi diisiiniilmektedir.

Veri kiimesi 34 konu ile smurlandirilmistir. Farkli konularin eklenmesi veri
cesitliliginin artmasini saglayacaktir. Bu sekilde elde edilen sonuglarin dogal dile

yaklasacag diisliniilmektedir.

fleriki calismalarda, bu tez ¢alismasinda gelistirilen modelde kullanilan dogru
etiketlenmis egitim verisinin miktar1 ve donanimsal ozellikler arttirilarak Tiirkge igin

basarili ve hizli sonuclar elde edilmesi hedeflenmektedir.

43



KAYNAKLAR

Aksan, M., & Aksan, Y. (2018). Linguistic corpora : A view from Turkish. Studies in
Turkish Language Processing (s. 301-327). icinde Springer Verlag.

Aksan, Y., & Aksan, M. (2018). Studies in Turkish Language Processing. Springer Verlag.

Aksan, Y., & Yaldir, Y. (2012). A corpus-based word frequency list of Turkish: Evidence
from the Turkish National Corpus. 15 th International Conference on Turkish
Linguistics.

Baker, P., Hardie, A., & McEnery, T. (2006). A Glossary of Corpus Linguistics. Edinburgh
University Press.

Blum, A., & Langley, P. (1997). Selection of relevant features and examples in machine
learning. Artificial Intelligence, 245-271.

Bobrow, D. G. (1967). Natural Language Input for a Computer Problem Solving System.
In Semantic Information Processing, 133-215.

Brill, E. (1992). A Simple Rule-Based Part of Speech Tagger. ANLC '92 Proceedings of
the third conference on Applied natural language processing. Trento.

Buchanan, B. (2006). A (very) Brief History of Artificial Intelligence. Al Magazine, 53-60.

Cambria, E., & White, B. (2014). Jumping NLP curves: A review of natural language
processing research. IEEE Computational Intelligence Magazine, 9(2), 48-57.

Chomsky, N. (1986). Knowledge of Language: Its Nature, Origin, and Use. New York.

Chung, J., Gulcehre, C., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Empirical Evaluation of Gated
Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling. Neural and Evolutionary
Computing.

Collobert, R., Weston, J., Bottou, L., Karlen, M., Kavukcuoglu, K., & Kuksa, P. (2011).
Natural Language Processing (Almost) from Scratch. Journal of Machine Learning
Research, 12, 2493-2537.

Corpus Types. (2019, 05 23). www.sketchengine.eu: https://www.sketchengine.eu/user-
guide/user-manual/corpora/corpus-types/ adresinden alindi

Cortes, C., & Vapnik, V. (1995). Support-Vector Networks. Machine Learning, 20(3),
273-297.

Coltekin, C. (2014). A Set of Open Source Tools for Turkish Natural Language

Processing. Proceedings of the Ninth International Conference on Language
Resources and Evaluation (LREC’14), (s. 1079-1086).

44



Davies, M. (2009). The 385+ million word Corpus of Contemporary American English
(1990-2008+): Design, architecture, and linguistic insights. International Journal of
Corpus Linguistics, 159-190.

Deng, L., & Yu, D. (2014). Deep Learning: Methods and Applications. Foundations and
Trends in Signal Processing (Cilt 7, s. 197-387). iginde

Dobbin, K. K., & Simon, R. M. (2011). Optimally splitting cases for training and testing
high dimensional classifiers. Dobbin and Simon BMC Medical Genomics, 4(31).

Dunne, R. A., & Campbell, N. A. (1997). On The Pairing Of The Softmax Activation And

Cross-Entropy Penalty Functions And The Derivation Of The Softmax Activation
Function. Conf. on Neural Networks, (s. 181-185 ). Melb.

Elman, J. L. (1990). Finding Structure in Time. Cognitive science, 179-211.

Gimenez, J., & Marquez, L. (2004). Svmtool: A general pos tagger generator based on
support vector machines. In Proceedings of the 4th International Conference on
Language Resources and Evaluation.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.

Granger, S. (2003). The International Corpus of Learner English: A New Resource for
Foreign Language Learning and Teaching and Second Language Acquisition
Research. TESOL Q, 538-546.

Graves, A., & Schmidhuberab, J. (2005). Framewise Phoneme Classification with
Bidirectional LSTM and Other Neural Network Architectures. Neural Networks,
602-610.

Haugeland, J. (1985). Artificial Intelligence. MIT Press.

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-Term Memory. Neural
Computation, 9(8), 1735-1780.

Ivakhnenko, A., & Lapa, V. (1965). Cybernetic predicting devices.

Kilimci, A., & Can, C. (2009). TICLE: Uluslararas1 Tiirk Ogrenci Ingilizcesi Derlemi.
Proceedings of the national linguistics conference, (s. 1-11). Van.

Kingma, D. P., & Ba, J. L. (2015). Adam: A Method for Stochastic Optimization. 3rd
International Conference for Learning Representations.

Koksal, A. (1976). A first approach to a computerized model for the automatic
morphological. Ankara: Hacettepe University.

Koksal, A. (1976). A first approach to a computerized model for the automatic
morphological analysis of Turkish.

45



Lally, A., Prager, J., McCord, M., Boguraev, B., Patwardhan, S., Fan, J., . . . Carroll, J.
(2012). Question analysis: how Watson reads a clue. IBM Journal of Research and
Development.

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. 521(7553), 436-444.

McCarthy, j., Minsky, M., Rochester, N., & Shannon, C. (1955). A proposal for The
Darthmouth Summer Research Project on Artificial Intelligence., (s. Dartmouth
Artificial Intelligence (Al) Conference).

Mikolov, T., Karafiat, M., Burget, L., Cernocky, J., & Khudanpur, S. (2010). Recurrent
Neural Network Based Language Model. Interspeech, 2.

Mikolov, T., Sutskever, I., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. (2013). Distributed
Representations of Words and Phrases and their Compositionality. Proceedings of
the 26th International Conference on Neural Information Processing Systems, (s.
3111-3119). Lake Tahoe, Nevada.

Minsky, M. (1952). A neural-analogue calculator based upon a probability model of
reinforcement. Technical report Harvard University Psychological Laboratories.

Ozturk, S., Sankur, B., Gungor, T., & Yilmaz, M. B. (2014). Tirkce Etiketli Metin
Derlemi (Turkish Labeled Text Corpus). 2014 22nd Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU).

Papert, S., & Minsky, M. (1988). Perceptrons: an introduction to computational geometry.
MIT Press.

Pitts, W., & McCulloch, W. (1943). A logical calculus of ideas immanent in nervous
activity. Bulletin of Mathematical Biophysics, 115-133.

Poole, D., & Mackworth, A. (2019, 05 24). Foundations of Computational Agents.
Artifical Intelligence 2E: https://www.artint.info adresinden alindi

Rissanen, M., Kytd, M., Tarkka, L., Kilpi6, M., Nevanlinna, S., Pahta, P., . . . Brunberg, H.
(1991). The Helsinki corpus of english texts. Helsinki: The University of Helsinki.

Rosenblatt, F. (1958). The perceptron: a probabilistic model for information storage and
organization in the brain. Psychological Review, 386-408.

Ruhi, S., Tuga, B., Hatipoglu, C., Giiler, H., Acar, M., Eryilmaz, K., . . . Karadas, D.
(2010). Sustaining a Corpus for Spoken Turkish Discourse: Accessibility and
Corpus Management Issues. Proceedings of the workshop on language resources:
from storyboard to sustainability and LR lifecycle management, (s. 44-48). Valetta.

Russell, B., & Whitehead, A. (1910). Principia mathematica. Cambridge University Press.

Samuel , A. (1959). Some studies in machine learning using the game of checkers. BM
Journal on Research and Development, 210-229.

46



Say, B., & Ozge, U. (2004). Development of a Corpus Workbench for the METU Turkish
Corpus. Proceedings of LREC, 223-225.

Schmidhuber, J. (2015). Deep Learning in Neural Networks: An Overview. 61, 85-117.

Schuster, M., & K. Paliwal, K. (1997). Bidirectional Recurrent Neural Networks. IEEE
Transactions on Signal Processing, 45(11), 2673-2681.

Schuster, M., & K. Paliwal, K. (1997). Bidirectional Recurrent Neural Networks. IEEE
TRANSACTIONS ON SIGNAL PROCESSING, 45(11), 2673 - 2681.

Schiitze, H., & Manning, C. D. (1999). Foundation of Statistical Natural Language
Processing.

Song, H., & Lee, S.-Y. (2013). Hierarchical Representation Using NMF. International
Conference on Neural Information Processing 2013: Neural Information
Processing, (s. 466-473).

Sundermeyer, M., Alkhouli, T., Wuebker, J., & Ney, H. (2014). Translation Modeling with
Bidirectional Recurrent Neural Networks. EMNLP Conference, (s. 14-25). Doha,
Qatar.

Sundermeyer, M., Ney, H., & Schluter, R. (2015). From Feedforward to Recurrent LSTM
Neural Networks for Language Modeling. IEEE/ACM Transactions on Audio,
Speech and Language Processing, 23(3), 517-5209.

Sundermeyer, M., Schliter, R., & Ney, H. (2012). LSTM Neural Networks for Language
Modeling. Interspeech. USA.

Seker, A., Dirib, B., & Balik, H. H. (2017). Derin Ogrenme Y&ntemleri ve Uygulamalari
Hakkinda Bir Inceleme. Gazi Journal of Engineering Sciences (GJES), 3(3), 47-64.

Tang, D., Qin, B., & Liu, T. (2015). Document Modeling with Gated Recurrent Neural
Network for Sentiment Classification. EMNLP, (s. 1422-1432).

Turing, A. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, 433-460.

Universal Dependencies. (2019, 05 25). (Universal Dependencies)
https://universaldependencies.org/ adresinden alindi

Voskoglou, C. (2017, 5 4). What is the best programming language for Machine Learning.
2019 tarihinde developereconomics: https://www.developereconomics.com/best-
machine-learning-language adresinden alindi

Wang, H. (1960). Toward mechanical mathematics. IBM Journal of Research and
Development, 2-22.

Wang, P., Qian, Y., K. Soong, F., He, L., & Zhao, H. (2015, 10 21). Part-of-Speech

Tagging with Bidirectional Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network.
arXiv:1510.06168v1 [cs.CL]. adresinden alindi

47



Warren , D., & Pereira , F. (1982). An efficient easily adaptable system for interpreting
natural language queries. Computational Linguistics, 110-122.

Winograd, T. (1972). Understanding natural language. Academic Press.

Yao, K., Zweig, G., Hwang, M.-Y ., Shi, Y., & Yu, D. (2013). Recurrent Neural Networks
for Language Understanding. Interspeech, (s. 2524-2528).

Young, T., Hazarika, D., Poria, S., & Cambria, E. (2018). Recent Trends in Deep Learning

Based Natural Language Processing. IEEE Computational Intelligence Magazine,
55-75.

48



Kisisel Bilgiler

Adi, soyadi
Uyrugu

OZGECMIS

: Baris BABUROGLU
- T.C.

Dogum tarihi ve yeri  :13.10.1992, Gaziantep

Medeni hali
Telefon
e-posta
Egitim

Derece

Yiksek lisans
Lisans

Is Deneyimi

Yil
2015-

Yabanci Dil
Ingilizce

Yayinlar

CEvli
: 0 (542) 726 86 52

: barishaburoglu@gmail.com

Egitim Birimi Mezuniyet tarihi
KSU /Enformatik Anabilim Dali 2016- 2019
Firat Universitesi / Bilgisayar Mih. Bolumdi 2010 -2014
Yer Gorev
Gaziantep Biiyliksehir Belediyesi Mihendis

1. Babiiroglu, B., Tekerek, A., & Tekerek, M., (2019). Tiirkce i¢in Derin Ogrenme
Tabanli Dogal Dil Isleme Modeli Gelistirilmesi, 13. Bilgisayar ve Ogretim
Teknolojileri Sempozyumu, Kirsehir, 2-4 Mayis 2019

Ilgi Alanlari

Robotik, Yapay Zeka, Dogal Dil Isleme

49


mailto:barisbaburoglu@gmail.com

	Barış BABÜROĞLU
	ÖZET
	ABSTRACT
	ŞEKİLLER DİZİNİ
	ÇİZELGELER DİZİNİ
	SİMGELER VE KISALTMALAR DİZİNİ
	1. GİRİŞ
	1.1 Doğal Dil İşleme
	1.2 Derlem
	1.2.1 Genel Derlem
	1.2.2 Özel Derlem
	1.2.3 Yazılı Derlem
	1.2.3 Sözlü Derlem
	1.2.4 Tek Dilli Derlem
	1.2.5 Paralel Derlem
	1.2.6 Çok Dilli Derlem
	1.2.7 Öğrenen Derlem
	1.2.8 Art Zamanlı Derlem
	1.2.9 Monitör Derlem
	1.3 Derlem ve Doğal Dil İşleme

	2. YAPAY ZEKA
	2.1. Makine Öğrenmesi
	2.1.1 Veri Önişleme
	2.1.2 Eksik Veriler
	2.1.3 Veri Türü Dönüşümü
	2.1.4 Veri Birleştirme
	2.1.5 Test ve Eğitim Kümesi Oluşturma
	2.1.6 Öznitelik Ölçekleme
	2.2 Makine Öğrenmesi Algoritmaları
	2.2.1 Basit Doğrusal Regresyon (Simple Linear Regression)
	2.2.2 Çoklu Doğrusal Regresyon
	2.2.3 Polinom Regresyon
	2.2.4 Destek Vektör Regresyonu
	2.2.5 Karar Ağacı (Decision Tree)
	2.2.6 Rassal Ağaçlar (Random Forest)
	2.2.7 K-NN Algoritması (K Nearest Neighborhood)
	2.2.8 Destek Vektör Sınıflandırma (Support Vector Machine Classification)
	2.2.9 Naif Bayes (Naive Bayes)
	2.3 Derin Öğrenme ve Doğal Dil İşleme
	2.4 Tekrarlayan Sinir Ağları (RNN)
	2.4.1 Uzun-Kısa Vadeli Bellek (LSTM)
	2.4.2 İki Yönlü Uzun-Kısa Vadeli Bellek (BLSTM)

	3. GEREÇ ve YÖNTEM
	3.1 Veri Seti
	3.2 Etiket Seçimi
	3.3 Deney Ortam Kurulumu
	3.4 Eğitim ve Test verisi

	4. AKILLI DERLEM
	5. TARTIŞMA, SONUÇ ve ÖNERİLER
	KAYNAKLAR
	ÖZGEÇMİŞ

