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OZET

DIiLE O0ZGU OZNITELIKLERI KULLANAN BiR VARLIK iSMi
TANIMA SISTEMI GELISTIRILMESI

ALTINTAS, Ergin

Doktora Tezi, Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Tez Damigmani: Prof. Dr. Oguz DIKENELLI

Tarih, [90] sayfa

Her bir dogal dil, pek ¢ok farkli kurala ve bu kurallarin bir araya
gelmesi ile olugsan karakteristik yapilara sahiptir. Ancak son dénemlerde dogal
dil isleme alaninda biiyiik basarilar elde eden BERT gibi modeller, metin
kodlama (tokenizasyon) islemi dilden bagimsiz olarak yapmaktadir. Dolayisiyla
modelin bagarili olabilmesi i¢in dilin karakteristik 6zelliklerine ait oriintiilerin

de modelin kendisi tarafindan temsil edilmek {izere 6grenilmesi gerekmektedir.

Dilin kendine 6zgii 6zniteliklerini dikkate alan bir modelle Tiirkce i¢in
daha yiiksek bir bagarim elde edilebilecegi varsayimindan yola ¢iktigimiz bu
calismada BERT modelinde kullanilan WordPiece isimli tokenizer bileseni
yerine Tiirkce'nin temel ses doniigiim 6zelliklerini dikkate alan yeni bir
tokenizer geligtirilmis ve bu tokenizer kullanilarak tamamen sifirdan yeni
dil modelleri egitilmistir. Yeni modelin bagirmi orjinal modelin bagarimi
ile karsilagtirildiginda varlik ismi tanima problemi 6zelinde, uygulanan yeni
modelin egitim hizin1 6nemli 6lgiide iyilestirdigi ve bagarimda da hissedilir

derecede gelisme saglandig1 gozlemlenmigtir.

Sonug olarak, bu caligmada Tiirkge i¢in 6zgiin bir model gelistirilmis ve
ii¢ alanda katki saglanmigtir: Tiirkce'ye uygun bir tokenizasyon algoritmasi
olugturulmus, bu algoritmay1 kullanarak yeni bir dil modeli egitilmis ve elde

edilen model Tiirkge varlik ismi tanima probleminde uygulanmigtir.

Anahtar sézciikler: Dogal Dil Isleme, Varlik Ismi Tamma, Tiirkce Dil

Modelleri, Tiirkge Tokenizasyon, Derin Sinir Aglar.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF NAMED ENTITY RECOGNITION
SYSTEM EXPLOITING LANGUAGE SPECIFIC FEATURES

ALTINTAS, Ergin

Ph.D. in Department of Computer Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Oguz DIKENELLI

Tarih, [90] pages

Each natural language has various rules and characteristic structures
formed by the combination of these rules. However, recent models in natural
language processing, such as BERT, perform text encoding (tokenization)
independently of the language. Therefore, to achieve successful performance,
the patterns of the language’s characteristic features also need to be learned

and represented by the model itself.

Based on the assumption that a model considering the unique attributes
of the language could achieve higher performance for Turkish, in this study,
we developed a new tokenizer that takes into account the fundamental sound
transformation features of Turkish, instead of the WordPiece tokenizer used
in BERT models. Using this new tokenizer, we trained entirely new language
models from scratch. Comparing the performance of the new model with the
original model specifically in the named entity recognition task, we observed
significant improvement in training speed and noticeable enhancement in

performance.

In conclusion, we developed an original model for Turkish in this study
and made contributions in three areas: we created a tokenizer tailored for
Turkish, trained new language models using this algorithm, and applied them

to the named entity recognition problem in Turkish.

Keywords: Natural Language Processing, Named Entity Recognition, Turkish

Language Models, Turkish Tokenization, Deep Neural Networks.
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ONSOZ

Yapay zeka ilintili konular lise yillarimdan itibaren tutku ile aragtirdigim
konular olagelmistir. Doktora ¢aligmami da dogal dil isleme problem sahasinda
devam ettirmeye, baglam ve anlam iligkisinin 6nemini kavradigim yiiksek lisans

¢aligmam sirasinda karar vermistim.

Vektor tabanh kelime temsil modellerinin derin 6grenme teknikleri ile
harmanlanmas ile giiniimiizde artik kelime anlamlarinin matematiksel model-
lemesine iligkin oldukga etkili ¢oziimlere ulagilmigtir. Bu ¢oziimleri temel alan
ChatGPT gibi dil modellerinin elde ettigi goriiniirliik giinliik haber yayinlarina

kadar yansimig durumdadir.

Hem teorik hem de uygulama agisindan beni tatmin eden bu ¢aligmanin
olgunlagmasi siirecinde oOzellikle derin sinir agi modellerinin bagarimlarini
makul siireler i¢cinde gozlemleyebilme ihtiyaci bana derin 6grenme tekniklerine

yonelik miihendislik birikimimi de geligtirme firsat1 sagladi.

Bu ¢alismadaki deneylerde uygulamasi yapilan ¢ok katmanl transformer
ag1 mimarisindeki dil modellerinin, giintimiiz i¢in dogal dil islemeye yonelik
en etkili derin 6grenme mimarisi olarak kendilerine yer edinmig oldugu soyle-
nebilir. Bununla birlikte Tiirkce 6zelinde literatiirde bu alandaki ¢alismalarin
sayisi halen oldukg¢a azdir. Sahsen 6niimiizdeki donemlerde hem dil modelleri
ile ilgili olarak hem de Tiirkce dogal dil isleme calismalar1 6zelinde heyecan

verici gelismelerin devaminin gelecegine inanmaktayim.

IZMIR
11/07/2023

Ergin ALTINTAS
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1 GIiRiS

Bu boliimde oncelikle doktora tezinin neden yazildigi ve kapsanan
aragtirma konular: ile birlikte hangi problemlerin ¢oziilmesinin amaclandigi
belirtilecektir. Daha sonra aragtirma konularina olan yaklasim ve Onerilen
¢oziim tartigilarak tezin literatiire katkilarina deginilecektir. Son olarak, tezin

yapisi hakkinda genel bir fikir edinilmesini kolaylagtirmak maksadiyla takip

eden boliimlerdeki konu bagliklarina kisaca deginilecektir.

1.1 Problem Tanimi

Varlik ismi tanima (VIT, NER, Named Entity Recognition), dogal dil
isleme alanindaki temel ve 6nemli problemlerden birisidir. VIT gorevinde
ama¢ metinlerde gegen varhk isimlerini (kisiler, kurumlar, yerler, iirtinler
vb.) otomatik olarak tanimak ve etiketlemektir. VIT probleminin zorluklar:
arasinda metin i¢indeki isimlerin farkli varyasyonlarini ele almak, belirsizlikleri

¢ozmek ve yanlig tanima oranini en aza indirmek yer alir.

Diger dogal dil isleme problemlerinde oldugu gibi, literatiirde iizerinde
yaygin sekilde calisma yapilmis diller arasinda yer alan Ingilizce gibi dillerde,
VIT gorevi icin de yaygin calismalar mevcuttur. Bununla birlikte Tiirkee,
Cekge, Macarca, Fince gibi morfolojik acidan da zengin olarak nitelendirilen
bazi dillerde VIT gorevine yonelik calismalar sinirh seviyede kalmaktadir. Gele-
neksel VIT yaklagimlar arasinda kural tabanli, kelime tabanli, istatistiksel, dil
bilgisi tabanli ve etiketlenmis veriye dayanan makine ogrenmesi yaklagimlari
sayilabilir. Bununla birlikte son zamanlardaki derin 6grenme tekniklerine
dayali Transformer tabanli dil modelleri de kullanilan yeni ve olduk¢a bagarili

yaklagimlar arasinda yerini almigtir.

Bu calismada, VIT probleminin ¢oziimii icin Transformer tabanli mo-
dellerden birisi olan BERT modelinde uygulanan yaklagimin Tiirkce igerikli
metinler i¢in daha verimli ve bagarili bir sekilde ¢ozlime ulagtirilabilmesi
icin Tiirkce’'ye Ozgii 6znitelikleri dikkate alacak gekilde gelistirilmesi yontemi

sec¢ilmigtir.



1.2 Tezin Kapsami

Tiirkce'nin literatiirde {izerinde en ¢ok caligma yapilmis dillerden farkli
karakteristiklere sahip olmasina neden olan 6zniteliklerini dikkate alan yakla-
simlar o6zellikle de son dénemde dogal dil isleme alaninda 6énemli gelismelere
sebep olmus transformer tabanli dil modelleri ile bir arada ele alindiklarinda
sadece VIT probleminde degil, muhtemelen dogal dil islemenin farkli problem
sahalarinda da Tirkce ozelinde daha yiiksek basarimlar elde edilmesine katki
saglayabilir. Bununla birlikte tez calismasinin sinirli kaynaklarla ve sinirh bir
siire i¢inde tamamlanmasi zorunlu oldugundan bu tez kapsamindaki deneysel

uygulamalar sadece VIT alani ile simirh tutulmustur.

1.3 Tezin Katkilar:

Tirkce dilinin kendine 6zgii Ozniteliklerini dikkate alan bir modelle,
VIT gorevi ozelinde Tiirkce icin daha yiiksek bir bagarim elde edilebilecegi
varsayimindan yola ¢iktigimiz bu c¢aligmada 3 farklhi alanda literatiire katki

saglanmistir.

Bu kapsamda birinci katki olarak, Google tarafindan dilden bagimsiz
bir sekilde kullanilmak icin tasarlanmis olan BERT modeli taban model
olarak kullanilmig, BERT modelinde kullanilan WordPiece isimli tokenizer
bilegeni yerine Tiirkce'nin temel ses doniigiim 6zelliklerini dikkate alan yeni bir
tokenizer gelistirilmistir. Ikinci katki olarak temeli BERT modeline dayanan
ancak geligtirilen yeni tokenizer kullanilarak tamamen sifirdan egitilmis olmasi
dolayisiyla Tiirkce’nin ses doniisiim 6zelliklerini dikkate alan yeni bir dil modeli
elde edilmigtir. Son olarak da, Tiirkge i¢in 6zellegtirilmis tokenizer kullanilarak
egitilen yeni modelin bagirmi, ayni veri seti iizerinde dil bagimsiz olarak
egitilen orjinal modelin bagarimi ile karsilagtirldiginda VIT problemi 6zelinde,
uygulanan yeni modelin egitim hizini 6nemli 6lgiide iyilestirdigi ve bagsarimda

da hissedilir derecede geligsme saglandig1 gozlemlenmigtir.

Boylece Tiirkce’'ye 6zgii bir tokenizer ile sifirdan egitilen bir model ile
VIT problemi 6zelinde, gérece daha yiiksek bagarimlara daha kisa egitim

siireleri ile ulagilabildigi gosterilerek Tiirkce dogal dil igleme literatiiriine katki



saglanmigtir.

1.4 Tezin Bolumleri

Bu boliimde tezin maksadi, kapsami, ele alinan problem sahasi ve ¢oziim
i¢in Onerilen yaklagim ve tezin katkilarina kisaca deginilmigtir. Miiteakip pa-
ragraflarda ise, tezin yapisi hakkinda genel bir fikir edinilmesini kolaylagtirmak

maksadiyla takip eden boliimlerdeki konu bagliklarina kisaca deginilecektir.

Tezin ikinci boliimiinde dogal dil isleme, 6zellikle de Tiirkge dogal dil
isleme alanindaki temel zorluklara, baglam ve anlam iligkisine, metinlerin bilgi-
sayarla iglenebilmesi icin gerekli olan temel agamalardan biri olan tokenizasyon
algoritmalarina, dogal dil islemede yapay sinir aglarinin ve derin 6grenme
yontemlerinin nasil kullanilabilecegine deginilmigtir. Bu baglamda o6zellikle
dogal dil isleme alaninda biiyiik ilgi odagi olmus olan transfer 6grenmesine
dayali modellere ve bu alanda tarihsel siire¢te ortaya c¢ikan onemli doniim
noktalarina iligkin c¢aligmalara deginilmistir. Ayrica bu béliimde son olarak
VIT probleminin ne olduguna, ¢oziim icin kullanilan baz modellere ve Tiirkce

i¢in simdiye kadar uygulanan bazi yaklagimlara yer verilmigtir.

Tezin iic¢iincii boliimiinde tez calismasi kapsami iginde yapilmis olan
temel katki olarak degerlendirilen ve WordPiece algortimasinin Tiirkgenin
ozniteliklerine uygun bazi ses doniigiim ozelliklerne dayanan iyilegtirmelerle
geligtirmis hali olarak 6zetlenebilecek WordPieceTR tokenizasyon algoritmasi
ile BERT modelinin bu algoritma kullanilarak én-egitme agamalarinin yeniden
uygulanmig hali olan BERT-TR Tiirkge’ye 6zgii dil modelinin detaylar1 ve nihai

modele ulagmak i¢in uygulanan geligtirme sathalar1 sirasiyla anlatilmigtir.

Tezin dordiincii boliimiinde hem tezin ilk asamalarinda mevcut model-
lerin sentezlenmesi ile gergeklestirilmis uygulamalar ve sonuglarindan hem
de tez calismasi kapsami icinde ortaya c¢ikarilmis olan BERT-TR modeli ile
yapilan uygulamali ¢calismalarin igerigi ve bu ¢alismalardan elde edilen sonuglar

kiyaslamali olarak ortaya konulmustur.

Tezin sonug¢ boliimiinde ise tez c¢aligmasinda elde edilen sonuclar de-



gerlendirilmig, dile 6zgiin dogal dil isleme caligmalarinin giintimiizdeki yerine
iligkin degerlendirmeler yapilmig, elde edilen yeni tokenizer ve dil model
kullanilabilecegi farkli dogal dil isleme gorevlerinden bahsedilmis ve ileride
yapilabilecek calismalara yonelik onerilerden ve acik problem sahalarindan

bahsedilmigtir.



2 ARKAPLAN

Bu boéliimde 6ncelikle dogal dillere ve dogal dil islemenin temel zorluk
alanlarina, sonrasinda Tiirk dilinin dogal diller arasindaki yerine ve Tiirkgenin
iizerinde yaygin sekilde aragtirmalar yapilmig diger dillerden farklarini ortaya
¢gikaran belli bagh oOzniteliklerine, metinlerin bilgisayarla iglenebilmesi i¢in
gerekli olan temel agamalardan biri olan tokenizasyon algoritmalarina, dogal
dil iglemede yapay sinir aglarimin ve derin oOgrenme yontemlerinin nasil
kullanildigina deginilecek, sonrasinda ve dogal dil islemenin temel problem
alanlarindan birisi olan VIT konusunda simdiye kadar yapilmis caligmalara
deginilerek metin islemede baglam ve anlam iligkisinin énemini ortaya koyan

ornekler verilecektir.

2.1 Dogal Diller ve Tiirk Dili

Insan zihninde dilin nasil islendigi ve {iretildigi konusunda dikkate
deger teorileri bulunan ve dilbilimin alaninda yaptigi calismalarla taninan
onemli bir bilim insani olan Noam Chomsky gibi dilbilimciler insan beyninin
ve i¢inde gergeklesen biligsel siireglerin, doganin bilinen ancak heniiz tam
olarak ¢oziillememis en karmagik sistemlerden biri oldugunu savunmuglardir
(Chomsky, [2006). Chomsky, ayni zamanda dil yeteneginin insan beyninde
dogustan gelen bir yapiya sahip oldugunu ve dilin karmasikliginin, basit
ogrenme mekanizmalariyla aciklanamayacak kadar derin ve karmasgik oldugunu

One strmiigtir.

Biligsel siireclerin tam olarak nasil igledigi ve bu siirecler i¢inde dilin
nasil bir siire¢ i¢inde islenmekte oldugu gibi konular hala aktif bir gekilde
aragtirilan konular olmasi bu savin temelsiz bir sav olmadigina dair bir isaret
olarak goriilebilir. Bu alandaki aragtirmalar, insan beyninin karmagikligini
anlamak ve biligsel siirecleri daha iyi aciklamak i¢in siiphesiz 6nemli katkilarda

bulunmaktadir.

Bununla birlikte yapay zeka ve dogal dil igleme alaninda son yillarda pek

¢ok heyecan verici gelisme meydana gelmigtir. Bu gelismelerden birisi de derin



ogrenme tekniklerinin kullaniminin yayginlagmasi ve dogal dil igleme dahil pek

¢ok farkli alanda bagarili goriilen uygulamalarinin sayisinin artmasidir.

Derin 6grenme yaklagimi esasen ¢ok sayida katmandan olusan yapay sinir
aglarima dayanan ve bu sinir aglarini ¢ok biiyiik veri kiimeleri kullanarak ama
olabildigince verimli bir gekilde egitmek i¢in kullanan bir tiir makine 6grenmesi
yaklagimidir. Yapay sinir aglari ise insan beyninin sinir aglarindan ilham alan
ve cesitli egitme algoritmalar ile egitilebilen bir veri yapisidir. Her iki yapiya
iligkin matematiksel hesaplamalarin temelde biiyiik boyutlu matrislerin ardigik
sekilde carpimina dayandigi ifade edilebilir. Derin sinir aglarindaki katman
sayisi arttikca hesaplanmasi gereken matris boyutlar: da gittikce biiyiimekte
ve bu aglarin verimli gekilde egitimi igin ihtiyag duyulan iglem giicii de siirekli

olarak artmaktadir.

Giinliik hayatin ayrilmaz bir parcasi olan, canlilar arasinda olay ve
olgulara iligkin bilgilerin, duygularin ve diiglincelerin paylagimi i¢in yogun bir
sekilde kullanilmasi yoluyla zekanin diga vurumunun da yapildigi 6nemli bir
kanal olarak da goriilebilecek olan dogal dil, temelde anlatma ve anlama iglevle-
rini gergeklestirmek iizere kullanilan bir iletigim sistemi olarak da ele alinabilir.
Bu sekilde bakildiginda dilin 6ncel olarak sozlii bir anlatim araci oldugu hatta
dilde iletisimin en temel yonteminin sesli iletisim oldugu da ifade edilebilir.
Tiim bu yaklagimlar temel olarak yanhs olmamakla birlikte, iletisimde mimik
ve benzeri beden dili unsurlarinin da yer aldigi yadsinmamalidir. Dolayisiyla
s0z konusu anlatma ve anlama siirecini, iletilmek istenen mesajlarin anlaticinin
beyni tarafindan koordine edilen bir dizi zihni, anatomik, fizyolojik islemlerle
fiziksel niceliklere yani sembollere dontigtiiriilerek kargi tarafin alabilecegi
sekilde aktarilmasi ve iletiyi tasiyan fiziksel niceliklerin ya da sembollerin
kargi tarafin duyu organlar1 tarafindan algilanarak elektrokimyasal yollarla
beyin kabugunun (korteks) ilgili kisimlarima aktarilarak anlamlandirilmasi
olarak tanimlayip, dili de biitiin bu siireclerin birlegimi olarak niteledigimizde
olduk¢a kapsayict bir tanima ulagmig oluruz. Algilama, tanimlama, diigiinme,
hatirlama, kavrama gibi tiim zihinsel faaliyetlerde dilin de iglevsel bir rolii

oldugu gibi, bireylerin zihinsel geligim siirecleri de dil yetenegi ile paralel



siireclerle i¢ ice gelismektedir.

Bu nedenle dogal dili salt bir iletigim araci olarak gérmek dogru olmaya-
caktir, zira dil var olmadan da iletigsim olabilmekte bazi durumlarda da iletigim
mevecut olmasa da diigiince ile dil meveut olabilmektedir. Ornegin resim, miizik
gibi dogal dil diginda sayilabilecek araclarla da insanlar arasinda duygu ve
diisiincelerin paylagilmasi da bir iletisim yontemi olarak goriilebilir. Insanlar
genelde diislincelerini yazili veya sozli olarak dogal dille ifade ederler ve
diisiincelerini bu sekilde aktarip yayarlar. Bununla birlikte dogal dil, insanlarin
diisiincelerini daha iyi organize etmeleri icin de bir arac¢ olarak kullamlir. I
konusmalar yaparak ya da yazarak diisiinme pek c¢ok kisinin kullandig1 bir
yontemdir. Dolayisiyla dogal dil diisiincenin sadece aktariminda degil olusum
ve gelisiminde de 6nemli bir rol oynar. Bu yoniiyle dogal dile insan zihninin
onemli bir hareket alani olarak da bakilabilir, dolayisiyla DDI calismalar: insan

beyninin derin gizemlerine aralanin bir kapi olarak da goriilebilir.

Dogal dilin kullaniminda temel amacin iletigim oldugu kabulu ile ilerle-
digimizi varsayalim. Iletisim bir iletinin géndericisinden alicisina ulastirilmasi
olay1 olarak Ozetlenebilir. Iletisim araciligi ile gonderilen iletinin dogrulugu,
acgikligl ve anlagilirhigi, iletigimin bagarisimi etkileyen o6nemli faktorlerdir.
Bununla birlikte iletigsim siireci sadece iletinin gonderimi ile sinirlhi degildir;
ayni zamanda iletinin anlagilmasi ve yorumlanmasi da énemlidir. Bu nedenle
iletisim olgusu biitlinsel bir yaklagim gerektirir. Zira iletisimin bagariya
ulagmasi icin iletinin alicisinda hedeflenen yorumlamay: olusturmasi da bir
gerekliliktir. Dolayisiyla ayni dili konugan (veya konusuyor gibi gortinen) iki
insanin kavrayis cerceveleri, olgulara bakig acilari, zihinsel bagintililiklar: ¢ok
farkli ise saglikli ve bagarili bir iletisim kurmalari zorlasabilecektir. Iste bu
nedenle iletisim hedefi ile sinirlarinmis bir kapsama alani icinde dahi, salt
sozclik anlamlar1 ve tiimce yapilar ile ilgilenmek dogal dilin anlagilmasi i¢in

cogunlukla yetersiz kalmaktadir.

Dogal dilin, diigiinceleri ve duygular1 ifade etme giicii, dilin yapisina
ve kurallarina da dayali oldugu gibi ayn1 zamanda dilin kelime hazinesinin

biiytikliigiine ve anlam zenginligine de baghdir. Dogal dil ile gergeklestirilmeye



caligilan iletigimin etkin ve verimli olmasini engelleyen ve saglikli bir iletigim
kurulmasinda giicliikkler yaratan etmenlerin biitiinii “dil bariyeri” olarak da
ifade edilir. Dil bariyeri, sadece birbirlerinin kullandigi dilleri bilmeyen (ya-
banci dillere sahip olan) insanlar arasinda degil, yukarida érnekledigimiz gibi
ayni dili konugan fakat farkli kiiltiirlerden olan insanlar arasinda da ortaya

gikabilir.

Giiniimiizde halen insanlar arasinda iletigimi ve anlagmay: saglayan en
gelismis, en etkili ve en yaygin arac¢ olan dogal dil yetenegimiz bir yoniiyle
bizim i¢in dogal bir miras oldugu gibi onun kullanicilar1 olan bizler tarafindan
siirekli olarak yeni kavramlar ve kelimeler {iretilmekte olmasi yoniiyle de siirekli
degigsen ve geligen canli bir organizma gibidir. Dolayisiyla dogal dil yalnizca
ayni tarihsel donem ic¢inde yasayan insanlar arasinda bir anlagsma araci degil;
ayni zamanda ge¢misin birikimini gelecege tasiyan ve bir anlamda insanligin
bellegininin yap1 taglarim olugturan canh (siireg iginde siirekli olarak geligip
degisen) bir varlik olarak goriilebilir. Ozetle dil insanlarin ihtiyaclarma ve
degisen kosullara gore yenilenip ¢aga uyum saglayarak degisebilen ve boylece

sanki yasayan bir varlik gibi siirekli bir gelisim i¢inde olan bir olgudur.

Dogal diller, ses, bicim, sozdizimi ve anlam yiikleri gibi bilegenlerden
olusur, bu bilegenler bir araya gelerek dilin karakteristik 6zelliklerini belirlerler.
Dogal dilin en temel iletigim ortami ve ayni zamanda en temel bilegsenini
olusturan sesler, agiz, burun ve dil gibi organlar kullanarak iiretilir. Dogal
dillerin dogal gelisim siireci itibariyle de oncelikle so6zli bir anlatim araci
oldugu diigiliniilmesi de genel olarak dogru bir yaklagimdir. Bununla birlikte, dil
sistemi icerisinde mimikler ya da benzeri gorsel beden dili unsurlar1 da 6nemli
bir rol oynar. Iletisim sirasinda sadece seslerle degil, aym zamanda beden
dilimiz ve mimiklerimiz de kullanilir. Bu goérsel unsurlar, iletisim sirasinda
diistincelerimizi, duygularimizi ve niyetlerimizi ifade etmemize yardimci olur.
Ornegin, bir kisinin giiliimsemesi mutlulugunu, kaslarmin catilmasi ise siiphe-
ciligini ifade edebilir. Bu nedenle dogal dilin, anlatma ve anlama iglevlerini
gerceklestirmek tizere birbirleriyle iligkili ses, bigim, sozdizimi ile soyut veya

somut anlam yikleri gibi bilegenlerin bir arada meydana getirdigi bir sistem



olarak diigiiniilmesi daha kapsayici ve daha dogru bir yaklagim olacaktir.

Dil sisteminde 6nemli bir bilegeni olan, anlam yiikleri, dilin kullanimi
sirasinda sozciiklerin anlamini degistirerek ve belirginlestirerek dilin anlamsal

zenginligini artirirlar. Ornegin;

"Saat" kelimesi normalde zamani gosteren bir araci ifade ederken, "Saat
kac?" soru kalib1 i¢inde belirgin bir anlam yiikii kazanir ve sormak istedigimiz

seyin zaman oldugunu net bir sekilde belirtir.

"Glizel" kelimesi, genellikle estetik bir giizelligi ifade ederken, "Hava ne
kadar giizel." ciimlesinde, "giizel" sozciigii havanin iyi oldugunu ifade eden bir

anlam kazanir.

"Yiiksek" kelimesi, genellikle bir nesnenin dikey uzunlugunu ifade eder-
ken, "Yiiksek sesle konusma." climlesinde, "yiiksek" sozcligi sesin giiclii

oldugunu ifade eder gekilde anlam kazanir.

"Kiiclik" kelimesi, genellikle bir nesnenin uzayda kapladigi hacimin
biiytikliigiini ifade ederken, "Bu kadar kii¢iik bir konu i¢in kavga ¢ikarmaya

degmez." climlesinde, "kii¢iik" sozciigii konunun 6nemsiz oldugunu ifade eder.

"Yiik" kelimesi, genellikle tagit, araba, hayvan vb.nin tagidig: seyleri veya
bu geylerin miktarini ifade ederken "yiikiinii hafifletmek" ifadesinde farkli bir
anlam yiikii kazanarak kiginin sikintilarimi ya da sorumluluklarini (azaltmayn)

ifade eder.

Bu orneklerde goriildiigii gibi, sozciiklerin anlamlar1 dilin kullanimi
sirasinda degigkenlik gosterebilir ve bu degiskenlikler sézciikler igin farkli anlam

yiikleri meydana getirirler.

Ozellikle sayisal iletisim ve bilgi iiretme olanaklarmm cok gelistigi
giiniimiizde, Ozellikle sayisal ortamda ciddi miktarda yazili bilgi kaynagi
olugturuldugu bir gercektir. Sayisal ortamdaki yazil bilgi kaynaklari, basitce
internet iizerinden erisilebilen veya bilgisayarlarda saklanan elektronik dokii-

manlar olarak goriilebilir. E-kitaplar, bloglar, wikiler, online web siteleri, online
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gazete/dergiler gibi materyallerin arasinda iletigim agirlikli kullanilan e-posta,
sosyal medya platformlari, i veya kigisel maksatl anlik mesajlagsma uygulama-
lar1 gibi ortamlarin da énemli bir kaynak oldugu dolayisiyla giintimiizde yazili

iletisimin de dogal dil i¢in ¢ok genig bir alan olusturdugu goz ardi edilemez.

Bedenimizin en 6nemli 6gesi olan beyin yiizyillar boyunca doga bilimleri
kapsaminda incelenegelmistir. Bu 6ge, canli varliklarin yap1 ve siirecleriyle
ilgilenen temel biyolojik bilimlerin; madde ve enerji konulariyla ilgilenen fiziksel
bilimler ile tip gibi uygulamali bilimlerin; canlilarin davraniglariyla ilgilenen
davranig bilimleri ile psikolojinin ugras konular1 i¢indedir. Birbirinden oldukga
uzak goriinen bu alanlarin her birinin kendi i¢inde kapali olarak ¢alismasinin
beyin ve biligsel siirecler arasindaki iligkinin arastirilmasinda verimsizliklere

neden oldugu giintimiizde bilim diinyasi genelinde kabul edilen bir durumdur.

Insana beyni olan diger canhlardan biiyiik bir ayricalik sagladigi kabul
edilen, gelismis dogal dil yetenegi; insan yavrusunun dogdugu andan itibaren
hazir olarak bulunan bir yetenek degildir. Bu yetenek her bir insan yavu-
rusunda en az 18 ay kadar siiren fizyolojik, biyolojik ve sosyal bir siirecin
sonucunda ortaya ¢ikmaktadir. Bu siireg igerisinde ilk 6 ay civarinda oncelikle
“ba-ba”, “ma-ma”, “de-de” geklindeki kolay hecelerin olusumu, sonrasinda ilk
12 ay civarinda basit kelimelerin tekil olarak ifade edilmesi goriiliir. Siirec,
18’inci aylardan sonra ise “anne gel” gibi az sayida kelimeden olusan basit
climlelerin soylenmesi geklinde devam eder. Daha sonra insan yavrusu; anne,
baba, diger aile fertleri ve yakin ¢evresindeki diger canlilar ile etkilesim igine
girerek dil yetenegini tam olarak kazanmaya baglar. Cocukta dil yeteneginin
geligimi, ozellikle 2-6 yaglar arasinda ¢ok hizlanir. Bununla birlikte bu siirecin
farkli i¢ veya dig etkenler nedeniyle daha uzun bir periyot icinde gerceklesmesi
de olasidir. Cocuklarin okuma ve yazma yetenekleri ancak sozlii iletisim yete-
neginin geligmesi sonrasinda ortaya ¢ikabilmektedir. (Temizyurek, [2007) Yani
dogal dilin temelinde sesli iletigimin yer aldig1 yazili dogal dil yeteneklerinin

genellikle sonradan ortaya ¢iktig1 gézlemlenmektedir (DemiRci, [2011)).

Dil yeteneginin beynin igleyisi ile olan baglantisi bugiine kadar genellikle

ti¢ boliimde ele alinmigtir. Birincisi, bugiine kadar ¢zellikle noroloji ve fizyoloji
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alanlarindaki ¢aligmalardan elde edilen bulgular yardimiyla dilin gerceklesme-
sinde beynin hangi bolgelerinin daha etkili oldugunun belirlenmesi; ikincisi,
dilbilimcilerin bakisiyla dil sisteminin kendi igindeki isleyisi; iigiinciisii de
bireyin kullaniminda ortaya ¢ikan somut eylemin, yani konugsmanin goriiniimii
ve oOzelliklerinin gozlemlenmesidir. Insan beyninin isleyigini ¢ozmeye calisan
norologlar ve fizyologlar, elde ettikleri bulgularla dil sisteminin igleyisindeki
kimi yonlerin aydinlanmasina katkida bulunurken, dilbilimciler de asil inceleme
konular1 olan insan dilinin evrensel oOzelliklerinden yola c¢ikarak sistemin
igleyigini belirlemeye c¢aligmaktadirlar. Disiplinler arasi g¢aligmalarin ve bu
¢alismalardan elde edilen verilerin yogunlagtirilmasi ile biligsel siireclere yonelik

bilinmezlerin ¢oziimiinde ilerlemeler kat edilebilecektir (Ergeng, 2000).

Dil ayn1 zamanda siirekli degisen ve gelisen canli bir organizma gibidir.
Siirekli olarak yeni kavramlar ve kelimeler iiretilmektedir. Insan beyni, dogal
dili anlamada ve hatta gelistirmede gok basgarilidir; dogru kelimeleri segerek ¢ok
ayrintili ve farkli anlamlar: ifade edebilir, algilayabilir ve yorumlayabilir. Bu
miikemmel organ sayesinde biz insanlar, dil yeteneklerimizi miikemmel olarak
kullanabilir iken, kullandigimiz dilin yapisini belirleyen kurallar: (bir bilgisayar
programlama dilinin yapisina benzer gekilde) kesin olarak tanimlayarak ortaya
koyma konusunda zorlaniriz. Dilde bu gibi belirsizlikler iceren ve dolayisiyla
kesin kurallarla tarif edilemeyen durumlarin varligi makinalarin insan dilini
isleyip anlayabilmesi konusunda ¢oziilmesi gereken ve tek diize olmayan
pek cok karmagik problemin temelinde yatan o6nemli sebeplerin baginda
gelmektedir. Bu nedenle dogal dil anlama (Natural Language Understanding -
NLU) probleminin dogru sekilde ¢oziilmesi ile insan zekasinin sirlarinin ortaya
¢ikarilmasi arasinda 6nemli bir iligki oldugu diisiiniilebilir. Yapay zeka terimini
ilk ortaya atan Alan Turing tarafindan zekanin varliginin incelenmesi igin
ortaya atilan meshur Turing Testi'nin (Turing, 1950) de dogal dil anlama ve

iiretme odakli bir test olmasi bundan olsa gerektir.

Dogal dil igleme (Natural Language Processing - NLP), dogal dilin (yani
insanlarin konugtugu ve yazdigi dilin) makine tarafindan anlagilip iglenmesi

olarak Ozetlenebilir. DDI calismalar;, makine o6grenimi, veri madenciligi,
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veri analizi ve yapay zeka gibi alanlarda yapilan calismalar1 icerir. DDI
caligmalar1 pratikte arama motorlarinin daha verimli ¢aligmasina ve boylece
insanlarin dogru bilgilere daha hizli ulagmalarina, makine c¢evirisinin daha
diizglin yapilmasina ve boylece insanlar arasindaki dil bariyerlerinin ortadan
kalkmasina imkan saglar. Bu somut faydalar: ile DDI insan yagamim gercekten

kolaylagtiran onemli bir alandir.

Tim bu etmenler bir arada ele alindiginda, hem dil bariyerlerinin
agilmasi gibi pratik uygulama alanlar igin biiyiik avantajlar saglayan, hem
de insan zihninin sirlarina kapi aralama potansiyeli olan dogal dil igleme
alaninda yapilan caligmalarin insanlik icin gercekten biiyiik onem tagidigi

ortaya cikmaktadir.

2.2 Tiirkgenin Oznitellikleri

Tirkce Altay dil grubuna dahil olup bu grubun en biiyiik koludur.
Tiirkge, Orta Asya’dan Anadolu’ya yerlesen Tiirkler tarafindan konugulagelen
bir dil olup dil tarihi agisindan da ¢ok zengin bir dildir. Tiirkce, Azerbaycan,
Kazakistan, Kirgizistan, Ozbekistan ve Rusya gibi iilkelerde konusulan dilleri
(Bagkurt ve Tatar dilleri) igeren Tiirk dil ailesinin bir tiyesidir. Diinya genelinde

yaklagik 220 milyon kisi tarafindan konugulmaktadir (Akalin, [2009)).

Sekil 2.1: Tiirkge konusanlarin diinya {izerinde yayihmi (Vikipedi, 2023)

Tiirkge, Tiirkiye Cumhuriyeti ve Kuzey Kibris Tiirk Cumhuriyeti'nin

resmi dilidir. Ayrica Almanya, Bulgaristan, Yunanistan, Romanya, Makedonya,
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Bosna-Hersek, Kosova, Sirbistan, Hirvatistan, Avusturya, Kosova, Hollanda,
Irak, Iran, Suriye gibi pek cok farkl: iilkede yasamakta olan Tiirkler tarafindan
konugulmaktadir. (Bkz. Sekil [2.1))

Islamiyet’in yayilmasi ve Osmanli Imparatorlugunun olusumu ile birlikte
Tiirkge tarihi siire¢ icinde Farsga, Arapga ve diger diller ile gergeklesen
etkilegsimler ile zenginlegmistir. Tiim dogal diller bu tarz etkilesimlerle geligip

biiyiimekte ve hayatlarina devam etmektedirler.

Tiirkge'de gramatik cinsiyet mefhumu mevcut olmadigindan ciimlelerde
cinsiyet farkindan kaynaklanan degigiklikler meydana gelmez. Yapisal acidan
incelendiginde Tiirkge eklemeli (agglutinative) diller grubunda yer alir. Tiirkge
ile birlikte Macarca, Fince, Mogolca gibi diller de bu grupta yer alir. Tiirkce
sondan eklemeli bir dil olup, eklerdeki zenginlik ve cegitlilik dikkat g¢ekicidir.

Bir caligmada Tiirkce digindaki 50 farkl dilin kullanim sikligi ¢ok az olan
baz1 kelimelere ait istisnai durumlar disinda insanla iligkili pek ¢ok alanda
gegerliligi gosterilmis olan Zipf yasasi baglaminda benzer ortiintiiler sergiledigi
gosterilmigtir (Yu et al., 2018). Zipf yasasi temel olarak bil dilde kullanilan
kelimeler kullanim sikligina gor siralandiginda, en sik kullanilan kelimeden
en seyrek kullanilan kelimeye dogru kelime kullanimina siklik degerlerinin
kabaca dogrusal bir gekilde azalacagini ifade eder. Tiirk Dili'nin istatistiki
nitellikleri baglaminda kelime frekanslarinin dagilimini inceleyen bir ¢aligmada
Thirk dili'nin de insanla iligkili pek ¢ok alanda gegerliligi bulunan Zipf yasasi’na

genel olarak uydugu gosterilmistir (Dalkilic and Cebi, [2005]).

Dogal diller bu ve bezeri pek c¢ok oOzellik agisindan cesitli benzerlikler
gosterebilmektedirler ancak Tiirkge’yi diger dillerden ayri kilan pek ¢ok ozellik
de mevcuttur. Sonraki bagliklarda bu 6zelliklerden tez galigmasi kapsaminda

ele alinmig 6nemli 6zelliklere deginilmeye calisilacaktir.

2.2.1 Morfolojik Zenginlik

Dilbilimsel acidan ele alindiginda, morfoloji, dilin yapisal diizeyiyle

ilgilenen, kelimelerin yapisal 6geleri olan morfemleri ve bunlarin hangi kurallara
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gore bir araya geldigini inceleyen bir disiplindir. Morfemler bir araya gelerek
kelimeleri olugturan dilin en kii¢iik anlamli birimleri olarak ele alinabilirler.
Morfoloji ayrica bir dilin i¢inde yer alan kelime tiirleri, ¢ekim ekleri, kéklerin
yapisi ¢egitli dilbilgisel yapilarla da ilgilenir. Bir dile iliskin morfolojik kurallar,
dildeki eklerin, koklerin, birlegik kelimelerin ve diger morfemlerin nasil bir araya

geldigini ortaya koyar. (Haspelmath and Sims| 2010)

Morfoloji sadece morfolojik acidan zengin dillerde degil, neredeyse tiim
dillerde kelimelerin anlamina etki eden 6nemli bir konudur. Onek veya sonek-
lerle kelimelerin farkli anlamlara gelmesi Ingilizce gibi dillerde de s6z konusu
olabilmektedir. Dolayisiyla tiim dillerdeki dogal dil igleme c¢aligmalarinda
morfolojiyi dogru sekilde ele alabilmek 6nemlidir. Ancak, bazi diller de vardir
ki bu dillerde ekler ve eklerle ortaya g¢ikarilan yeni anlamlar dilin ana c¢atisini
olugtururlar. Morfolojik acidan zengin olarak nitelendirlen bu dillerde ad ve
eylemlerin kok ya da govdelerine getirilen eklerle farkli kavram ve anlamlarin

tiiretilmesi ¢cok daha yaygindir.

"Dilbilimde morfolojik agidan zengin" ifadesi, bir dilin morfolojik ya-
pisiyla ilgili olarak genis ve karmasik bir yapiya sahip oldugunu ifade eder.
Morfolojik agidan zengin bir dil, kelime olugturma ve kelime yapisiyla ilgili
olarak zengin bir varyasyona ve komplekslige sahiptir. Bu tiir dillerde, sozciik
dagarcig1 genis, kelime formlari gesitlidir ve dilbilgisel yapilar daha karmagiktir.
Morfolojik agidan zengin bir dilde sézciiklerin olusumunda morfem cesitliliginin
fazla olmasi, dilde ¢ok sayida ve ¢esitli ek yapilarinin varligi, kelime koklerinin
farkl bicimlerde tiiretilebilmesi gibi 6zelliklere bulunur. Bu o6zellikler, dildeki
kelime gesitliligini artirir ve anlamli kelime formlarinin sayica fazla olabilmesine
imkan saglar. Bu nedenle eklemeli diller grubuna da giren Tiirkge, Macarca
ve Fince gibi morfolojik agidan zengin dillerde morfolojinin anlama etkisi ¢ok
daha yiiksektir (Virtanen et al.,[2019) (Luoma et al.,[2021)). Tablo2.1]de "yiik"

kokiine getirilen iki ekle elde edilebilen farkli anlamlar 6rneklenmigtir.

Tiirkge'nin literatiirde tizerinde en g¢ok calisma yapilmis dillerden biri
olan Ingilizce ve benzeri dillere gére en 6nemli farklarmdan birisi aym

zamanda sondan eklemeli bir dil olmasidir. Eklemeli dillerde yeni kelimeler
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Kok+ek(ler) Anlam

yik Araba, hayvan vb.nin tagidigi seylerin hepsi.

yiik-le(mek) Bir yere, taginmasi i¢in belli agirlikta egya veya arag

gere¢ koymak.

yiik-le-m Ciimlede olus, is ve hareket bildiren kelime veya kelime

grubu.

Tablo 2.1: "Yiik" kokiine gelen eklerle olugan baz1 farkli anlamlar

ve terimler tiiretmek hem kolay hem de yaygin bir durumdur. Tiirkce’nin de
gelismis ve zengin bir ek sistemi mevcut oldugundan yeni kelimeler tiiretmeye
elverigli bir dildir. Bu tiir dillerde her bir ek, kelimenin anlamini tamamen
degistirebilecek bir igleve sahip olabilmektedir (Goksel and Kerslake, [2005).
Ornegin Tiirkce’de goz, gozliik, gozliikeii, gozliikeiiliik gibi kelimelerin hepsinin
kokii ortak olmasina ragmen bu kelimelerin her biri tamamen farkli anlamlara

sahiptirler.

Eklemeli diller istatistiki agidan incelendiginde de diger dillere gore farkl
ozellikler sergilediklerinden (Dalkilig and Cebi, 2005), Word2Vec ya da benzeri
algoritmalarda kelime temsillerinin olas1 kelime alt1 parcalar dikkate alinmadan
bir biitiin olarak ele alinmasinin (Mikolov et al., 2013a) bagarimi olumsuz yonde
etkiledigi, Tiirkce gibi morfolojik acidan zengin olan eklemeli dillerde kelime
alt1 parcalarin ayrigtirilabilirigini dikkate alarak gerceklestirilen ¢aligmalarin
daha bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. (Cotterell and Schiitze), |2015)
(Zhang et all 2015) (Chen et al., 2018) (Church| 2020))

Tiirkge icin eklerle tiiretilebilecek kelime cesitliliginin teoride sinirsiz ol-
dugu soylenebilir. Tiirkgedeki sozciiklerin neredeyse tamami “kok-+ek-+ek-+...”
yapisina sahip olup, cogunlukla tiiretilmis kelimelerdir. Salt kok’ten ibaret
olan kelime sayis1 azdir. Eklerle tiiretilebilecek kelime gesitliligi hakkinda kaba
bir fikir vermesi igin geg fiil kokiinden tiretilen bazi kelimeleri Sekil [2.2]de
listeledik.

Sekil ’de orneklenen kelimelerin hepsi aym kéke (geg) sahip olmasina
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gecebilecek, gegebilecegi, gecebilecedine, gegebilen, gecebilme, gegecekken, gegecedim,
gegemedigimiz, gegememesinin, gegemeyenler, gegemeyince, gegemezken, gegen, gegende,
gecenin, gegenler, gegenlerde, gecenleri, gegenlerle, gecer, gecercesine, gecerek, gegerken,
gecerler, gecerli, gecerlik, gecerlilik, gecerliydi, gecerliyse, gecersek, gecersiz, gecersizlik, gegici,
gegit, gegidinden, gecildi, gegilebilecek, gecilebilir, gecilebilmis, gegilememesi, gecilemeyen,
gecilemez, gecilen, gegilerek, gecilince, gegilmemesi, gegilmemis, gecilmesi, gecilmez, gegilmis,
gecim, gecimli, gegimsiz, gegimsizlik, gegindirmek, gecinemeyen, geginen, geginiz, gegip, gegit,
gegitlerindeki, gegitli, gecis, gecisindeki, geciskenlik, gegistir, gecistirdiler, gegistirilebilecek, geckin,
gegmeyen, gecmis, gecmislerindeki, gegmistekinden, gecmisten, gegtikge...

Sekil 2.2: Tiirkgede "gec" kokiine sahip bazi kelimeler

ragmen ¢ok farkl anlamlara gelmektedirler, hatta aralarinda "gegmis (bugiine
gore geride kalmig olan zaman, mazi)", "gecit (gegmeye yarayan yer, gececek
yer)", "ge¢im (anlagma, uyum veya maisget)" vb. gibi anlam itibariyle bir

birlerinden olduk¢a uzak anlama sahip olanlar da mevcuttur.

Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde, her kiiciik bir ek, kelimenin anlamini
hem de ciimle igindeki fonksiyonunu (isim, sifat, eylem vb.) tamamen degisti-
rebilecek bir igleve sahip olabilmektedir. Bazi durumlarda ise eklerin meydana
getirdigi anlam degisiklikleri kii¢lik olabilmektedir. Hatta bazi durumlarda ayni
seslenig/yaziliglara sahip olmasina ragmen esas itibariyle farklh iglevlere sahip

ckler de kullamlabilmektedir. (Korkmaz, 2017)

ruhsat +lan +dwr +il4+ama +ma—+si+nda +ki
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Sekil 2.3: Eklerin kelimenin fonksyionunu (ve anlamini) degistirmesi (Oflazer,

2018)

Tiirkcenin sondan eklemeli yapisi sayesinde bu sgekilde ¢ok rahat yiiz-
lerce kelime tiiretilebilmektedir. Bu nedenle Tiirkge gibi sondan eklemeli ve

morfolojik acidan zengin dillerde kelimelerin biitiiniinii tek bir token olarak
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ele alan yontemlerin bagariminin sinirh diizeyde kaldigi, bu kargin kok-+ek
ayrimini temsil edebilecek sekilde karakter tabanli veya kelime alt1 parcalari
token olarak ele alabilen temsil yontemlerinin daha bagarili sonuclar verdigi
goriilmektedir (Joulin et al., 2016) (Bojanowski et al. [2016)) (Kuru et al.|
2016) (Park et al., |2018)).

Tiirkge sondan eklemeli bir dil oldugu igin, ekler esasen Tiirkgedeki
en 6nemli unsurlardandir. Tiirkgede sozciik koklerine getirilen eklerle, yeni
anlamda sozciikler tiiretilebildigi gibi ekler ciimledeki sozciiklerin arasinda
anlam iligkileri kurmak i¢in de zorunludur. Tiirkcede ekler, yapim eki ve
¢ekim eki olmak iizere ikiye ayrilir. Cekim ekleri her zaman yapim eklerinden
sonra gelir. Yani yapim ekleri ¢ekim eklerinden sonra gelemez. Yabanci kokenli
bazi sozciikler harig, Tiirkcede 6n ek bulunmaz. Cekim ekleri, isim ve fiillerin
kok ya da goévdelerine eklenerek kelimelerin ciimle i¢inde zaman, yon, aitlik,
tekil ya da cogulluk gibi anlamlar1 iistlenmelerini ve bdylece climle igindeki
diger kelimelerle anlam baglantisi kurulmasini saglayan eklerdir. Ornegin "ev-
i-miz", "gor-dii-m" gibi. Yapim ekleri ise, ayni sekilde isim ya da fiil kdk veya
govdelerine eklenerek, genellikle ana temanin ¢ok disina ¢ikmadan farkli bir

anlam ortaya ¢ikararak yeni bir kelime olusturan eklerdir.

Tiirkge’de bazi anlamlar hem birlesik yazilan eklerle hem de ayri yazilan
kelimelerle saglanabilmektedir. Bu kelimelerin, kullanim kolayligi agisindan
zamanla ek durumuna gegtikleri diisiiniilebilir. Bu duruma &6rnek olarak "ile"
sOzciiglinlin, hem ayr1 olarak, hem de ek olarak kullanilmasi verilebilir: "el

A4

yordami ile => el yordamiyla”, “anahtar ile => anahtarla" vb.

Ekeylemlerin ¢ekimleri de hem ayr1 sozciik olarak hem de ek olarak
kullanilabilmektedir. Ornekler: "s6ylemis idi => soylemis-ti” “her ne ise =>

her ne-y-se" vb.

Tiirkge bazi anlamlarin burada orneklendigi sekilde hem ek hem de
ayr1l kelimeler ile saglanabiliyor olmasi da, Tirkce gibi diller igin eklerin
ayr1 anlamlar tagiyabilen dil birimleri olarak ele alinmasi gerektigi goriigiinii

destekler niteliktedir.
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Tiirkge Ingilizce geviri érnekleri

Because we don’t know.

Bilmedigimizden.
It’s one of the ones that we don’t know

Iligkilendiremedik- | It’s one of the ones that we couldn’t relate

lerimizdendir. It’s probably because of the ones that we couldn’t relate

Tablo 2.2: Farkli anlaml ¢eviri érnekleri

. Ince Unlii Kalin Unlii
Unlu
Diiz | Yuvarlak | Diiz | Yuvarlak
Dar 1 u 1 u
Genisg e 0 a 0

Tablo 2.3: Tiirkce’de 6zelliklerine gore iinlii tipleri

Ayrica Tablo [2.2]de yer alan 6rneklerde gortldiigi gibi, tiirkgede tek bir
kelimeden olusan ciimleler kurulabilmekte ve bu climlenin bagka dillere ¢evril-
diginde karsihigi pek ¢ok kelimeden olusabilmektedir, hatta bazi durumlarda
bu sekilde birden farkli ¢eviri olasiligi olugabilmektedir:

Bununla birlikte, 6zellikle yabanci dillerin etkisi altinda gerceklesen
morfolojik acgidan hatali olarak da degerlendirilebilecek olan bazi dil du-
rum /doniigiimleri dolayisiyla zaman zaman genel gecer kurallara uymayan kok-
ck iligkileri de goriilebilmektedir. Ornekler: altin => altun-i , gidis => gidis-at,

ayr1 => ayri-yeten, otlak => ot-la-k-iye vb.

Tiirkge’ye benzer olarak Macarca, Fince ve Estonca gibi Ural-Altay
dillerinde de degisen uzunluklarda farkli ekler ile gosterilebilen diizinelerce

gramer durumu vardir.

2.2.2 Ses Doniistimleri

Tiirkge'de (ve diger Tiirk dillerinde de) goze garpan en temel kural olarak
{inlii uyumu goriiliir. Unlii uyumu kisaca bir kelimedeki tiim {inliilerin ayni

tipte olmasi zorunlulugu olarak ifade edilebilir.
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Ozellik Oncesi Sonrasi
Unsiiz sertlesmesi | se¢(k)in se¢-gin
Unsiiz yumusamasi | aldik-1 aldi(g)
Unsiiz diismesi ufa(k)-cik | ufacik
Unsiiz tiiremesi af-etti af(f)etti
Kaynasgtirma masa-1 masa(y)1
Unlii diigmesi em(i)r-etti | emretti
Unlii tiiremesi dar-cik dar(a)cik
Unlii daralmast bekle-yor | bekl(i)yor
Unlii kalmlagmas1 | sen-e s(a)n(a)

Tablo 2.4: Tiirkce’de ses doniisiim 6rnekleri

Tiirkcede ozellikle eklerin koklere ve biribirilerine baglanmasi sirasinda
meydana gelen {inlii uyumu, iinsiiz uyumu, {inlii diigmesi ve iinsiiz diigmesi gibi

agagida detaylandirilan ses dontigiimleri séz konusudur. (Tag, [2021))

Biiytik tinli uyumu baglaminda Tiirkcede iki iinlii tipi vardir: kalin
tinliiler (a, 1, 0, u) ve ince tnliiler (e, i, 6, ). Tiirkge’de yan yana gelen iki hece
i¢indeki iinliilerin tipleri genellikle ayni olur. Dolayisiyla bir kok ya da gévdeye
gelen bir ek icindeki tinlii farkli tipte ise genellikle eklendigi gévdeye uyum
saglayacak sekilde diger tipe doniigiir. Nadir baz1 durumlarda ise kokteki tinli

veya Unliilerin eklenen kisma uyum saglayacak sekilde déniigmesi miimkiindiir.
Tablo 2.3]

Tiirkgede ekler ses yapis1 bakimindan kdklere uyum sagladiklar: igin ekle-
rin kalin ve ince tinliiler iceren birden fazla bi¢imi bulundugu da diistiniilebilir.
Buna en giizel 6rnek olarak gogul eki “-lar, -ler” verilebilir (Zulfikar, 2013).
Biiyiik-kii¢iik tinlii uyumu ve diger iinlii-iinsiiz uyumlar1 sebebiyle eklerin

seslerinde degisim meydana gelebilmektedir.
Ornek: “cocuk-lar, 6grenci-ler”

Almanca ve Portekizce gibi bazi dillerde de, bir kelimeye bir son ek
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eklediginizde bazen kokteki sesli harfin telaffuzunun degismesi gibi buna benzer

durumlar olusabilmektedir.

Kiiciik iinlii uyumunun iki temel kurali vardir. Bir kelimede diiz iinliiden

sonra diiz, yuvarlak iinliiden sonra yuvarlak dar veya diiz genis tinliiler bulunur:

Diiz iinlii (a, e, 1, i) igeren heceden sonraki hecede de diiz tinlii (a, e, 1,
i) bulunmalidir. (Dolayisila o kelimedeki izleyen tiim heceler diiz {inlii igerir.)
Bagka bir deyisle “a, e, 1, i” seslerini iceren hecelerden sonra ancak “a, e, 1, i’

seslerini iceren heceler gelir.

Yuvarlak iinlii (o, 6, u, i) igeren heceden sonraki hecede genis diiz (a,
e) veya dar yuvarlak (u, i) inli bulunmahdir. Bagka bir deyisle “o, 6, u, i”

seslerini iceren hecelerden sonra ancak “a, e, u, ii” seslerini iceren heceler gelir.

Ornekler: anlasmak, anlagsmali, kayikci, 1sirmak, 1liklasmak, seslenmek,
yelek, bilek, cilek, yesil; boyunduruk, borekgi, ¢ocuk, giiresci, ocakgi, odun,

ozlemek, stirmek, sormak, yoklamak, yorgunluk, yumurta, yiireksiz vb.

Bununla birlikte kii¢iik iinlii uyumuna uymayan Tiirkce kelimeler de

vardir:
Ornekler: avug, avurt, camur, kabuk, yagmur vb.

Unlii-iinsiiz uyumlar sebebiyle eklerin seslerinde degisim meydana gele-

bilmektedir.
Ornekler:
Bilinen ge¢mis zaman eki: -di, -di, -du, -dii, -t1, — ti, -tu, -tii
oku-du, yaz-di, bil-di, kog-tu, gec-ti, git-ti, bit-ti.

Kiigiik {inli uyumuna aykir1 bazi kelimelere getirilen ekler, genellikle

kelimenin son iinliisiine uyar.
Ornekler: kavun-u, konsolos-luk, muzir-lik, miizik-c¢i, yagmur-luk vb.

Bununla birlikte bazi yabanci kokenli kelimelerde aykiri durumlar olu-
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sabilir. Ayrica “-ki” aitlik eki yalmzca birkag ornekte (bugiinkii, diinki vb.)
kii¢iik iinlii uyumuna uysa da her zaman bu kurala uyum saglamak zorunda

degildir.
Ornekler: alkol-lii, kabul-ii, bandrol-lii, saat-lik, oduncunun-ki vb.

Burada genel sekilde ile alinan Tiirkge dil 6zelliklerinin arasinda tinsiiz
sertlegmesi, iinsliz yumusamasi, iinsiiz diigmesi, iinsiiz tiiremesi, tinlii diismesi,
iinlii tiiremesi, tinli kalinlagmasi, tinli daralmasi, kaynastirma ilave pek
cok farkl ses olayr mevcuttur. Ornegin Iki iinlii harfin yan yana gelmesi
sonucunda iki tinlii arasina genellikle “y” bazen de “'n, s, §” harfleri gelir, bu

43

durumu kaynasma denmektedir. Benzer sekilde “af” kelimesine “-etmek” eki
eklendiginde affetmek olur ve kelime ile ek arasinda ilave bir ”f” harfi tiirer.
Benzer sekilde “dar” kelimesine “cik” eki eklendiginde daracik olarak yazilir ve

kelime ile ek arasinda “’a” sesi tiiremis olur.

2.2.3 Tiirkge’de Hece Yapisi

Tiirkge’de heceleme yapisi genel olarak asagidaki gibi basit kurallara

baglanabilir (Gonenc, 1973):

e Her hece i¢inde bir {inlii harf yer alir.
Ornekler: a, e, 1, i, 0, u, 6
e Unsiiz harfler yanlarmdaki iinlii harflerle bir araya gelerck hece olustu-
rurlar.
Ornekler: al, az, et, kral, tren
e Kelime iginde iki iinlii harf arasinda yer alan bir iinsiiz harf, kendisinden
sonraki iinliiyle aymi hece i¢inde yer alir.
Ornekler: a-be-ce, ge-li-si-ne, ka-ra-ca, ka-pi-c1, ku-yum-cu, kra-li-
ce, tre-loy-biis
e Kelime i¢inde iki {inli harf arasinda yan yana olacak gekilde yer alan
iki iinstizden ilki kendisinden 6nceki iinliiyle, ikincisi kendisinden sonraki
iinliiyle ayni hece i¢inde yer alir.
Ornekler: kar-ta-ca, kap-li-ca, kuy-ruk-suz, sev-gi, duy-gu, kor-kunc

e Kelime i¢inde iki iinlii harf arasinda bir araya gelen ii¢ {insiiz harften ilk
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ikisi kendisinden o6nceki iinliiyle, iigiinciisii kendisinden sonraki {inliiyle
ayni hece i¢inde yer alir.
Ornekler: Tiirk-ce, iist-len-di, kurt-lan-mis, sirt-lan, yo-gurt-cu,

borg¢-lan-di, treng-kot

2.3  Varlik Ismi Tanima

VIT dogal dil isleme alanindaki temel ve 6nemli problemlerden birisi
olup genellikle bilgi bilgi ¢ikarim sisteminin en temel bilegeni olarak kabul
edilir. Bu nedenle genis capta ilgi gormiis ve 1990°'lh yillardan giiniimiize
pek cok arastirmaya konu olmustur. VIT alanimi gelistirmek icin yarismalar
seklinde etkinlikler diizenlenmigtir. Her bir etkinlik farkli bir alan1 hedeflemis
ve gorevin farkli bir tanmimimm gerektirmistir. VIT gorevi ilk kez 1995 ABD
Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii ile ABD Savunma Ileri Arastirma
Projeleri Ajansi tarafindan diizenlenen bir dizi etkinlik olan Mesaj Anlama
Konferanslarindan 6'incist olan MUC-6 konferasinda tanitilarak sonraki etkin-
liklere de dahil edilmigtir. (Chinchor, 1998)) Bu etkinlikler, kargilagilan zorluklar
ve ihtiyaclar dogrultusunda gerceklestirilmistir. Haber ajansi metinleri gibi
genel alandan baglayarak, daha sonra askeri raporlara, terérizm odakli bilgi
gikarim igeriklerine, bloglara ve en son olarak sosyal medya igeriklerine yonelen
ve tek dilde baglayip ¢ok dilli bir gergeveye gegen bir siireg izlenmigtir (Leaman
and Gonzalez|, 2008)).

VIT gorevinde amag¢ metinlerde gecen varlik isimlerini otomatik olarak
tamimak ve etiketlemektir. VIT calismalarinda hedeflenen varlik isimleri
agirlikli olarak kisi, kurum ve yer isimlerinden olugmaktadir. Bu hedef kiime
problem sahasina gore zaman, iiriin gibi ek isimlendirmeleri icerecek sekilde de
genisletilebilir. Ornegin, bir gazete makalesinde gecen varlik isimlerini otomatik
olarak taniyip etiketledigimizde, ilgili kigilerin, yerlerin veya olaylarin analizini
cok daha rahat bir sekilde yapabilir hale geliriz. VIT coziimlerinden bilgi
¢gikarma, metin simniflandirma veya diger metin tabanli gorevlerin ¢éziimiinde
faydal bilgiler saglayan yardimeci bir unsur olarak faydalanmak da miimkiin-

diir.
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VIT yaklagimlar1 icin literatiirde sunulan cesitli siiflandirma sekilleri
mevcuttur. Borthwick, VIT yaklagimlarini gerekli bilgiyi sistemlere saglama
mekanizmasina gore; kural tabanli, otomatik ve hibrit tabanl olarak siiflan-
dirir. (Borthwick, |1996]) (Kiigiik and Yazici, 2010) Otomatik yaklagim, makine
ogrenimi algoritmalarinin etiketli verilerden siniflandirma modelini olusturmak
icin kullanildig: modelleri simgeler. Literatiirde VIT calismalarimi (Chitnis and
DeNero|, 2015a))dil, tiir, 6grenme yontemi ve 6zellik uzay1 gibi faktorlere bagh

olarak nasil farklilik gosterdiklerine gore siniflandiran ¢aligmalar da mevcuttur.

(Nadeau and Sekine, 2007) (Yadav and Bethard} 2018) (Li et al., [2022)

Derin 6grenme tekniklerinin ortaya c¢ikmasindan once kullanilmakta
olan VIT yontemlerini, geleneksel VIT yaklagimlar: olarak isimlendirebiliriz.
Bunlar arasinda kural tabanli, kelime tabanli, istatistiksel, dil bilgisi tabanl

ve etiketlenmis veriye dayanan makine 6grenmesi yaklagimlar: sayilabilir:

1. Kural ve kelime tabanh yaklagimlarda onceden tanimlanmig kurallar,
kelime listeleri ve 6nermeler kullanarak metin igerisindeki varlik isimleri
tanimlanmaya calisilir. Ornegin bir metinde biiyiik harfle baglayan bir
kelime sonrasinda ilk harfi biiyiik olan bir kelime daha varsa bu keli-
melerin kigi isimleri olma olasilig1 yiiksektir. Benzer olarak "Bay" veya
"Bayan" ile baglayan bir kelime grubu bir kisi adi olarak kabul edilebilir.
Bu yaklagim genellikle el ile tanimlanan kurallar kiimesine dayanir ve
genellikle dilbilgisi veya belirli bir alandaki bilgilerle desteklenebilir.

2. Istatistiksel Yaklasimlar: Bu yaklagimlar, metinleri istatistiksel 6zellik-
lerine gore analiz eder. Metinlerdeki kelime sikliklarini ve olasiliklarini
kullanarak varlik isimlerini belirlemeye calisir. Istatistiksel VIT yakla-
siminda metinde yer alan kelime dizilerindeki gizli durumlar1 (varlhk
ismi olma durumu) tahmin etmeye ¢aligsan Hidden Markov Modellerinin
(HMM) kullanimi yaygindir.

3. Dilbilgisi tabanl yaklagimlar metinlerdeki dilbilgisi yapilarini ve aralarin-
daki iligkileri kullanarak varhik isimlerini tanimlamaya calisir. Ornegin,
bir ciimlenin 6znesi veya nesnesi olarak isaretlenen kelimelerin kisi veya

yer isimleri olma olasiligi yiiksektir. Dilbilgisi tabanl yaklagimlar genel-
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likle dilbilgisi kaynaklarim (6rnegin, dilbilgisi kurallari, kelime dagarcig
vb.) kullanir.

4. Klasik makine o6grenmesi yaklagimlari genellikle etiketlenmis veriye
dayanir ve bir veri setinde el ile etiketlenmis orneklerin kullanildig:
makine 6grenmesi tekniklerini icerir. Onceden etiketlenmis veri setleri
ve siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak, metin igerisindeki varliklar:
tanimlamak i¢in cegitli makine 6grenmesi teknikleri uygulanir. Etiketli
veri setleriyle egitilen modeller modele daha 6nce gosterilmemis farkh
metinlerde varlik isimlerini tahmin etmek i¢in kullanilir. Bu maksatla
kullanilabilecek algoritmalar arasinda Karar Agaglari, Destek Vektor

Makineleri (SVM) ve Naive Bayes sayilabilir.

Bu geleneksel VIT yaklagimlari, eldeki veri setlerinin smrli oldugu,
belirgin hesaplama giicii kisitlarinin mevcut oldugu, 6zel bir dil veya belirli bir
alan icin 6zel bir VIT modeli olusturulmasinin gerekli olmasi gibi geleneksel
yontemlerin hala daha uygun bir se¢genek olarak hala tercih edilebilecegi 6zel
durumlar s6z konusu olabilir. (Alfonseca and Manandhar, 2002) Ancak, derin
ogrenme tabanli VIT yontemleri, son yillarda geleneksel yontemlere kiyasla

biiytik bir ilerleme kaydetmistir. (Goyal et al. 2018)

Giincel derin 6grenme modelleri olarak VIT alanmda yaygin olarak
kullanilan modeller arasinda uzun-kisa siireli bellek agi (BiLSTM) ve kosullu
rastgele alan (CRF) kombinasyonu olan BiLSTM-CRF modeli (Huang et al.,
2015) ile pek ¢ok farklh dil igleme gorevi igin oldukga etkili sonuglar elde
etmis bir derin 6grenme modeli olan Transformer tabanli modellerden BERT
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers), RoOBERTa ve AL-
BERT gibi modeller (Devlin et al., [2018)) ile XLM-R ve mBERT (multilingual
BERT) gibi modeller (Conneau et all, 2019) 6zellikle VIT problemi 6zelinde
yiiksek performans gosteren ornekler olarak sayilabilir. (Chiu and Nichols|

2016) (Bolucu et al., 2019)

Derin ogrenme tabanli yaklagimlar, biliylik miktarda veriyle onceden
egitilerler ve bu nedenle yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyarlar ancak bu

sayede dile iligskin daha kapsayici bir model edilmis olur ve bu modeller ¢ogu
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durumda klasik VIT yaklagimlarma gére cok daha yiiksek dogruluk oranlarina
sahip olurlar. (Gungor et al., 2018)) (Seker and Kose, [2020) (Tiirkoglu and
Iscan, [2021))

VIT probleminin zorluklar1 arasinda metin icindeki isimlerin farkl
varyasyonlarini ele almak, belirsizlikleri ¢ézmek ve yanlig tanima oranini en
aza indirmek yer alir. Ornegin, "Amazon" kelimesi hem ormanlara hem de
e-ticaret devine atifta bulunmak ic¢in kullnmilmaktadir. Bu nedenle bir metin
igerisinde bu kelime ile kargilagildiginda, dogru etiketlemeyi yapabilmek igin
kelimenin gectigi baglama uygun anlamin da dogru bir sekilde ¢ikarilabilmesi

gereklidir.

Bu calismada, VIT probleminin ¢oziimii icin Transformer tabanli mo-
dellerden birisi olan BERT modelinde uygulanan yaklagimin Tirkege icerikli
metinler i¢in daha verimli ve bagarili bir sekilde ¢oziime ulagtirilabilmesi
igin Tiirkce’ye 6zgili 6znitelikleri dikkate alacak gekilde gelistirilmesi yontemi

sec¢ilmigtir.

Diger dogal dil isleme problemlerinde oldugu gibi, literatiirde iizerinde
yaygin sekilde calisma yapilmis diller arasinda yer alan Ingilizce gibi dillerde,
VIT gorevi icin de yaygin calismalar mevcuttur. Bununla birlikte Tiirkee,
Cekge, Macarca, Fince gibi morfolojik acidan da zengin olarak nitelendirilen
dillerde VIT gorevine yonelik calismalar siirl seviyede kalmaktadir. Tiirkce’de
hem VIT’e konu olan kelime tiirleri hem de bu kelimelerin icinde gectigi
baglamda yer alan diger kelimeler genellikle eklerle birlikte kullanilmakta ve
kullanilan eklerin tipine gore cesitli ses doniigiimleri ile kelimelerin bi¢imlerinde
gesitli degigiklikler (ulama, iinsliz yumusamasi/sertlegsmesi, iinstiz diigmesi,
iinlii daralmasi vb.) meydana gelebilmektedir. Sonug olarak VIT gorevi Tiirkge
gibi sondan eklemeli ve morfolojik acgidan zengin diller i¢in hala agik bir
aragtirma alamdir. (Celikkaya et al. [2013)) (Demir and Ozgur, [2014)) (Eken
and Tantug), 2015) (Eryigit, [2016) (Kiigtik et al., 2017
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2.3.1 VIT i¢in kullanilan etiketleme semalar:

Daha 6nce de belirttigimiz gibi VIT calismalarmda amag varlik isimlerini
etiketlemektir. Bu kapsamda kullamlan temel etiketler 'PER’ (kisi) ve 'LOC’
(konum) gibi tiir etiketleridir. Bununla birlikte bir varlik isminin birden
fazla kelimeden olugmasi durumu olduk¢a yaygin kargilagilan bir durumdur.
Bu durumlarda etiketlenecek kelimelerin daha kapsamli bir bilgi olusturacak
sekilde etiketlenmesi i¢in kelimenin varlik isminin neresinde yer aldig: bilgisinin
de temsil edilmesi 6nem tagiyabilmektedir. Hem bu ihtiyaci kargilamak hem de
VIT cahgmalarmm bagsarimlarinin daha kolay bir sekilde karsilastirilabilmesi
ve herkes tarafindan kullanilabilen standart veri kiimelerinin olusturulabilmesi
i¢in ¢esitli standartlagsmig etiketleme gemalarinin kullanimi zaman iginde yay-
gin hale gelmigtir. (Tjong Kim Sang), 2002)) (Tjong Kim Sang and De Meulder),
2003)

BIO ve BILOU kodlama semalari, Named Entity Recognition (NER) gibi
gorevlerde kullanilan iki farkli etiketleme yontemidir. Bu sema isimlerindeki
B,I,O,L,U harfleri "baglangi¢" (B-Beginning), "i¢inde" (I-Inside), "diginda"
(O-Outside), "sonuncu" (L-Last) ve "birim" (U-Unit) kelimelerinin ingilizce-
deki kargiliklarinin ilk harflerinden olugur. Bu harfler etiketlenen bir metin
par¢asinin bir varlik isminin iginde (I), diginda (O), baglangicinda (B) vb.
oldugunu belirtmek icin 6nekler olarak kullanirlar. Kullanilan etiket semalari,
VIT ¢oziimlerinin geligtirilmesinde ve sonuclarimin degerlendirilmesinde 6nemli

bir rol oynar.
BILOU Kodlamasi:

BILOU kodlamasi, varlik isimlerini daha ayrintili bir gekilde belirlemeye
olanak tanir. Ozellikle birden fazla kelime iceren varlik isimlerinin tam olarak
belirlenmesi i¢in "L" etiketi kullanilir. Ayrica, tek kelime iceren varlik isimlerini

ayirt etmek icin "U" etiketi kullanilir.

B (Beginning): Bir varlik isminin bagladigim gosterir. Ik kelimeyi
belirtir.
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I (Inside): Varlik isminin devam ettigini gosterir. Ilk ve son kelime haric,

varlik i¢indeki diger kelimeleri belirtir.

L (Last): Varlik isminin son kelimesi oldugunu gosterir. Varlik ismi birden

fazla kelime igeriyorsa son kelimeyi belirtir.
O (Outside): Herhangi bir varlik icermeyen kelimeler i¢in kullanilir.
U (Unit): Tek kelimelik varlik isimlerini belirtir.

BIO Kodlamasi:

Bu kapsamda kullanilan ve BILOU kodlamasina goére daha az detay
barindiran bir gema da BIO kodlama gemasidir. BIO kodlamas: temel olarak
varlik isimlerini belirlemek i¢in baglangi¢ ve devam etme bilgisini verir. Ancak,
tek kelime igeren varlik isimlerini ayirt etmek ya da varlik isimlerindeki son

kelimeyi ayirt etmek icin 6zel bir etiket icermez.

B (Beginning): Bir varlik isminin basladigm gosterir. Ik kelimeyi
belirtir.

I (Inside): Varlik isminin devam ettigini gosterir. Ilk kelimeyi haric, varlik

icindeki diger kelimeleri belirtir.
O (Outside): Herhangi bir varlik icermeyen kelimeler i¢in kullanilir.

Ornegin, "Ahmet Necdet SEZER" adl kisinin adimin etiketlenmesinde
"Ahmet" kelimesi i¢in "B-PER" (baglangig), "Necdet" kelimesi igin "I-PER"
(iginde) etiketleri kullamlabilir. Bu varlik ismi iginde gegmeyen "konustu" gibi

herhangi bir kelimenin etiketlenmesin de ise "O" (diginda) etiketi kullanilir.

BILOU => BIO
ny,n => nn
nygn => "gn

Sekil 2.4: BILOU kodlamasindan BIO kodlamasina doniigtim kurallar:

BILOU kodlamasindan BIO kodlamasina doniigiim yapmak igin diger
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etiketlerde herhangi bir igslem yapmadan sadece derlemdeki "L" etiketlerinin
"T" olarak, "U" etiketi "B" olarak doniistiiriilmesi yeterli olmaktadir. Biz de bu
calismada ana referans olarak BIO semasini kullandik ve gereken VIT etiketleri

i¢in Sekil 2.47de kurallar gosterilmis olan doniigiimii uyguladik.

2.4 Baglam ve Anlam Iligkisi

Dogal dil anlama konusunun da i¢inde ele alindig: disiplin olan dogal dil
igleme alani, tam anlamiyla yapisal olmayan bir veri olan dogal dil verisini
girdi veya cikti olarak iireten yontem ve algoritmalarin tasarlandagi tek
diize ¢Ozlimleri mevcut olmayan pek g¢ok probleme ev sahipligi yapan bir
caligma alanmidir. Dogal dilin giinliik yasamimizda ¢ogunlukla pek farkinda
olmadigimiz ama onu bilgi iglemsel agisindan oldukca zorlu bir ¢aligma alani
olmasinda biiylik etkisi olan 6nemli 6zelliklerinden birisi de, dogal dilin
oldukga belirsiz (ambigious) olmasidir. Bu durumu bir ciimlenin farkh bir dile
¢evrilmesi sirasinda ¢okga alternatifin mevcut oldugu durumlarda somut olarak
gorebiliriz. Ornek TR: “Yapabilirsin” ING-1:"You can you do it.” ING-2:"You

may do it.”

Belirsizligin temel kaynagi bir kelimenin ya da ifadenin farkli baglamlar
iginde farkli anlamlari ifade edecek sekilde kullaniliyor olmasidir. Bununla
birlikte gramer kurallarindan veya dillerin mimarisinden kaynakl belirsizlikler
de olabilir. Metin tabanli DDI calismalarinda baglam genellikle bir dogal dil
semboliiniin 6niinde ve ardinda bulunan yazili diger dogal dil sembollerinden
olusacak sekilde secilmektedir. Ancak caligma alanina gore baglamin ses,
vurgu, goriintii veya benzeri ilave gercek diinya bilgilerini icerecek sekilde
genisletilmesi de miimkiin olabilir. DDI problemlerinde, baglamsal kapsamin
ne kadar zengin ve genis bir c¢ercevede ele alinacagi hem problemimizin
karmagiklik seviyesini hem de ¢Ozlim Onerimizin bagarimimi etkileyecek en

onemli konulardan birisidir. (Altintas et al., 2005) (Ilgen et al., 2013)

Az 6nce tamgtigimiz bir kisi ile vedalasmadan hemen 6nce “Bana cebini
verir misin?” geklinde bir climle kullandiginiz1 diigiinelim. Bu climlede gecen

“cep” kelimesinden kastedilen seyin aslinda “cep telefonu numarasi” oldugunu
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glinlimiizde yasayan her hangi bir kisi rahatca anlayacaktir. Bu ciimleyi
ingilizceye terciime ettigimizi diiglinelim. Dogru terciime gekli "Can you give
me your pocket?" degil "muhtemelen Could you give me your mobile?" veya

"Could you give me your mobile number?" geklinde olmalidir.

Tiirk Dil Kurumunun Giincel Tiirkge Sozliigiinde “cep” kelimesinin olasi

kargiliklarina baktigimizda asagidaki agiklamalar: gormekteyiz:

1. Genellikle bir gey koymaya yarayan, giysinin belli bir yeri agilarak
igine yerlegtirilen astardan yapilmig parca: “Bayramin her giinii gelirler, ellerini

ceplerine sokarak dolagirlardi.” - Ayla Kutlu

2. Trafigi kolaylagtirmak, araclarin durabilmesine olanak saglamak igin
yaya kaldirimlar1 veya sehirler arasi yollarin kenarlarinda bulunan tasit

yanagma yeri.
3. Cep telefonu: “Seninle yarin cepten konuguruz.”

4. Savag alaninin bir yerinde diigmanin geriletilmesiyle ortaya ¢ikan taktik

durum, ¢okertme.
5. Otomobil yariglarinda arabalarinin yariga bagladiklar: nokta.

Sozliikteki olasi anlam kargiliklarini inceledigimizde bizim 6rnek clim-
lemizde ifade edilmek istenen anlama en yakin kargiligin 3’iincii sirada yer
aldig1 ancak yine de “Cep telefonu” anlaminin “Cep telefonu numarasi” anlamini
tam olarak kargilamadigi goriilecektir. Dolayisiyla aslinda dil giinliik yasamda
pek cok durumda sozliik anlamlarinin yetersiz kalabildigi bir mecradir. Iste
bu ornekte oldugu gibi, ciimlede “cep” kelimesi ile ifade edilmek istenen
gercek anlamin ne oldugunun bilgisayarlar ile otomatik olarak tespit edilmesi
ve bu ornekte oldugu gibi bagka bir dile dogru anlamiyla otomatik olarak
terciime edilebilmesi giiniimiizde tekdiize algoritmalarla ¢oziilemeyen karmagik

problemlere giizel bir 6érnektir.

Bir dil unsurunun anlamina etki eden diger c¢evre unsurlara baglam

denilmektedir.
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Agagidaki o6rneklerde kalin yazilan kelimeler farkli baglamlarda kullanil-

migtir:
- Iste bu icten tavirlar sayesinde herkesce kisa siirede sevilmisti.
- Icten yanmali motorun icadi modern araba iiretiminin 6niinii acti.

Bu iki ornekte “icten” kelimesi ile ifade edilmek istenen farkli anlamlar:
(1: Samimi, yiirekten, candan, 2: Oyuk seylerin boglugu.) kelimenin iginde

kullanildig1 baglam sayesinde kolaylikla anlariz.

Hem bu o6rnekte hem de bir onceki o6rnegimizdeki “cep” kelimesin
goriildiigii lizere, dil verisi igerisinde yer alan ifade unsurlariin, kullanildiklar:
yere ve zamana gore, ¢evrelerinde bulunan diger unsurlar nedeniyle farkh

anlamlar kazanmas: durumu s6z konusudur.

Ornek olarak kullandigimiz ayni ciimlenin (“Bana cebini verir misin?”)
daha cep telefonunun icat edilmemis oldugu 1900°li yillarda kullanildigini
hayal edin. Giinltimiizde hi¢ yadirgamadigimiz bu climleyi, o ¢aglarda yasayan
herhangi bir kisi ¢ok anlamsiz bulacaktir. Bu durum dogal dilin 6nemli
ozelliklerinden birinin de ayni canli bir organizma gibi siirekli olarak degigen ve
gelisen bir yapiya sahip olmasi oldugunun acik bir gostergesidir. Insan zekasinin
kivrak orneklerini iceren, tesbih, niikte, metafor ve benzeri s6z sanatlarinda ise
daha biiyiik zorluklarla karsilasilacagi ortadadir. Asagida metafor kullanimina

gesitli ornekler verilmigtir:
- Konugurken bogazim diigiimleniyordu.
- Gozlerimin ici giiliiyordu.
- Sozleri insanin yiiregini yakard.
- Onu gériince, yiiregim yerinden hoplad.

Literatiirde baglam ve anlam iligkisinin 6nemini vurgulayan pek cok
calisma mevcuttur. Ornegin Mikolov kelime temsillerinin vektér uzayimnda

dagitilmig olarak nasil temsil edilecegi ve bu temsillerin nasil bir araya
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getirilebilecegi tizerine galigmigtir. (Mikolov et al., 2013b) Kelimelerin vektorler
halinde temsil edilmeye baglanmasi, baglam ve anlam iligkisini temsil eden
bilgileri daha etkin bir gekilde yakalama ve bu bilgileri yapay sinir aglarina
girdi olarak kullanabilme konusunda bir déniim noktasi olusturmus 6nemli
bir ¢aligma niteligindedir. (Bojanowski et al., 2016) Bu maksatla dilin sentaks
analizi ile ve temsil tabanli modelleri bir araya getiren birlesik model ¢erceveleri
de olugturulmustur. Bu modellerde sentaktik agac¢ yapilart ve dagitimsal
semantik temsilleri 2 ayr1 agsamada ele alip birlegtirerek kullanan dilin yapisini
ve anlamini daha iyi bir sekilde birlegtirerek daha kapsamli bir dil anlama

yetenegi saglanabilmektedir. (Bowman et al., 2015)

Baglamsal kelime temsil modellerinin derin 6grenme teknikleri ile birlikte
ele alan calismalar arasinda belirli bir baglami dikkate alan kelime temsilleri
olusturmaya odaklanilan calismalar da mevcttur. Aym kelime farkli baglam-
larda farkli anlamlara gelebildiginden, derin sinir aglarina dayali dil modellerini
kullanan ¢aligmalarda kelime temsillerini dilin yapisini ve oriintiilerini de kap-
sayabilecek seviyede zenginlegtirebilmek i¢in metin tabanlh biiyiik derlemlere
ihtiyag duyulur. (Collobert et al. [2011) Bdylece kelime anlamlarini temsil
edebilmek i¢in daha genig bir baglam uzay: dikkate alinabilir hale gelir. Sonug
olarak elde edilen derin baglamsal kelime temsillerine dayali dil modelleri ile
dogal dil isleme gorevlerindeki performansin genel olarak artirildigi gosteril-
migtir. (Peters et al., 2018) Derin baglamsal kelime temsillerini kullanarak
dogal dil isleme alaninda baglam ve anlam iligkisi konusunda 6nemli katkilar
saglamig, bir¢ok dil anlama gorevinde basariyla kullanilmig ve konuyla ilgili
aragtirmacilar arasinda genis ¢apta kabul gormiis pek ¢ok ¢alisma mevcuttur.
(McCann et al., [2017)) (Peters et al., 2018) (Akbik et al., 2018) (Devlin et al.|,
2018)).

2.5 Dogal Dil Islemede Yapay Sinir Aglar1 ve Derin

Ogrenme Modelleri

Dogal dil igleme, dilbilgisel yapiy1 anlamayir ve dogal dil metinlerini
igslemeyi hedefleyen bir disiplindir. Yiizeysel bakildiginda belli kural ve oriintii-
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lerin goze garptigl ancak detaylar ve derinlere inildiginde genel gecer kurallar
bulunamayan ¢ok fazla alana sahip karmagik bir problem olan dogal dil isleme
alaninda yapay sinir aglarinin kullanilmasi yeni bir yaklagim degildir. Bu
yaklagim, metin siniflandirmasi, kelime tahmini, anlamsal benzerlik 6l¢timii
gibi dogal dil igleme gorevlerinde bagariyla uygulanmigtir. (Goldberg, |2017)
Bununla birlikte ge¢miste bu yaklagim ile yapilan ¢aligmalar ¢cok yaygin bir

etkiye sahip olmamistir.

Yapay sinir aglarinin temelde veri setindeki ozellikleri 6grenerek, veri
setine ait bir simiflandirma veya tahmin yapmay1 saglayan modeller oldugu
sOylenebilir. Dogal dil igsleme caligmalarinda da yapay sinir aglar ile dogal
dil verilerinde bulunan anlamli iliskilerin 6grenilmesi amaclanabilir. Ornegin,
bir dogal dil igleme calismasinda, yapay sinir aglar1 kullanilarak, metinlerdeki
anahtar kelimelerin belirlenmesi ve metinlerin simflandirilmasi gibi gorevler
gerceklegtirilebilir. (Kim|, 2014) Ancak, yapay sinir aglar1 uygulamalar igeren
diger alanlarda oldugu gibi, dogal dil isleme caligmalarinda da yapay sinir
aglariin ve derin 6grenme yontemlerinin etkin bir sekilde kullanilabilmesi igin,
yeterli miktarda ve nitelikli veri setine sahip olunmasi ¢ok dnemlidir. (Yang

et al., 2016])

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin giincel ve popiiler bir dali olmakla
birlikte aslinda yillar 6nce ortaya ¢ikmis olan yapay sinir aglar1 yaklagiminin
gelisen teknoloji sayesinde artan islemci giicii ve veri hacmi imkanlarindan
daha fazla yarar saglayacak sekilde yeniden sekillendirildigi ve klasik yapay
sinir aglarindan farkl olarak katman cesitliligi ve derinliginin artirildigi boylece
¢ok daha derin ve karmasik sinir ag1 modelleri olusturulabilen bir modelleme
yaklagimidir (LeCun et al., [2015). Bu nedenle bu tarz modeller zaman zaman
derin sinir aglar1 olarak da adlandirilmaktadirlar. Zaten derin 6grenme adi,
farkl islevlere sahip bir¢ok yapay sinir ag1 katmaninin arka arkaya eklenmesi
ile eskiye gore ¢ok daha derin yapay sinir aglari olugturulmug olmasindan

kaynaklanmaktadir. (Schmidhuber] 2015)

Derin 6grenme tabanli dogal dil isleme yontemlerinin hizla gelistirilmesi

ile birlikte biiyiik veri setlerindeki dilbilgisel 6zelliklerin etkin bir sekilde
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temsil edilmesi imkani ortaya ¢ikmistir ve metin siniflandirma, duygu analizi,
dil gevirisi, konugma tanima gibi pek dogal dil igsleme probleminde biiyiik
sicramalar elde edilmis ve bu sonuclara bagh olarak da dogal dil isleme
calismalarinda yapay sinir agi ve derin ogrenme modelleri kullanim orani ¢ok
biiyiik oranda artmigtir. (Mikolov et al. 2013b) (Kim) 2014) (Vaswani et al.,
2017) (Young et al. 2018)) (Devlin et al., [2018)

Diger yapay sinir ag1 yaklagimlarinda oldugu gibi derin 6grenme yak-
lasiminda da giris ve cikis katmanlarindaki verilerin dogru sekilde temsil
edilmesi biiyiik 6nem tagimaktadir (Bengio et al., 2013). Her iki yaklagimda
da dogal dil sembollerinin yapay sinir aginin giris katmanini verimli bir sekilde
besleyecek uygun sekilde temsil edilmesi igin cesitli doniigiimlerden gegmesi

gerekmektedir.

Derin veya normal bir yapay sinir agi modelini egitirken, bu doniigiim
ihtiyac1 kargilamak {izere, giris ve gkiglarda her bir kelimeye (veya dil
semboliine) karsilik gelen ayri bir girig/gikig diigiimi belirleyip bu diigiimiin
degerini ‘1’, diger tiim diiglimlerin degerini de ‘0’ yapabiliriz. Farkli siniflar
bu sekilde temsil etmeye bire-bir kodlama (one-hot encoding) denilmektedir.
Fakat herhangi bir dogal dilde on binlerce kelime oldugundan bu yontem genis
bir sozliik dagarcigimiz olmasi gerektiginde ¢ok verimli olmamaktadir. Yine
de eger simiflandirma iglemi sonucunda elde edilecek farkli etiketlerin sayisi
¢ok fazla degilse ¢ikig katmaninda bire-bir kodlama kullanilabilir. Bu durumda
yapay sinir ag1 modelinden bir tahmin alirken ¢ikigta en biiyiik deger hangi

rakama karsilik geliyorsa cevabi o dogru cevap olarak kabul edebiliriz.

Yapay sinir aglarinin girig diigiimlerinde dil sembollerini (kelime, harf
vb.) girdi olarak kodlarken, bire-bir kodlama kullanilmasi basit bir yaklagim
olmakla birlikte ¢cogunlukla verimli olmadigindan, genellikle dil sembollerine

kargilik gelen temsil (embedding) modelleri kullanilir.

Kelime temsil (word embedding) modelleri, kelimenin kendisini bir biitiin
olarak ele alip, kelimelerin baglamlari, metin icerisinde kelimelerin birbirine

gore konumlari, kelimelerin ayni baglam iginde bir arada gegme sikliklar:
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gibi bilgileri temsil edecek sekilde egitilebilecegi gibi kelimeleri kelime alt1
bilegenlerine indirgeyerek ve bu bilegenlerin bir arada ge¢gmesini baz alacak

sekilde tasarlanabilirler.

2.5.1 Recurrent Neural Network (RNIN)

Temel sinir aglarinda tiim girdilerin (ve giktilarin) birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilabilir durumda ise de, dogal dil islemenin pek ¢ok alani i¢in
bu yaklagim uygun degildir. Zira bir ciimlede bilgiler ardigik olarak siralanmaig
kelimeler geklinde gecer ve kelime sirasinin degisimi anlam degisimine de neden

olabilir.

Insanlar olarak bizler de bir konu hakkinda diisiinmeye hi¢ bir zaman
sifirdan baslamayiz. Ornegin siz bu makaleyi okurken ve her bir kelimeyi
anlamlandirirken daha onceki kelimeleri ve ciimleleri de dikkate aliyorsunuz.
Hatta bir ciimleyi okuduktan sonra okuyacaginiz bir climle 6nceki ciimleden

anladiginiz geyi pekistirebilir veya degistirebilir.

RNN’lerin arkasindaki temel fikir de, gergek diinyada ardigik (zaman akigi

gibi) olarak bulunan veriyi verimli bir gekilde igleyebilmektir.
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Sekil 2.5: RNN Gosterimi
RNN’lerin "yinelemeli” (recurrent) olarak isimlendirilmesinin nedeni, her

v

v

diigiimiin kendi i¢inde bir geri doniig igeriyor olmasidir. Bagka bir deyisle
her bir diigiimiin ¢ikiginin bir sonraki iterasyonda ayni diigiim i¢in ayr1 bir
girdi olarak kullanilmaktadir. Béylece her iterasyondaki sonucun daha onceki
hesaplamalara da bagl olmasi saglanir. RNN diigiimleri bu sayde o zamanda
kadar hesaplamis olduklari tiim ciktilar1 belli oranda depolayabilen kismen

kalic1 bir bir “hafiza’ya sahiptirler.
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2.5.2 Long Short Term Memory (LSTM)

RNN’lerin yukarida anlatilan yapisi teorik bir sinir icermemekle birlikte,
pratikte onlarin sadece birkag iterasyon oOncesini hesaba katmasina imkan
saglayabilmektedir. Ornegin bir baglamdaki kelimeler (yani iterasyonlar)
arasindaki mesafe uzadikca RNN’lerin kalicilik ozelligi yetersizlegsmektedir.
Oysa uzun bir climlede yiiklem ile 6zne arasinda onlarca kelime olabilir.
Bu problemi ¢ozebilmek icin geligtirilmig bir RNN tipi olarak LSMT’ler
ortaya cikmistir. Yapilan caligmalar, LSTM modelinin metinlerdeki uzun
bagimliliklar1 modelleme ve diger gorevlerde basarili oldugunu gostermektedir
(Hochreiter and Schmidhuber, |1997). Dogal dil igleme problemlerinde de etkili
bir gekilde kullanilmig olan LSTM mimarisi derin 6grenme alaninda uzun

bagimliliklarin modellenmesi i¢in énemli bir yap1 tasi olarak tanimlanabilir.
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Sekil 2.6: LSTM Gosterimi

LSTM’ler, RNN’lere gore ¢ok daha uzun vadeli bagintilar1 6grenebilen
ozel bir RNN tiirevidir ve bu nedenle, uzun kelime dizileri iceren dogal dil
isleme gorevleri i¢in uygundurlar. Yukaridaki sinir ag1 diigiimiinii bir yapay
sinir ag1 hiicresi olarak ele alalim. Uzun vadeli bagintilarin 6grenilebilmesini
kolaylagtiran temel 6zellik LSTM hiicresinin, durumunun korunmasini saglayan
bir bilegene sahip olmasidir. Yukaridaki gosterimde {ist tarafta goriilen yatay
¢izgi bu hiicre durumunu simgeler. Hiicre durumu her hiicre i¢in ayr1 ayri
tutulan ve hiicrenin girdileri (hiicrenin bir énceki iterasyondaki ¢iktis1 da
bu girdilere dahildir) tarafindan belli operatorlerle degistirilebilen kalici bir
degerdir.
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Bir LSTM hiicresinin ¢aligmasi sirasinda adim adim olarak; énceki hiicre
durumunun ne kadarimin korunacagi hesaplanir, hiicre durumu degerinde yapi-
lacak degisimin hesaplanir, eski hiicre durumunun korunan kismi ile meydana
getirilecek degisiklik birlestirilerek yeni hiicre durumu degeri hesaplanir, giincel
hiicre gikig degerinin (bir 6nceki hiicre ¢iktist dahil hiicre girdilerine ve hiicre

durumu degerine bagh olarak) hesaplanmasi geklinde gergeklegir.

Kelime Vektdrleri

ileri Yonli LSTM

Geri Yonla LSTM

Sekil 2.7: Bi-LSTM Gosterimi

Son zamanlarda LSTM’ler kullanilarak ¢zellikle konugsma tanima, dil mo-
delleme, ¢eviri vb. dogal dil isleme alanlarinda bagarili sonuglar elde edilmigtir.
Hiicre durumuna iligkin bilgi akiginin sadece tek yonlii (ileriye dogru) degil,
¢ift yonlii (hem ileriye hem de geriye dogru) oldugu LSTM modellerine de Bi-
LSTM denilmektedir. Boyle bir modele 6rnek agagida gosterilmigtir. Dogal dil
uygulamalarinda Bi-LSTM modelleri genel olarak LSTM modellerinden daha

basarili sonuglar vermektedirler.

2.5.3 Transformer Modeli

Transformer modeli 2017 yilinda ortaya cikmis bir Derin Ogrenme modeli
olup dogal dil igsleme gorevlerinde 6nemli rol oynamis bir modeldir. Transformer
yaklagimi geleneksel dil isleme modellerinde yaygin olarak kullanilan RNN ve
LSTM gibi yapilar yerine tamamen dikkat mekanizmasina dayali bir model
kullanilmasini onerir. Transformer modeli genel olarak metin igerisindeki

iligkileri daha iyi yakalamak i¢in farkli pozisyonlardaki kelimeler arasindaki
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dikkat agirliklarini hesaplayarak c¢ahigir. (Vaswani et al., [2017)

Modelin ana fikri 6z-dikkat (self-attention) mekanizmasininin derin sinir

ag1 modeli icindeki katmanlarda kullanilmasia dayamr. Oz-dikkat mekaniz-

farkl seviyelerde agirliklandirirak isleme alan bir mekanizmadir.
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Sekil 2.8: Transformer modeli gosterimi (Vaswani et al., [2017))

Oz-dikkat mekanizmas: temelde girdinin sadece uygun ve gerekli kisim-
larina odaklanilmasini saglar boylece kelime temsilleri arasindaki uzun vadeli
bagimliliklarin 6nemini kaybetmesinin (vanishing gradient) oniine gegebilir.
Dikkat (attention) katmanlarindaki agirlik degerleri de diger sinir ag1 modelle-

rinde oldugu gibi back propagation yontemi ile hesaplanir. Dikkat mekanizma-
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sinin temelde her bir kelimenin diger kelimelerle etkilegsimini hesaplayarak ve
metnin farklh bolgeleri arasindaki bagintilar1 yakaladigi diigliniilebilir. Dikkat
mekanizmasi paralel iglemeye uygun yapisi sayesinde uygun donanimlarla
egitim siirecini hizlandirmaya boylece egitim kalitesini de yiikseltmeye imkan

saglamigtir. (Chen et al., 2018)

Transformer modeli igerisinde 6z-dikkat mekanizmasina ilave olarak iki
ana temel bilegen olarak kodlayici (encoder) ve ¢oziicii (decoder) bilegenleri de
yer almaktadir. Kodlayici, metni temsil eden vektorleri olugtururken, ¢oziici
ise bu vektorleri hedeflenen gorevi ¢oziime kavusturmak icin kullanir. Dikkat
mekanizmasi, her bir kelimenin diger kelimelerle etkilesimini hesaplamak i¢in
kullanilir ve metnin farkl bolgeleri arasindaki baglantilar: yakalar. Transformer
modeli ayrica hesaplama acisindan etkin bir gekilde paralel iglemeye uygun bir
modeldir. Yeterli sayida ve uygun donammlar (GPU, TPU vb.) kullanildigida

bu 6zelligi ile toplam egitim siiresini ciddi sekilde kisaltmaktadir.

BERT dahil transformer modeline dayali olarak geligtirilmis benzer pek
¢ok farkli model dogal dil isleme ve anlama gérevlerinde kullanilmig ve yiiksek
performanslar géstermiglerdir. (Radford et al., 2018) (Devlin et al., [2018]) (Liu
et al., 2019b) (Yang et al., 2019).

2.5.4 BERT Modeli

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) Go-
ogle tarafindan geligtirilip 2018 yilinda duyurusu yapilan, Transformer mode-
lini baz alan giiclii bir dil modeli modelidir. BERT metin girdilerini hem ileri
(soldan-saga) hem de geri (sagdan-sola) yonde kodlayarak metine dair baglam
modellemesini ¢ift yonlii olarak olusturur. Transformer modelinin Encoder
parcasindan faydalanan BERT modelinin sifirdan egitilmesi i¢in biiyiik olgekli
metin derlemlerine ve yiiksek hesaplama giiciine ihtiya¢ duyulur. Bu nedenle
onceden egitilip kaydedilmis modellerin ince ayar egitimleri ile farkl gérevlerde
kullanilmasi gseklinde bir yaygin kullanim gekli olugmustur. BERT, genel olarak
pek ¢ok dogal dil anlama gorevlerindeki gelisme seviyesini (State-of-the-

Art) bir st basamaga tagiyan sonuglar elde etmis ve 6nceden egitilmig bir
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model olarak da gesitli uygulamalarda bagariyla kullanilmigtir. (Devlin et al.,
2018) (Koroteev,, 2021) BERT ortaya koydugu bagarili sonuglar nedeniyle gok
popiiler hale gelmis ve tizerine yapilan eklenti ve geligtirmelerle RoOBERTa (Liu
et al., 2019b), ALBERT (Lan et al., 2020), DistilBERT (Sanh et al., [2019),
ELECTRA (Clark et al) 2020), XLNet (Yang et al., 2019) ve ERNIE (Sun
et all 2019) gibi pek ¢ok tiirev model /yaklagim ortaya gikmigtir (Liu et al.,
2019al).

BERT’in sifirdan egitim siirecinde iki ana gorevi mevcuttur:

1. Maskeli Dil Modeli (MLM): Bu gérevde metin girdisinde rastgele segi-
len kelimeler maskelenir ve egitilen modelin amaci, bu maskelenen kelimelerin
ne oldugunu, maskelenmis kelimeleri cevreleyen baglami temel alinarak tahmin

etmektir.

2. Sonraki Ctimle Tahmini (NSP): Bu gérevde model, iki ctimlenin orijinal

metinde ardisik olarak goriiniip gériinmedigini tahmin etmek iizere egitilir.

Google tarafindan 800M kelime hazinesine sahip olan BookCorpus
ve 2.5B kelime hazinesine sahip olan Wikipedia corpus kullanilarak farkl

derinliklere sahip 2 tip BERT modeli (bert large, bert base) yaymnlanmigtir.

Sifirdan egitim agamasi tamamlanmig bir BERT modeli, varlik ismi
tanima, metin siniflandirma, soru-cevap, duygu analizi gibi pek ¢ok farkli dogal
dil isleme gérevi icin sonradan ince ayar egitimine tabi tutulabilir. Ince ayar
egitimleri, onceden egitilen BERT modelinin iizerine secilen goreve 6zgii ilave
bir katman ekleyerek ve goreve uygun sekilde etiketlenmis veri seti kullanilarak
BERT modelinin tekrardan egitilmesi ve bdylece modelin belirli bir goreve

uygun calisacak hale getirilmesi seklinde uygulanir.

BERT’in baglamsal bilgiyi basarili bir gekilde yakalama yetenegi saye-
sinde pek dogal dil igleme gorevlerinde onemli gelismeler meydana gelmis
ve BERT modeli farkli uygulamalarda kullanilabilen temel bir model haline
gelmigtir. Son yillarda dogal dil isleme alaninda 6nceden egitilmis (pretrained)

BERT modellerinin daha spesifik dogal dil isleme gorevleri i¢in sonradan
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Sekil 2.9: BERT modeli gosterimi (Devlin et al., 2018
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yapilan ince ayar uygulama (fune-tuning) egitmelerinin bagarimi artirmada
onemli bir ivme sagladigini gosteren ¢ok sayida ¢aligma mevcuttur (Devlin

et al., 2018) (Sun et al., 2021)) (Liu et al., 2019b) (Aksakalli and Tiirk, 2019).

BERT modellerinin ortaya koydugu yiiksek bagarim, diinya genelindeki pek ¢ok
dogal dil isleme arastirmacisinin, belirli bir dil veya belirli bir dogal dil igleme

gorevi tlizerinde egitilerek ozellestirilmis BERT modelileri iizerinde aragtirma

yapmaya yoneltmigtir. (?) (Taher et al., [2020)

Bu cahsmada ise, BERT modelinin VIT basarimim artirmak iizere
model girdilerinin dile 6zgii ilave ozellikler ile geligtirilmesi maksadiyla temel
alinan BERT modeli 6zelinde modelin i¢ yapisinin ve ¢alisma mantiginin dile
ozgii ozellikleri daha iyi modelleyecek sekilde revize edilebilirligi kapsaminda
iyilestirme saglanabilecek 6nemli bilesenlerden birisinin tokenizasyon asamasi
oldugu kabul edilmis ve temel model olarak evrensel bir dil modeli olarak
hizmet edebilecek sekilde tasarlanan ve 104 dilden olusan bir derlem {izerinde

egitilmis olan "BERT-Base, Multilingual Cased" modelinden (Devlin et al.
2018)) faydalanilmigtir.

2.6 Tokenizasyon

Tokenizasyon, bir metni i¢cindeki kelime, kalip veya oOriintiilerden olugsacak

sekilde parcalara ayirma iglemine verilen isimdir. Tokenizasyon iglemi sonunda
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bir metin igerisinde kelime, ciimle ya da paragraf bazinda olmak iizere dogal
dil i¢in anlamli olan birimlerin (token) belirlenmesi ve bunlarmn bir liste haline
getirilebilmesi hedeflenir. Tokenizasyon, metinlerin daha kolay islenebilir hale
getirilmesini saglayarak, metinlerin ¢oziimlenmesi ve anlamlandirilmasi igin
gerekli olan bir adimdir. Bu adim ¢ogu zaman metinlerin makine 6grenmesi,
derin 6grenme ve yaveri madenciligi gibi alanlarda igleme alinmasindan once

yapilan bir 6n isleme adimidir.

tokenizasyon

O

token ...lzasyon

N

aaolP4 (& nac ...asSyon

Sekil 2.10: Tokenizasyon gosterimi

Herhangi bir Yapay Sinir Ag veya DDI Derin Ogrenme modeli iize-
rinde galigma gergeklestirebilmek igin de Oncelikle ham metin girdilerinin
tokenizasyon igleminden gegirilerek, egitilecek model tarafindan anlagilabilir
bir temsile (token) gevrilmesi (eglestirilmesi) gerekmektedir. Tokenizasyon
sonrasinda yapay sinir ag1 agisindan olabildigince iyi sekilde iglenebilir ve
anlamlandirilabilir birimlere (token) boliinmiig olan metinler sinir ag1 modeline

giris olarak verilir.

Geleneksel bir yaklagim olarak, metinler kelime diizeyinde islenebilir ve
kelime seviyesinde tokenizasyon yapilabilir. Ancak, dilden dile bu durumun
agirhigr degismekle birlikte dogal dillerde kelime siirlari genellikle yeterince
belirgin degildir veya kelime diizeyindeki ayristirma yeterli seviyede bir detay
saglayamiyor olabilir. Bu durumda, dile 6zgii 6zelliklerin daha iyi modellemesi
i¢in tokenizasyon agamasinin revize edilmesi fayda saglayabilir (Domingo et al.|

2018) (?).
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Oxford sozliigiine gore, token (Tiirkge: jeton veya belirteg) “Bir gergek-
ligin, 6lgiimiin veya alginin vb. somut ve goriiniir bir temsili olarak kullanilan
herhangi bir seydir”. Bu haliyle bile kulaga yeterince karmasgik gelen bu tanima
Dogal Dil Isleme perspektifinden yaklastigimizda igler biraz daha karmagik bir

hal alir.

Genel bir yaklagim olarak "token nedir" sorusunun yanitini goyle ve-
rebiliriz: Token, bir metin (harf dizisi veya katar) i¢inde tanimlanabilen (ya
da tammabilen) bir dil birimidir. Bir metnin token pargalarina ayrilmasi
islemine de tokenizasyon denilir. Cok daha genel bir yaklagimla bir karakter
dizisini (metin) pargalara bolme iglemine de tokenizasyon denilebilir. Ancak
tokenizasyon iglemi sonucunda elde edilen pargalarin dilbilimsel agidan (veya
en azindan sonrasinda igleme alinacagi siiregler agisindan) olabildigince anlaml

birimler (Ing: Linguistically Meaningful Units - LMU) olmas1 hedeflenmelidir.

Tokenizasyon stireciyle ilgili temel sorunlardan biraz bahsetmek gerekirse;
tokenizasyon ilk bakigta ¢ok basit bir konu gibi goriinebilir, ancak dogal dilin
belirsizligi ve dillerin kendine 6zgii nitelikleri nedeniyle aslinda heniiz kapanma-
mis bir ¢aligma alani oldugunu séylemek kesinlikle yanhs olmayacaktir. (Dridan

and Oepen, 2012) (Park et al., [2020)) (Friedman, 2023])

Tokenizasyon konusunda temel olarak da kabul edilebilecek en basit
yaklagim, daha 6nce de 6rnekledigimiz gibi tiim metin girdilerini bogluklardan
bolmek ve her kelimeye ayr1 bir tanimlayici (token) atamak olacaktir. Ancak
bu yaklagim, kaynak metninizde bulunan her kelimeyi ayr1 ayri temsil ederek
depolayacag: icin kelime dagarcigimiz biiyiidiikce sorunlar artacaktir. Ayrica
"insan" ve "insanlar" gibi kelimeler, anlamlar1 yakin anlama sahip olsa bile

tamamen farkli tanmimlayicilar ile temsil edilecektir.

Kelimelerin zaten bosluklarla ayrilmis olmasi nedeniyle bosluklarin ve
noktalama igaretlerinin dogal bir ayrag gorevi gordiigiinii ve bogluk /noktalama
isaretleri ile ayrilmig her bir kelimenin bir token olabilecegini diigiinmek latin
alfabesinin kullanildigr ¢ogu dil i¢in genel olarak yeterli bir yaklagim gibi

goriinebilir. Bazi nadir durumlarda bir tokenin bir kelimeden olugmasinin
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verimli sonuclar verebilecegi durumlar da mevcuttur ancak her kelimenin ayri
bir token olarak goriilmesi genellikle ¢cok verimli bir sonu¢ vermemektedir

(Domingo et al., 2018).

Ornegin, basit yaklagimla “Diin buraya geldi.” ciimlesinde tokenlar “diin”,
“buraya”’; “geldi” olarak hesaplanabilir. Ama aslinda buraya kelimesi “bura”
ve ‘“~ya” parclarindan olusacak, “geldi” kelimesi de “gel”, “-di” parc¢alarindan
olusacak sekilde de tokenlara ayrilabilir. Dolayisiyla her durum ve sartta tek
bir dogru tokenizasyon yonteminin var oldugunu diisiinmek hatalidir. Hatta bir
de bu ciimlede gizli 6zne olarak “O” 6znesinin bulundugunu hatirladigimizda
dildeki belirsizliklerin tokenizasyon dahil dogal dil isleme problemlerini nasil
zorlastirabildigi daha rahat anlasilacaktir. Ilave olarak, bircok dilde bilesik
isimler aralarinda bogluk bulunmayacak sekilde birlegik yazilir. Birlegik kelime-
lerin birden fazla token ile ifade edilmesinin avantajli olabilecegi durumlar da
mevcuttur (Hirschmann et al., [2016) (Nivre and Hall, [2008). Ayrica Cince,

Japonca gibi baz dillerde de, kelimeler arasinda bosluk birakmak zorunlu

degildir (Liu et al., 2022).

Tokenizasyon agsamasindaki zorluklar: agmak icin literatiirde dile 6zgii to-
kenizasyon yontemleri gelistirilmesi, tokenizasyon agamasinda dilin 6zelliklerini
daha iyi yansitmay1 hedefleyen, dilbilimsel kurallar veya dil 6zelliklerine dayali
iligkilerin kullanilmasi ve kelime diizeyinden daha kii¢iik birimlerden olusan
token’lara ayrigtirma yapilmasi ve kelime alti1 optimum parcalarin belirlenmeye
caligilmasi1 gibi yaklagimlar uygulanmigtir (Kazakov and Manandhar] |2000)
(Sennrich et al., 2016]) (Chitnis and DeNero, [2015b]) (Kudol, |2018)).

2.6.1 Kelime Alt1 Tokenizasyon

Onceki béliimde belirtilen sorunlarin {istesinden gelmek icin gecmis
donemlerde daha cok kelime biitlinii seviyesinde kullanilan tokenizasyon
teknikleri son donemlerde daha ¢ok temsil modellerinde kelime alti (ing:
sub-word) bilegenlere de yer verilmesine yonelmig ve bu gekilde bagarimin
da artirilabilecegi goriilmiigtiir. Ciinki bu tiir egitim algoritmalari, 6rnegin

Ingilizce derlemlerde sikca yer alan"-ing", "-ed" gibi kelime alt1 tanimlayicilar:
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rahatlikla ortaya ¢ikabilmektedir.

Bizim c¢aligmamizin odak noktasi Transformer modelleri arasinda baga-
rimda ciddi sigramalara vesile olmug olan BERT modeli olup, Transformer
modellerinde yaygin olarak kullanilan ii¢ temel tokenizasyon algoritmasi

mevcuttur.

2.6.2 WordPiece Algoritmasi

WordPiece algoritmasi ilk olarak, Google’da ¢alisan aragtirmacilar ta-
rafindan Japonca ve Korece'ye uygulanmak iizere basarili bir sesli arama
sistemi olugturma kapsaminda yapilan AR-GE faaliyetleri sirasinda yaganan
ve temelde bu diller i¢in sinirsiz olan kelime dagarcigiyla basa ¢ikmak iizere

kullanilan tekniklerden birisi olarak ortaya ¢ikmigtir.

N N “ N
Input sl || my || dog is ( cute W
Token
Embeddings E[CLSI Er'mr Edog Eus cute
3= & L 2 + )=
Segment
Embeddings EA EA EA EA EA
3= & =+ + L o
Position
Embeddings EO E1 E: E3 E4

Sekil 2.11: BERT Modeline beslenen WordPiece gosterim katmanlar:

Yukaridaki gorselde orjinal makaleden alint1 yapilarak agiklanan algo-

ritma temelde oldukga basittir (Wu et al) 2016). Ancak algoritmanin daha

performansh caligmasi i¢in daha sonradan geligtirilen implementasyonlarda

(Devlin et al., 2018)) ¢esitli optimizasyonlar yapilmigtir.

Algoritma temelde bir dilde yer alan en temel bilegen olarak karakterleri
baz almakta ve egitim datasi i¢inde bir arada ge¢me olasiligi en yiiksek olan

karakterleri bir araya getirilmis kelime alt1 bilegenler (token) olarak belirleyerek

token envanterini siirekli olarak artirmaktadir. (Sennrich et al.,2016)) Belirli bir
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Sekil 2.13: WordPiece algortimasi, 6rnek tokenizasyon

sayida token’a ulasildiginda veya envantere eklenecek yeni bir token’in egitim
verisi i¢inde ge¢me olasiligi belirli bir egik degerinin altina indiginde algoritma

sonlanmaktadar.

Boylece dilden bagimsiz olarak kelimelerin yukaridaki ornekte goriilen
sekilde anlamh pargalara ayrilmasi miimkiin olabilmektedir. (Gorseldeki “##”
karakterleri o kelime bilegenin kelime bagindaki bir bilegsen olmadigini ifade

etmektedir.)

WordPiece algoritmasimin bilinirligi basarimda ytiksek bir sicrama yaka-
layan BERT modeli i¢inde dilden bagimsiz bir tokenizer olarak kullanilmasi ile

birlikte ¢cok artmigtir.
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2.6.3 Byte-pair Encoding Algoritmasi

u-n-r-e-l-a-t-e-d
u-n re-l-a-t-e-d
u-n re-l-at-e-d
u-n re-l-at-ed

un re-l-at-ed

un re-l-ated

un rel-ated
un-related
unrelated

Sekil 2.14: BPE tokenizasyon algoritmasi

BPE’nin ilk c¢ikis maksadi esas itibariyle bir sikigtirma algoritmasi
olmasidir. Caligma mantig1 gereksiz yer kaplayan fazlalik bilginin ortadan
kaldirilmasina dayanmaktadir. (Sennrich et al., |2016) (Bostrom and Durrett,
2020) Bunu yapmak i¢in girdide en sik gegen bayt ikilisini (girdide gegmeyen)
tek bir bayt gibi kodlar ve bu stireci belirli bir egige ulasana kadar devam ettirir.
Yan tarafta orjinal makaleden alintilanan algoritmay1 adim adim aciklamak

gerekirse:

Derlemdeki tiim tekil karakterleri sozliige birer token olarak ekle. Der-
lemde bir arada en sik gegen iki token’1 birlestir ve sozliige yeni bir token olarak
isle. Derlemdeki token’lar1 yeni token ile degistir. Sozliik boyutu belirli bir egige

ulagana kadar adim 2’den devam et.

2.6.4 Unigram (SentencePiece) Algoritmasi

BPE veya WordPiece’in aksine, Unigram temel kelime dagarcigini ¢ok
sayida sembolle baglatir ve daha kii¢iik bir kelime hazinesi elde etmek ic¢in
her bir sembolii kademeli olarak atarak kiigiiltiir. Boylece temel sozciik
dagarcigi, ornegin onceden belirtilmis tiim sozciikleri ve ayrica en yaygin
olarak gegen kelime alti dizilere karsilik gelecek gekilde olugur. Unigram
modeli SentencePiece algoritmasi ile birlikte kullanilir. SentencePiece, kelime
alt modellerini dogrudan ham ciimlelerden egitmekte oldugundan hem dilden
bagimsiz hem de agik kaynak kodlu bir ¢oziim saglamaktadir (Kudo and
Richardson, [2018)).
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Ik uygulamalar Ingilizce-Japonca makine cevirisi iizerinde yapilmis olan
SentencePiece, kelime alt modellerini dogrudan ham cilimlelerden egitmekte
oldugundan hem dilden bagimsiz hem de agik kaynak kodlu bir ¢oziim

saglamaktadir.
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Sekil 2.15: Unigram (SentencePiece) tokenizasyon ornegi

WordPiece onceden ayrigtirilmig olan sozciiklerin igindeki kelime alti
bilegenleri (token) bulmaya odaklanmigken, SentencePiece modeli ham metin
iizerinde ¢alisir. Bu sirada kelimelerin ayrigtirilmasi yerine bogluklar 6zel bir
simge () ile temsil edilir ve diger karakterler gibi normal olarak iglem goriir.
Bu nedenle 6ncelikle kelimeler arasinda bosluk bulunmayan Cince ve Japonca

gibi dillere yonelik olarak kullanilmigtir.

2.6.5 Tokenizasyonun Onemi ve Etkisi

Tokenizasyonun dil modeli iizerindeki etkisi, lizerinde calisma yapilan
metnin dili ve kullanilan dil modeline gore degigebilmektedir. (Goldsmith,
2001) (Taylor et al) 2022) Tiirkce igin de tokenizasyonun dil modeli per-
formans: iizerinde 6nemli bir etkiye sahip olabilecegini diigiinmeizin nedeni
Tiirkgenin karmasgik morfolojik yapilar1 ve ¢ok sayida ekler kullanmasidir.
Bu nedenle Tiirkge i¢in dogru token sinirlarini belirlemek kolay bir problem
degildir. Tiirkce icin verimli olmayan tokenizasyon semalar: kullanmak verimli
olmayan kelime temsillerinin olugmasina ve model dogrulugunun azalmasina

neden olabilecektir.

Bu nedenle Tiirkge’ye 6zgii bir dil modelinin performansini iyilegtirmek
i¢in, Tiirkgenin morfolojik karmagiklhigini dogru bir gekilde yakalayan uygun
tokenizasyon yontemlerini kullanmak 6énemli olacaktir. Daha 6nce incelenen ti¢

algoritmanin da bir arada ge¢gme olasiliklar1 yiiksek olan kelime alt1 bilegsenleri
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(harf, karakter vb.) gruplayarak ayri tokenlar olarak belirlemeye ¢aligtigini
ancak bunu yaparken farkli yontemler izlediklerini séylemek miimkiindiir. Bu
yontemin Tirkce i¢in ne kadar verimli bir yontem oldugu ise tartismaya agik

bir konudur.

Derin dil modellerinin egitiminde kullanilan toplam benzersiz token sayisi
(vocabulary size) da onemli bir parametredir. Tiim bu tokenler bir araya
gelerek aslinda modelimizin 6grendigi yani isleyebilecegi kelime dagarcigini
belirler. Model tarafindan igleme alinacak herhangi bir metin verisi, bu token
sayisina ve secilen tokenizasyon algoritmasina gore tokenlara boliiniir. Zaman
zaman iglenen metinlerde 6grenilmis token sayisinda bulunmayan bazi tokenlar
gozlemlenebilir. Bunlar1 bilinmeyen tokenlar ya da kelime dagarciginda yer
almayan (out of vocabulary) kelimeler olarak ifade ederiz. Tokenizasyon
algortimast da bu metinleri "bilinmeyen token" olarak igsaretler. Bilinmeyen
tokenlarin sayisinin ¢ok olmasi, anlamsal baglamin dogru bir gekilde kapsan-
masinin oniinde bir engel olusturur ve genellikle modelde performans kaybina

yol acar.

Kelime dagarcigindaki token sayisinin yiiksek olmasi bu bakimdan iyidir,
¢linkii token sayisi ne kadar fazla ise o kadar c¢ok token isaretleme iglemi
yapilabilir ve bilinmeyen tokenlarim olugma olasiligi azalir. (Zheng et al., [2021))
Fakat kelime dagarcigindaki token sayisinin yiiksek olmasinin dezavantajlari da
vardir. Token sayisinin fazla olmasi model agisindan 6grenilmesi gereken daha
fazla bilgi anlamina gelir ve modelin boyutunu biiyiiterek hesaplama agisindan
daha az verimli bir model olmasina neden olur, yani modelin bellek gereksinimi
artar ve modelin egitimi daha zor ve maliyetli hale gelir. Dolayisiyla kelime
dagarcigimin biiyiitiilmesi modelin toplam performansinda giderek azalan bir
olumlu etki olugturur hatta belirli bir noktadan sonra pratikte olumsuz bir
etki olugturmaya baslar. Sonug olarak kelime dagarcigi boyutu agisindan model
boyutu ve performansi arasinda bir denge saglanmasi gerekmektedir (Gowda

and May, [2020).

Dolayisiyla bir modelin igleyebildigi token sayisi (kelime dagarcig biiytik-

ligii) model boyutu ve bagarimi agisindan optimum dengesi bulunmasi gereken
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oldukga 6nemli bir parametredir.

Literatiirdeki caligmalar derin 6grenme odakli dil modellerinin egitimi
asamasinda metin girdilerinin kodlanmasinda ve tokenizasyonunda segilen
yontemlerin elde edilen modelin dogal dil igleme gorevlerindeki bagariminda
onemli farklar meydana getirebildigini gostermektedir. (Bostrom and Durrett,

2020)

Eger bir sinir ag1 modelinde kullanilan tokenizer bileseninde yapisal
degisiklikler uygulanirsa, bu degisikliklerin model iizerinde agagidaki gibi

etkileri olabilir:

1. Girdi boyutu ve bigimi degigebilir: Yeni tokenizer, metni farkli sayida
tokena bolebilir veya bazi metinler i¢in farkl token tiirleri olugturabilir. Bu
durumda, modelin girdi yapisi ve boyutu da degigsecektir.Tokenizer, metni
daha kii¢lik parcalara boldiigiinde, girdi boyutu azalir ve modelin daha hizh
caligmasini saglayabilir. Ayni zamanda, metni daha biiylik pargalara boldii-
glinde, girdi boyutu artar ve modelin daha karmagik baglantilari ve uzun vadeli
baglamsal iligkileri daha iyi anlamasina yardimci olabilir. Yeni bir tokenizer,
farkli dil yapilarini temsil etmek ic¢in farkli token tiirlerini kullanabilir ve
bu da modelin metni farkli gekillerde yorumlamasina ve iglemesine yol acar.
Tokenizerde yapilan bu tiir degisiklikler, dogal olarak modelin de performansini
etkileyecebilecektir. Ornegin girdi boyutundaki degisiklikler, modelin bellek
kullanimini ve hesaplama maliyetini etkileyebilir ve modelin egitim siirecini
etkileyebilir. Girdi bi¢gimindeki degisiklikler, modelin metni nasil yorumladigini

ve anladigini degistirebilir ve bu da modelin bagar1 ve etkinligini etkiler.

2. Anlam kayb1 veya kazanci: Farkli tokenizerlar, metni farkli gekillerde
tokenlara boler. Bu da modelin metnin anlamini daha iyi veya daha kotii
temsil edebilmesine yonelik bir etki olusturabilir. Baz1 tokenizerlar metni daha
dogru bir gekilde bolerek, dilin yapisini ve anlamini daha iyi yakalayabilir. Bu
durumda, model daha zengin bir baglam anlayigina sahip olabilir ve metindeki
iligkileri daha iyi kavrayabilir. Eger yeni tokenizer, metindeki niianslari ve

onemli baglamsal bilgileri koruyabiliyorsa, modelin performans: artabilir.
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3. Performans degisiklikleri: Tokenizer degisiklikleri, modelin performan-
sim1 etkileyebilir. Eger yeni tokenizer, metni daha dogru bir sekilde islemeyi
sagliyorsa, modelin performansi artabilir. Ama tersi durumda, performans
diisebilir. Baz1 tokenizerlar, dilin yapisini ve 6zelliklerini daha iyi yakalayabilir

ve modelin dil 6grenme yetenegini artirabilir.

Bu nedenle, tokenizerde yapilan herhangi bir degisikligin, modelin per-
formansi ve yetenekleri iizerinde 6nemli etkileri olabilir. Eger tokenizerde
degisiklik yapilmigsa, modelin yeniden egitilmesi veya bazi durumlarda en
azindan ince ayar egitimleri yapilmasi gerekecektir. Bu sayede, yeni tokenizerin
getirdigi degisikliklerin uygun bir sekilde yonetilebilmesi ve modelin hedef

gorevlerde en iyi performansi gostermesi saglanabilir.

Sonug olarak, daha iyi bir tokenizasyon, dilin yapisini ve iligkilerini daha
iyi yansitan bir girdi saglayarak, besleyecegi modelin performansini artirabilir
ve o dile 6zgi gorevlerde daha iyi sonuglar elde edilmesini saglayabilir (Kudol,
2018). Bu ¢alisgmada da BERT modelinin Tiirkge diline 6zgii 6zelliklerini daha
iyi yakalayabilmesi i¢in tokenizasyon agamasinda (WordPiece) yapilabilecek

bazi iyilestirmeler ortaya koyulmustur.
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3 YONTEM

Tez ¢aligmalar1 boyunca genel bir yontem olarak literatiir taramasi si-
rasinda kargilagilan modellerden segilenlerin Tiirkge derlemler tizerinde denen-
mesi, hangi modellerin Tiirkce i¢in daha basarili ve anlaml sonuclar verdiginin
incelenerek yorumlanmasi, farkli yontemlerin bir araya getirilerek Tiirkce
igin daha iyi performans verebilmesi i¢in alternatif yaklagimlar gelistirilmesi

yontemleri uygulanmigtir.

Bu analiz ¢aligmalari sirasinda yapilan inceleme ve denemelerin sonuclari
da miiteakip bagliklarda yer almaktadir. Daha sonraki caligmalarda, bu
analiz ¢aligmalarindan elde edilen sonuclara dayanarak, Tiirkce gibi sondan
eklemeli ve morfolojik agidan zengin dillerin dogasinda yer alan ve onceki
boliimde agiklanan 6znitelikleri nedeniyle literatiirde yaygin olarak kullanilan
ve kelimeleri biitiin olarak ele alan yontemlerin basariminin siirh diizeyde
kalacagi, bu yontemlerin kok, ek, hece, karakter gibi daha kiiciik dil birimlerini
ve ayrica ses dontisiim kurallar: gibi dile 6zgii gibi 6zellikleri dikkate alan temsil
yontemleri ile giiclendirilmesinin ise bu tarz diler i¢in daha bagarili sonuglar

verecegi fikri bir énkabul olarak ele alinmigtir.

Tezin miiteakip boliimlerde detayl aciklamalari yer alan uygulamali
arastirmalardan elde edilecek sonugclar ile bu hipotezin dogrulugu test edilerek
incelenmeye caligilmigtir. Bu kapsamda da temel yontem olarak Tiirkce diline
ozgii temel bazi kurallarin tokenizer icinde uygulanmasi ve VIT bagariminda

ortaya cikacak farklarin incelenmesi yontemi segilmigtir.

Sonug olarak VIT basariminda iyilesme saglamak icin BERT modelinin
girdilerinin dile 6zgii ilave ozellikler ile gelistirilmesi kapsaminda iyilestirme
saglanabilecek temel bir agama olarak tokenizasyon agamasi oldugu goriilmiisg
ve nihai olarak WordPieceTR tokenizasyon algoritmasi ile birlikte bu algorit-
may1 kullanan BERT-TR modeli tez ¢alismasinin nihai ¢iktis1 olarak ortaya

konulmustur.
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3.1 WordPieceTR Tokenizasyon Algoritmasi

WordPieceTR, Tiirkce metinlerin daha verimli ve etkili bir sekilde iglen-
mesi icin 0zel olarak geligtirilmig bir dil modeli tokenizasyon algoritmasidir.
Bu algoritma da WordPiece algoritmasi gibi metni parcalara, yani tokenlara

boler ve bu tokenleri dil modeli tarafindan daha iyi islenebilir hale getirir.

Calismamizin odak noktasi olarak Transformer modelleri arasinda ba-
sarimda ciddi sigramalara vesile olmug olan BERT modeli se¢ilmigtir. BERT
modeli i¢inde kullanilan WordPiece algoritmasi bir kelime alt1 tokenizasyon
algoritmasidir. Bu 06zelligi itibariyle WordPiece aslinda genel olarak derlem
icinde ge¢me olasiligl ¢ok olan karakter Sbeklerinin etkin bir gekilde temsil
edilmesine imkan saglamaktadir. Dolayisiyla bu 6zelligi ile WordPiece’in
morfolojik agidan zengin dillerde 6nemli yere sahip olan ek yapilarimi da
belirli bir verim ile igleyebilmektedir. Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde
de WordPiece algortimasindaki modellemelin Word2Vec gibi modellerle ki-
yaslandiginda morfolojik acidan zengin dillerde daha bagarili sonuglar ortaya
gikardigy goriilmektedir (Joulin et al., 2016) (Bojanowski et al.l 2016). Bu
durum bizim arkplan ¢aligmalar: i¢inde yaptigimiz deneysel uygulamalarimizda

da gozlemlenmigtir.

Ancak, WordPiece algoritmasi tamamen dilden bagimsiz bir algoritmadir
ve kaynak dilin oOzelliginden kaynakli olan ses doniiglimlerini ya da benzer
herhangi bir dil bazli 6zniteligi dikkate alan bir yetenek bu algoritma iginde
mevcut degildir. Boyle bir 6zelligi olmadigindan, tiirk¢edeki ses doniistimleri
nedeniyle o©zellikle ek yapilarini olusturan karakter obekleri gibi aslinda
ayni anlama gelen kelime alt1 parcalarin metin i¢inde ince iinliiler ve kalin
tinliiler igerecek gekilde farkl bigimlerde gegtigi durumlarda (6rn: ler, lar)
WordPiece bunlari farkli sekilde tokenize edilebilecek karakter ¢bekleri olarak
ele almaktadir. Bu ¢aligmada bu durumu Tiirkge agisindan WordPiece algorit-
masinda iyilegtirme yapilabilecek bir nokta olarak ele alinmig ve bu kapsamda
WordPiece algoritmasi iizerinde Tiirkce'nin Ozelliklerini daha iyi yansitacak

sekilde iyilegtirmeler yapilmasi hedeflenmistir.
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Tokenizer bilegeninin degistirilmesi ile dil modeli iizerinde meydana gele-
bilecek degisikliklere daha énce "Tokenizasyonun Onemi ve Etkisi" baghginda
deginilmigti. Bu ¢alismada genel bir yaklagim olarak WordPiece algoritmasinin
Tiirkce'nin 6zelliklerini daha iyi yansitacak sekilde geligtirilmesi ile, WordPiece
algoritmasinin tokenizasyon asamasi i¢inde kullanildigi BERT modelinde de
Tiirkce o6zelinde basariminin artacagi kabulu ile WordPieceTR algoritmasi
geligtirilmigtir. WordPiece TR algoritmasi, WordPiece algoritmasinin Tiirkce’ye
ozel baz1 durumlar ele alacak sekilde uyarlanmig bir versiyonu olarak gorii-
lebilir. WordPiece algoritmasi, metni tekrarlayan karakterler ve alt kiimeler
temel alinarak parcalara boler ve bdylece dil modelinin daha 6grenilebilir bir
dil yapist elde etmesine yardimci olur. WordPieceTR algoritmasi, Tiirkce dil
ozelliklerini dikkate alarak daha iyi bir tokenizasyon saglamak i¢gin cesitli ilave

adimlar icerecek sekilde geligtirilmigtir.

Bir tokenizer'in c¢aligma mantig1 geregi, encode edilen verinin decode
edilebilmesi ve decode edildiginde orjinal veriye deterministik bir sekilde doniis
yapilabilmesi gerekmektedir. Tiirk¢e’de yukarida orneklenen pek ¢ok 6zellik
mevcut olmasina ragmen tiim bu 6zelliklerin geligtirilen algoritmaya tek bir
adimda yansitilmasi miimkiin olmamis, geligtirmeler 2 agsamali ve kontrollii

olarak yapilmigtir.

Bu kapsamda, basarimda ortaya cikacak farkin gozlemlenmesi maksa-
diyla ilk agama olarak OSCAR derlemi genelinde toplamda 16.620.927 kere
olmak {tizere, sekil [3.I]de belirtilen farkli bi¢im dagilimi gergevesinde gegen,
genellikle birden fazla varhigi ifade etmek icin isimlerden sonra gelen veya
bazi durumlarda sayg1 ifadesi olarak kullanilan ve bigimsel olarak "-ler, -
lar" geklinde iki farkli ses bigiminde ortaya ¢ikan ¢ogul durum ekleri tizerinde
¢alisma yapilmig, bir sonraki agamada ise farkli ek ve 6zelliklerin de implemente

edilerek algoritmanin daha da geligtirilmesi planlanmigtir.

Orjinal WordPiece algoritmasinin implementasyonu baz alinarak birinci
safha geligtirmelerine baglanan WordPieceTR algoritmasi tokenize edilen ke-
lime iginde "ler/lar" ifadeleri gegiyorsa bu ifadeleri "##1{ale}r" seklinde kodla-
yarak tek bir token olarak tiiretmektedir. Decode agsamasinda ise "##1{ale}r"
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Sekil 3.1: "-ler, -lar" eklerinin derlemde farkl bigimlerde ge¢gme siklig:

olarak encode edilmig verinin orjinal haline geri doniistiiriilmesi igin bir 6nceki
token ic¢inde yer alan en son sesli harfin ince mi kalin mi1 olduguna gore "lar"
veya "ler" ciktisi tiretmektedir. Boylece decode iglemi deterministik bir sekilde

yapilmig olmaktadir.

BERT modelinin girdilerinin Tiirkce’ye 6zgii 6zniteliklerin yorumlanmasi
ile geligtirilmesi kapsamda onceki donemde BERT modelinin tokenizasyon
agamasinda kullanilmakta olan WordPiece algoritmasi Tiirkge’de ¢ok yaygin
sekilde kullanilan ve bigimsel olarak "-ler, -lar" seklinde iki farkli bi¢gimde
ortaya c¢ikan cogul durum eklerini tek bir token ile temsil edecek sekilde

diizenlenmigtir.

Caligmanin ikinci asamasinda "-ler, -lar" eklerine yonelik yapilan ¢calisma
derlem igerisinde ge¢me sikliklaria gore segilen ve Tablo [3.1fde yer alan 28
farkli ek bi¢imini kapsayacak gekilde genigletilmigtir. Boylece model igerisinde
yer alan Tokenizer bilegeni Tiirk dilinin 6zelliklerine gére daha iyi genellegtirme

yapilabilecek 6zelliklerle geligtirilmigtir.

WordPieceTR algoritmasi tokenize edilen kelime i¢inde iizerinde ¢aligma

yapilan eklerin paternine uygun olan ek ifadeleri (6rnek: -sak/-sek) gegiyorsa
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Harf Oriintiisii Ornegi | Farkli Kullanim Ornekleri | Token Oriintiisii
-maz paslanmaz, biikiilmez ##m{a,e}z

-cak eveek, cabucak ##c{a,etk

-lar kitaplar, kalemler ##{ae}r

-sal duygusal, sezgisel, bolgesel #4s{a,e}l

-C1 avcl, oyuncu, simitgi, stitci #H#{c,cHui,i}
-msi eksimsi, acimsi ##ms{u,1,i,i}

Tablo 3.1: WordPieceTR algoritmasi kapsaminda o6zel olarak tokenize edilen

harf oriintilerine 6rnekler

bu ifadeler uzman sistem yaklagimi ile Tablo [3.1]de karsilik olarak érnekleri yer
aldig sekilde Tiirkge’ye 6zel bir token oOriintiisii ile temsil edilip genellegtirilir

ve bu sekilde kodlanip her bir olasi ek varyanti tek bir token olarak tiiretilir.

Tablo[3.1] de sadece bazi kurallara ait érnekler yer almakta olup Tiirkge nin
oznitelikleri baglaminda WordPieceTR Tokenizasyon Algoritmasi i¢inde imp-
lemente edilmig her bir farkli ek tipi i¢in gegerli olan ve tiim kurallar1 kapsayan

tablo ayr bir ek olarak Tablo [A}1’de sunulmustur.

Baz1 6rnek Tiirkce kelimeler icin WordPiece TR ve WordPiece algoritma-
lar1 ile ile tokenize edilmis kargiliklar1 Tablo [3.2de sunulmusgtur. Bu tablodan
da goriilecegi lizere WordPieceTR tarafindan kargilanan &zel kurallara uyan

kelimleler i¢in token sayisi genellikle daha diisiik olmaktadir.

Boylece tokenizasyon asamasinda kullanilan ve kelime alt1 parcalardan
olugan giincel token sozliigiiniin icerigi Tiirkce'nin ses doniigiim Gzelliklerini
daha iyi yansitacak sekilde giincellenir. WordPieceTR iginde uygulamasi
yapilmig kurallara uymayan durumlarda ise WordPieceTR algoritmasi yontem

olarak WordPiece algoritmasi ile ayni sekilde caligir.

Decode asamasinda ise kodlanmis olarak (Ornek: “##laler”) olarak
encode edilmis verinin orjinal haline geri doniigtiiriilmesi i¢in bir énceki token
icinde yer alan harf ve seslerin Tiirkce ses uyumu kurallarina uygunluguna

gore olmasi gereken doniigiim uzman sistem yaklagimi ile deterministik bir
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WordPiece WordPieceTR
Kelime
Token Adet | Token Adet
anlatarak an, ##tlat, H4tara, | 4 an, #+4lat, | 3
##k ##tlyl{alejr{ale}k
giilerek gu, #Ftler, #+#ek 3 gil, 2
##itlyl{alejr{ale}k
dinlemeden din, #+#lem, ##ede, | 4 din, #4le, | 3
##n # #m{ale}d{ale}n
gecikmeksizin | ge, #Fci, FF#Hkm, | 6 ge, H#+#cik, | 3
ek, FFFsi, Ff#zin ##tm{aletks{1fi}z{1li}n
yorulmaksizin | yo, ##ru, #+#lma, | 8 yor , #4ul, | 3
ks, HHA, e, ##tm{aletks{ifi}z{1li}n
AL A
beklemeksizin | be, ##kle, F##me, | 6 be, #+4#kle, | 3
7rirks, 7#4F1z, ##7in ##tm{aletks{ifi}z{1li}n
paslanmaz pas, ##lan, ##ma, | 4 pas, #+#lan, | 3
#H#z ##mfale}z
unutulmaz un, ##ut, H#ul, |5 un, ##ut, F#ul, |4
FAma, 777 ##tm{ale}z

Tablo 3.2: WordPieceTR ve WordPiece algoritmalar1 ile tokenize edilmis

Tiirkge ifadelerin kiyaslamasi
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sekilde ve otomatik olarak yapilarak orjinal metinde yer alan (Ornek: “-lar”
veya “-ler”) metin girdisi tiretilebilmektedir. Boylece WordPieceTR algoritmast,
Tiirkge metinleri daha iyi bir sekilde tokenize ederken ayni zamanda metinlerin

dil 6zelliklerini de korumus olur.

Sonug olarak WordPieceTR algoritmasi ile, 6zellikle Tiirkge diline odakli
dil modellerinde hem daha yiiksek bagarimli hem de tutarli sonuclar elde

edilmesine yardimci olunmasi hedeflenmistir.

3.2 BERT-TR Modeli

Tiirkce VIT cahsmalarinda daha yiiksek bir basarim elde edebilmek
igin Tiirkge metinleri daha iyi bdéliimleyebilen ve kelime alti seviyesinde
ses doniisim kurallarini dikkate alabilecek sekilde 6zel olarak tasarlanmis
WordPieceTR tokenizasyon algoritmasinin kullanilmasi gerekli olmugtur. To-
kenizer'in degistirilmesi metin verisinin igleme alindigi en temel katmanda
degisiklik gerektirdiginden mevcut bir BERT modelinin ince ayar yontemi ile
egitilmesi miimkiin olmayacaktir. Bu nedenle olugturulacak yeni modelin yeni
tokenizer ile sifirdan egitilmesi zorunlu olmaktadir. Boylece yeni geligtirilmig
WordPieceTR tokenizer kullanilarak BERT modelini baz alan yeni bir model
olan BERT-TR modeli olugturulmustur.

Sekil [3.2) ve sekil [3.3/den de agikga goriilecegi tizere BERT-TR modelinin
BERT modelinden temel farki girig metni {izerinde Tiirk¢enin karakteristigine

uygun bir tokenizer olan WordPieceTR tokenizer kullanmasidir.

Secilen yeni tokenizer ile birlikte, sifirdan egitilmis bir BERT modeli
olugturulmalidir. Boylece Tiirkge dilinin 6zelliklerin daha uygun bir kelime
dagarcigima ve dil yapisina sahip olacak sekilde 6nceden egitilmis BERT tabanh
yeni bir model elde edilmis olacaktir. Elde edilen bu yeni modelin, Tiirkce VIT

veri kiimesi tizerinde ayrica egitilmesi (ince ayar) gerekli olacaktir.

Ince ayar egitim siirecinden sonra, elde edilen nihai model Tiirk¢e VIT
gorevine ozgii bir hale gelmis olacaktir. Béylece modelimizin ¢ikt1 katmani

ve etiketleme mekanizmas1 VIT gorevine uygun olarak diizenlenmis olacaktir.
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BERT

DUz Metin

WordPiece

Tokenize Metin

l

Derin Sinir AgI

l

Cikis Katmani

Sekil 3.2: BERT modelinde kullanilan tokenizer

Boylece modelimiz artik Tiirkge varlik isimlerini daha dogru bir sekilde

tanimlayabilir hale gelecektir.

Ozellikle ilk adim olarak ele aldigimiz sifirdan egitme asamasinda yiiksek
igslem giiciine ve gergekten biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulacaktir. Bu veri

kiimesinin etiketlenmis olmasi gerekmemektedir.

Ikinci adim olarak ele aldigimiz ince ayar egitimi asamasinda ise Tiirkce
VIT gorevi icin uygun bir veri kiimesi kullanilmasi gerekmektedir. Bu veri
kiimesi ise etiketlenmis metin 6rneklerinden olugmalidir. Metin 6rneklerindeki
varlik isimleri (6rnegin, kisi adlar1, organizasyon adlari, yer adlari) etiketlenmis
olarak bulunmalidir. Genellikle boyle veri kiimesi el ile etiketleme yontemi ile
olusturulabilir. Ancak bu asamada kullanilacak veri setinin birinci asamadaki

kadar biiyiik bir veri seti olmasi zorunlu degildir.

Egitimler tamamlandiktan sonra, modelin performansini degerlendirmek
i¢gin ince ayar egitim agsamasinda kullanilmamig verilerden olusan ayr1 bir test

veri kiimesi kullanilmalidir. Bu test veri kiimesi de el ile etiketlenmis varlik
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BERT-TR

Duz Metin

WordPieceTR

Tokenize Metin

l

Derin Sinir Ag!

l

Cikis Katmani

Sekil 3.3: BERT-TR modelinde kullanilan tokenizer

isimlerini igeren Tiirkgce metin 6rneklerinden olugsmalidir. Elimizdeki mevcut

tek VIT veri setinin bir kismi egitim bir kismi test icin ayrilarak kullanilabilir.

Tiirkceye 0Ozgii nitelikleri dikkate alacak sekilde eklemeler yapilarak
olugturulan yeni modelin 6nceki modelle dogru bir sekilde kiyaslanabilmesi
i¢in burada belirtilen tiim egitim agsamalari1 eklemeler yapilmamig model ile de

uygulanarak iki modelin bagarim seviyeleri kiyaslanmistir.



60

Derlem Tiirii | Kelime sayis1 | Boyut
Orjinal 7,577,388,700 | 60 GB
Tekillegtirilmis | 3,365,734,289 27 GB

Tablo 4.1: Onegitim asamasinda kullanilan "OSCAR 2019 Turkish" derlem
bilgileri

4 DENEYLER

Tez calismalarinin ilk déneminde 6ncelikle mevcut modellerin yapisinda
hi¢ degisiklik yapilmadan veya birden fazla modelin bir araya getirilerek
Tiirkge veri setlerinde nasil davrandiklar: incelenmistir. Bu calismalar daha
cok analiz maksath caligmalar olup daha sonra yapilacak 6zgiin ¢aligmalara
temel olugturmak ve sonuclarin kiyaslanmasi maksadiyla gerceklestirilmigtir.
Tez igerisinde bu ¢aligmalar analiz/erken dénem gahgmalar: olarak da ifade

edilmektedir.

4.1 Kullanilan Veri Setleri

Tez galigmasi kapsamimda BERT modelinin sifirdan egitilmesi (6negitim)
agsamasinda kullanmak i¢in etikelenmig olmasi gerekmeyen biiyiik boyutlu
Tiirkge derlem ihtiyacimi kargilamak tizere OSCAR 2019 Turkish derleminin
tekillestirilmis (tekrarlayan veriler temizlenmis) halinden faydalanilmigtir. (Or-
tiz Suarez et al,[2020) Orjinal OSCAR 2019 Turkish derlemdeki toplam kelime
sayst 7,577,388,700 (boyut: 60GB) iken derlemin tekillegtirilmis halindeki
toplam kelime sayis1 3,365,734,289 (boyut: 27GB) dir. (Bakiiz Tablo

Ince ayar egitimi (finetuning) asamasinda ihtiya¢ duyulan etiketlenmis
Tiirkge VIT veri seti olarak ise BOUN Web Corpus (ver. 1.0) kaynak olarak
faydalanilmigtir. Bu derlem icerisinde 492.340 kelime, 27.564 ciimle mevcuttur.
Verinin smiflandirilmasinda arkaplan bdéliimiinde detaylari verilen ve BIO
kodlamasina gore daha detay bilgi iceren BILOU kodlamasina uygun sekilde
belirlenmig 13 farkh etiket (B-LOC, B-ORG, B-PER, I-LOC, I-ORG, I-PER,
L-LOC, L-ORG, L-PER, U-LOC, U-ORG, U-PER, O) ile VIT etiketlemesi
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Etiket | Siklik
O 438.701
B-PER | 16.292
B-LOC | 11.716
B-ORG | 9.183
[-PER | 7.746
[-ORG | 6.880
[.LOC | 1.823

Tablo 4.2: BIO semasina gore VIT etiketi sikliklar:

yapilmig durumdadir.

Bu ¢aligamada BIO kodlama standardi tercih edilmis oldugundan kaynak
veri seti etiketlerinde doniistim yapmak gerekli olmustur. Bunun i¢in arkaplan
boliimiinde detaylar1 verilen basit doniigiim islemi uygulanmigtir. BILOU
kodlamasindan BIO kodlamasina doniigsiim yapilmasina iligkin bir 6rnek Tablo
[A-2]de, doniigiim iglemi 6ncesinde orjinal veri setindeki etiket sikliklarma iligkin
bilgileri Tablo[A.3]de doniigiim iglemi sonrasinda elde edilen ve ince ayar egitimi
asamasinda kullanilan veri setindeki etiket sikliklarina iligkin bilgiler ise Tablo

[.2]de yer almaktadir.

Elde edilen yeni veri setli iizerinde manuel analizler gerceklestirilmis
ve herhangi bir anomali olup olmadigi kontrol edilmigtir. Kullamilan veri
setinde karakter kodlamalari ile ilgili tespit edilen sorunlar manuel yontemlerle
diizeltilmis ve bu konularda veri kaynagina geri doniis saglanmigtir. Veri
seti etiketlerindeki doniisiimiin NER bagarimina etkisine yonelik sonuglara

miiteakip boliimde deginilecektir.

4.2 Veri Seti Etiketlerindeki Doniistimii

Elde edilmis olan yeni veri setleri iizerinde, hem kelime vektorlerini hem
de karakter temsillerini girdi olarak bir arada bir alan VIT maksatl cift yonlii

uzun kisa siireli bellek ag (Bi-LSTM) modelleri gibi farkli ag modelleri ve farkli
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Calisma: F1-score:
Seker and Eryigit (2012) | 91.94%
Demir and Ozgiir (2014) | 91.85%
Kuru et al. (2016) 91.30%
Gilingor et al. (2017) 92.93%
DBMDZ (2020) (I0B) | 95.23%
DBMDZ (2021) (IOB) | 93.49%

Tablo 4.3: Diger sonuclarin kiyaslanmasi

ag parametreleri ile toplam 92 adet VIT uygulamas: gerceklestirilmistir.

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn

Sekil 4.1: En bagarili modelin egitim bagarim (accuracy) grafigi

Tablo [£.2/den de goriilecegi tizere elde edilen en yiiksek bagarim sadece 5
epoch ile elde edilmis olup bir erken donem calismalaria nazaran %2,6 puan

yiiksek bagarim elde edilmigtir.

Etiket sayisinin indirgenmesi ile bagarimda ne kadar degisim olacaginin
gozlenmesi maksadiyla BERTurk (Schweter, [2020)) ¢aligmasinda kullamlan
model ile 6zdeg bir model olugturularak BIO ve BILOU etiket sema yapisindaki
farkli veri setleri ile deneyler yapilmigtir. Bu deneylerde elde edilmig olan

bagarim durumu Tablo .2/de sunulmustur.

Hem bagarim sonuglarinda kii¢iik bir iyilesme olusmamasi hem de daha
once yapilan calismalarla daha dogru bir sekilde kiyaslama yapilabilmesi
maksadiyla BIO semasinin kullanilmas: tercih edilmigtir. Miiteakip bagliklarda
deginilen BERT modelinin girdilerinin dile 6zgii ilave ozellikler ile geligtiril-

mesinin bagarima olan etkisinin incelenmesi kapsamindaki ¢alismalarda BIO
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Model | Siire (dk.) | Epoch | F1 Precision | Recall
1 93 2 %93,24 %92,72 %93,77
2 127 3 %93,64 %93,01 %94,28
3 181 4 %93,77 %93,18 %94,36
4 217 5 %93,9 %93,41 %94,39
5 414 10 %93,84 %93,48 %94,21

Tablo 4.4: BERT transfer learning bagarimi (13 etiket)

Model | Siire (dk.) | Epoch | F1 Precision | Recall
1 97 2 %93,54 | %93,02 %94,07
2 122 3 %93,87 | %93,24 %94,51
3 183 4 %94,46 | %93,85 %95,07
4 215 Y %94,65 | %94,12 %95,19
) 273 6 %94,92 | %94,43 %95,41

Tablo 4.5: BERT transfer learning bagarimi (7 etiket)

semasina uygun olarak 7 etikete indirgenmis veri seti kullanilmigtir.

4.3 BERT-TR Modeli

Mevcut modellere yonelik analiz calismalarinda genel olarak mevcut
modeller oldugu gibi kullanilmis bazi durumlarda hibrit modellerle deneyler
yapilmigt;, BERT modeli ile gergeklestirilen analiz uygulamalarinda ise 6n-
egitim agamasi uygulanmadan dogrudan google tarafindan yayinlanmig olan
"BERT-Base, Multilingual Cased" modelinden faydalanilarak, bu model {ize-
rine "Transfer Learning" teknigine uygun olarak mevcut tokenizerler ile ince
ayar egitimleri yapilarak VIT modelleri egitilmisti. Bu analiz caligmalarindan
elde edilen bir netice olarak, dile 6zgii iyilestirme yapilabilecek bir alan olarak

tokenizer bilegeni secilmistir.

Eger bir sinir ag1 modelinin tokenizer bilegeni tizerinde yapisal degisiklik
yapilirsa, bu degisiklik modelin tiim girdilerini etkiler. Ciinkii tokenizer, metni

islemeye uygun pargalara (tokenlara) bolen bilegendir ve model bu tokenlari
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islemek iizere egitilir. Dolayisiyla, tokenizerde yapilan degisiklikler, metni
nasil parcaladigini ve hangi tokenlara doniigtiirdiigiinii degistirir ve bu da
modelin aldig1 girdilerin tamamini degistirir. Bu nedenle 6énceden egitilmis dil
modelleri kullanirken ve bu modelleri NLP gorevleri i¢in ince ayar egitimleri
ile uyarlamaya ¢aligirken ayni Tokenizer'in kullanilmasi énemlidir. Bu nedenle
tokenizer bilegeni iizerinde yapisal degisiklik yapildiginda derin sinir agi
modelleri i¢in oldukc¢a maliyetli bir slire¢ olan modelin egitim siirecinin 6n-

egitim dahil en bagtan yeniden isletilmesi gerekmektedir.

Bu kapsamda Bolim 3.1’de detayl tarifi yapilan ve 2 agamali olarak
geligtirilen WordPiece TR Tokenizer’1 ile deneyler gerceklestirilmistir. Tokenizer
bilegseninin degistirilmis olmasi1 daha once farkli bir tokenizer ile egitilmis bir
modelin temel model olarak kullanilabilmesi imkanini ortadan kaldirdigindan,
VIT gorevinde kullamilacak yeni modelin sifirdan egitilmesi ve dolayisiyla
yiksek iglem giicii ve biiylik bir derlem gerektiren ¢n-egitim iglemlerinin de

deneyler kapsaminda uygulanmasini zorunlu kilmigtir.

On-egitim asamasinda genel olarak toplam boyutu 27 GB olan tekillesti-
rilmig "OSCAR 2019 Turkish” derleminden faydalanilmistir, ancak On-egitim
¢ok fazla islemci giicii gerektiren bir c¢aligma oldugundan makul siirelerde
anlamli bir sonuca ulagabilmek icin, sifirdan egitim gerektiren deneylere
baslamadan 6nce bir én analiz calismasi yapilmistir. On analiz safhasinda
kaynak bu veri seti i¢inden rastlantisal olarak 1.000.000 ciimle secilerek boyutu

404MB’lik daraltilmis bir derlem olusturulmustur.

Daraltilmig derlem iizerinde yapilan en analiz deneylerinde dile 6zgi
nitelikleri tokenizer seviyesinde iglemek amaciyla sadece “-ler, -lar” ekle-
rini “##laler” geklinde kodlayarak tek bir token olarak genellegtirecek bir
uygulama yapilmigtir. Bu uygulama kapsaminda daraltilmis derlem iginde
“ler” ifadesinin 42.403 ciimlede “lar” ifadesinin ise 43.864 ciimlede gectigi

goriilmiigtiir.

On analiz kapsaminda daraltilmis derlem {izerinde orjinal BERT modeli

ve yukarida tarif edilen kurallarla ¢aligan yeni tokenizer ile diizenlenmis BERT-
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Model F1 Kesinlik | Duyarhhk
BERT %83,54 | %83,02 %84,07
BERT-TR* | %84,32 | %84,43 %84,21

Tablo 4.6: BERT ve BERT-TR. (6n analiz caligmasi) modellerinin VIT bagarimi

TR modeli kullanilarak ¢n-egitimler yapilmig ve 2 ayri model elde edilmigtir.
Elde edilen yeni modeller kullanilarak BIO gemasina (7 etiket) gore yapilan
VIT ince ayar egitimleri tekrarlanmis ve Tablo sonuglara ulagilmigtir.

Elde sonuclar incelendiginde; 6n analiz maksadiyla Tiirkge i¢in kismi bir
iyilestirme saglayacak gekilde tokenizer ile egitilmis olan modelin bagariminin
(%84,32) orjinal WordPiece tokenizer’t kullanilan BERT modelinin bagarimin-
dan (%83,54) belirgin bir sekilde (%83,54) daha iyi oldugu tespit edilmistir.
Bu durum 6n analiz ¢aligmasinin maksadina ulastigi ve tokenizer iizerinde dile
0zgii olarak yapilacak iyilestirmelerin modelin bagarimina da olumlu yonde

etki edebilecegi varsayimimizi dogrulamigtir.

Elde edilen Tiirkge icin iyilestirilmis BERT-TR modelinin, WordPiece
algoritmasi kullanan orijinal BERT modeline gére VIT basarimina yonelik
+9%0,78 olumlu etkisi oldugu goriilmiistiir. Bu sonuclara dayanarak, hem
on-egitim icin kullanilan derlem boyutunun biiyiitiilmesi hem de modelde
Tiirkge’ye 6zgii yapilabilecek ilave iyilestirmelerin uygulanmas: ile daha da
yiiksek bir bagar1 elde edilebilecegi degerlendirilerek bu yondeki ¢aligmalara
asagidaki sekilde devam edilmistir. Bununla birlikte her iki modelin genel
bagariminin diger ¢alismalarla kiyaslandiginda diisiik kalmasinin sebebinin 6n-
analiz kapsaminda bu c¢alismalarin oldukga sinirli bir derlem {izerinde yapilmis

olmasindan kaynaklandigi degerlendirilmigtir.

Bu kapsamda, 6n-analiz agamasinda sadece "ler/lar" ifadelerinin genel-
legtirilme yetenegi eklenerek ana c¢atisi olugturulan WordPiece TR algoritmasi
ve implementasyonu Tablo [Al1’de tam listesi ve ornekleri yer alan 28 farkh
oriintiiye iligskin kural setini kapsayacak sekilde geligtirilerek uzman sistem

yaklagimi ile implemente edilmistir. Boylece model igerisinde yer alan Tokenizer
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Model F1 Kesinlik | Duyarhlik
BERT 92,786% | 92,751% | 92,821%
BERT-TR | 93,025% | 92,929% | 93,121%

Tablo 4.7: BERT ve BERT-TR modellerinin VIT bagsarimi

bilegeni Tiirk dilinin 6zelliklerine goére daha iyi genellestirme yapilabilecek bir

seviyeye gelmigtir.

Tokenizer kurallarinin degistirilmis olmasi nedeniyle yiiksek islemci
kaynagi gerektiren oOn-egitim iglemlerinin de yeniden tekrarlanmasi gerekli
olmustur. Bu asamada on analiz sathasinda simirli veri iizerinde yapilan
on-egitim uygulamasi, eldeki derlemin tamami ve WordPieceTR tokenizer’i

kullanilarak yeniden gerceklestirilmigtir.

WordPieceTR algoritmasi kullanilarak modelin tokenizer bilegeni iize-
rinde degisiklik yapilmig oldugundan modelin tiim girdileri degismektedir. Bu
nedenle modele yonelik 6n-egitim iglemlerinin de en bagtan tekrarlanmasi
gerekmig ve donem icin de en ¢ok zaman alan caligmalar bu caligmalar
olmugtur. Bundan sonraki siiregte on-egitim agamalarinda toplam boyutu 27
GB olan tekillestirilmis "OSCAR 2019 Turkish" derleminin (Ortiz Suéarez
et al. 2020) tamami kullanilmistir. On-egitim asamasi cok fazla islemci
kaynagi gerektiren bir ¢alisma oldugundan makul siirelerde anlamli sonuglara
ulagabilmek icin niimerik hesaplamalarda TUBITAK ULAKBIM, Yiiksek
Bagarim ve Grid Hesaplama Merkezi'nce igletilen TRUBA GPU (CUDA)
kaynaklar1 (akya, barbun, palamut) ile Google ve Kaggle tarafindan saglanan

TPU ve GPU kaynaklarindan faydalanilmigtir.

Egitimler sonucunda biri orjinal BERT modeline dayanan ve digeri
WordPieceTR algoritmas ile Tiirkge i¢in geligtirilmis bir model olan BERT-
TR olarak on-egitimi tamamlanmig olan 2 ayr1 model elde edilmigtir. Elde
edilen bu 2 model kullanilarak daha 6nceki dénemde 7 etikete indirgenmis
BIO semasma gore yapilan VIT ince ayar egitim calismasi tekrarlanmis ve

Tablo [4.3] sonuglara ulagilmigtir.
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Elde edilen Tiirkge igin iyilegtirilmis BERT-TR modelinin, WordPiece
algoritmasi kullanan orijinal BERT modeline gére VIT basarimina yonelik

+%0,78 olumlu etkisi oldugu goriilmiistiir.

Elde edilen iimit verici sonuglardan sonra BERT-TR modelinin saglaya-
bildigi avantajlarin daha iyi analiz edilebilmesi amaciyla, elde edilen sonuglarin
gozden gegirilerek, varsa geligtirilen ¢ozlimlerdeki olasi yazilimsal hata ve
buglarin ayiklanarak temizlenmesi, ayni siire¢ ve uygulamalarin tekrarlanmasi
ile aym sonuglarin tutarh sekilde iiretilebildiginin goériilerek sonuclarin dogru-

lanmas1 ve boylece sonuglarin sonuglarin validasyonu saglanmigtir.

Bir 6nceki donemde yapilan ¢aligmalardaki basarimin ile gilincel g¢alis-
malariin sonuglarinin genel olarak tutarli oldugunun goériilmesi sonrasinda
elde edilen sonuglarin yorumlanarak kalitatif analiz yapilabilmesi maksadiyla
onceki donemde kullanilan ayni veri seti {izerinde orjinal BERT ve daha
once implementasyonu tamamlanmig olan ayni algoritmalar kullanilarak farkl
epoch sayilar1 ile egitmeler gerceklestirilmis ve her bir epoch seviyesinde

modellerin bagarimi yeniden 6lgiilerek kiyaslanmigtar.

Orjinal WordPiece (BERT) ve genigletilmiy WordPieceTR (BERT-TR)
algoritmasi ile egitilmis yeni modeller kullanilarak daha onceki donemde
yapilan VIT calismasina benzer calismalar farkli epoch seviyelerinde yeniden

tekrarlanmistir.

Bu caligmalarda elde edilmis olan modelin tutarli bir gekilde egitim
sagladigi, 6gretim verisine agir1 uyum saglamadigi kayip ve validasyon kontrolii
ile siirekli kontrol edilmiy (Bkz. Sekil ve 7 etikete indirgenmig BIO

semasina gore yapilan testlerde agagidaki sonuclara ulagilmistir.

Elde edilmig olan bagarim durumu ve bu durumdaki degigimler ince-
lendiginde, elde edilen iyilestirilmis modelin, WordPiece algoritmasi1 kullanan
orijinal BERT modeline gére VIT bagarimma yonelik +%0,23 - +%3,91

oraninda degigsen seviyede olumlu etkisi olabildigi goriilmiigtiir.

Bununla birlikte yukaridaki grafikte de agikca goriilecegi iizere BERT-TR
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Sekil 4.2: BERT-TR modeli egitim siirecindeki kayip grafigi

Epoch BERT (F1) BERT-TR (F1) Delta

4 72,368% 76,282% 3,91%
6 75,151% 78,143% 2,99%
8 79,790% 80,934% 1,14%
10 81,646% 82,794% 1,15%
12 87,213% 88,376% 1,16%
14 90,924% 92,097% 1,17%
16 92,779% 93,027% 0,25%
18 92,919% 93,148% 0,23%
20 92,872% 93,111% 0,24%

Tablo 4.8: BERT ve BERT-TR modelleri ile 7 etikete indirgenmig BIO

semasina gore farkli epoch seviyerlerinde yapilan VIT caligmasi

modelinin standart BERT modelinin bagarimina gore farki epoch sayilarinin
diisiik oldugu donemlerde daha yiiksekken epoch sayilar yiikseldikce aradaki
fark kapaniyor goriinmektedir. Bu durum WordPieceTR tokenizermin daha
kolay veya daha hizli bir gekilde ince ayar (finetune) kabul eden bir model

iiretilmesine imkan sagladigini gostermektedir.

4.4 BERT-TR-2 Modeli

Caligmanin son sathasinda BERT-TR modelinde el yordami ile segilen
kurallar yerine daha kapsayici bir ¢oziim elde edilmesi hedeflenmistir. Bu
kapsamda mevcut WordPieceTR tokenizer’i kelime sonlarinda gegen ve biiytik

iinlii uyumu nedeniyle dontigiime ugrayan tiim heceleri dikkate alacak sekilde
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Sekil 4.3: Farkli epoch sayilarinda egitilmis BERT ve BERT-TR modellerinin

bagarim grafigi

revize edilmigtir. Tokenizer'mm revize edilmis olmasi token Oriintiisiinde degi-

sime neden olacagindan on-egitim iglemlerinin tekrarlanmasi gerekli olmustur.

WordPieceTR-2 tokenizerinda 6zel olarak belirlenmis kurallar yerine
tokenize edilen tiim kelimelerdeki son hecelerde biiyilik {inlii uyumuna uyma
ozelligi aranmig uyan durumlar i¢cin WordPieceTR’de oldugu gibi genellegtiril-

mis tek bir token kullanilmistir.

Elde edilen yeni WordPieceTR-2 tokenizer’1 ile diizenlenmis model
(BERT-TR) ile 6n-egitim yapilmig ve yeni bir model daha edilmigtir. Elde
edilen yeni model kullanilarak daha onceki donemde 7 etikete indirgenmis
BIO semasina gore yapilan VIT calismasi tekrarlanmig ve Tablo sonuglara

ulagilmigtir.

Ikinci satha calismalarinda hem derlem boyutunun biiyiitiilmesi hem de
Modelde Tiirkce'ye 6zgii yapilabilecek ilave iyilestirmeler ile daha da yiiksek
bir bagar1 elde edilebilecegi degerlendirilerek WordPiece TR tokenizasyon algo-
ritmasinin daha genis bir kural setini icerecek sekilde gelistirilmesi neticesinde

basarimda gozle goriiliir bir iyilesme olustugu goriilmiistiir.
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Model Siire (dk.) | Epoch | F1 Kesinlik | Duyarlilik
BERT 62882 16 92,786% | 92,751% | 92,821%
BERT-TR | 71212 16 93,038% | 93,038% | 93,143%

Tablo 4.9: BERT ve BERT-TR modelleri ile 7 etikete indirgenmig 10B

semasina gore tekrarlanan VIT calismasi

Model F1 Kesinlik | Duyarhhk
BERT 92,703% | 95,367% | 91,369%
BERT-TR-2 | 93,144% | 95,539% | 91,965%

Tablo 4.10: BERT ve BERT-TR-2 modellerinin sonuglarinin karsilagtirilmasi

Elde edilen modellerin performansini daha kapsamli bir sekilde degerlen-
dirmek i¢in modellerin tahminleri ile gercek degerler arasindaki iligkiyi gorsel
olarak da agiklayan karigiklik matrisleri (Confusion Matrix) Sekil ve Sekil
de verilmigtir.

VIT etiketleme gérevi sonunda olugan hatalar her iki model icin de

incelendiginde;

1. Tipik olarak BERT ve BERT-TR modellerinin benzer noktalarda ben-
zer hatalar yaptiklar: goriilmektedir. Bununla birlikte Derlem etiketlemesinin

dogruluk oraninin da sorgulmaya acik oldugu goriilmiistiir.

2. BERT'nin hata yaptigi ancak BERT-TR nin dogru sonucu verebilmis
oldugu tipik baz1 6rneklerde BERT’in hatalarinin c¢ogunlukla B- yerine I-

etiketi kullanmig olmasi oldugu goriilmiigtiir.

3. BERT’nin hata yaptigi ancak BERT-TR’nin dogru sonuglar1 in-
celendiginde birisinin digerine baskin gekilde iistiin geldigi bir etiket tipi

goriillmemigtir.

4. BERT'nin ve BERT-TR'nin hatalar1 incelendiginde siirekli olarak
belirli bir etiketin eksik veya fazla gekilde hatali kullanilmasi, bir varlik

isminin stirekli yanhg etiketlenmesi (belirli bir bir 6rgiitiin siirekli kisi olarak
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Confusion Matrix
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Sekil 4.4: BERT-TR modelinin sonuglarina iligskin karigiklik matrisi

etiketlenmesi vb.) gibi hatalara denk gelinmemistir.
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Confusion Matrix
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Sekil 4.5: BERT-TR modelinin sonuglarina iligkin karigiklik matrisi

5 SONUC

Bu béliimde tezin kisa bir 6zetine ve literatiire yapilan katkilara degi-
nilerek, tez caligmasinda elde edilen sonuclar tartisilacak, ileride yapilabilecek

calismalara yonelik oneriler ve acik problem sahalarindan bahsedilecektir.

5.1 Katkilar ve Tartigsma

Tiirkge arkaplan boliimiinde detaylarina deginilen zengin ozelliklere
sahiptir. Bu ¢aligmada temelde tiirkcenin biiyiik sesli uyumu o6zelligini dik-
kate alacak gekilde iyilestirilmis bir tokenizer geligtirilmisgtir. Bir tokenizer’in
calisma mantigl geregi, encode edilen verinin decode edilebilmesi ve decode
edildiginde orjinal veriye deterministik bir gsekilde doniis yapilabilmesi gerek-
mektedir. Bu ¢alisma kapsaminda deterministik olarak biiyiik iinlii uyumuna
iligkin kurallar WordPieceTR tokenizer algoritmasina dahil edilmisgtir. BERT-
TR modelinin egitimi sirasinda bu tokenizer kullanildigindan tokenizer’a
dahil edilen dile 6zgii 6zelligin BERT-TR modeline yansitilmasi da miimkiin

olmustur. Ileride yapilacak farkl calismalarda Tiirkce’ye 6zgii farkl 6zelliklerin
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deterministik bir gekilde ifade edilebilmesi veya tokenizer i¢ine dahil edilebil-
mesi durumunda dile 6zgii 6znitelikleri daha iyi seviyede yansitabilen farkli

modeller olugturulabilecektir.

Bununla birlikte Tiirkge'ye 6zgii tiim Oznitelikler i¢in deterministik
kurallar ortaya konulmasi miimkiin olmayabilir. Ornekleri arkaplan béliimiinde
de verilen baz1 durumlarda bir ek bi¢imi birden fazla anlama gelebilmektedir.
Deterministrik kurallarla ¢oziilemeyecek durumlarin tokenizasyon agsamasinda
degil sinir ag1 katmanlar: icinde algilanabilecek oriintiiler olarak ele alinmasi
gogunlukla daha uygun bir yaklagim olacaktir. Bu ¢alismada farkli anlamlara
gelebilecek tokenlara ait olasi tiim anlamlarin ayri tokenlar ile temsil edilmesi
gibi bir yaklagima gidilmemigtir. Ancak bu gibi durumlarin tokenizasyon
agamasinda ayirt edilmeye g¢aligilmasi ile daha iyi sonuclar elde edilip edile-

meyecegi incelemeye agik bir konudur.

Bu galismada elde ettigimiz sonuglar dikkate alindiginda, Tiirk¢e'nin ken-
dine 6zgii dil kurallar1 ve yapisinin, dil bagimsiz modellerin tam potansiyelini
ortaya cikarmasini zorlagtirabildigi ve daha uzun egitim siireleri olugmasina
neden oldugu ifade edilebilir. Dil bagimsiz modellerin son dénemde ortaya
koyduklar1 yiiksek basarimin goz ardi edilmesi miimkiin olmamakla birlikte,
ozellikle Tiirkge gibi zengin 6zelliklere sahip diller i¢in 6zellegtirilmis modellerin
gelistirilmesine yonelik ¢caligmalarin daha hizli veya kolay egitilebilen modellerle
daha iyi performans ve dogruluk saglamak i¢in halen 6nemini korudugu

goriilmektedir.

5.2 Acik Problemler ve Oneriler

VIT problemi 6zelinde, temsil katmanlarmda ortaya cikarilan tokenlere
ilave olarak, ornegin kelimelerin ilk harfinin biiyiik olmasi, kisaltmalardan
sonra nokta konmasi, tiim harflerin biiyiik olmasi gibi bigimsel desen ve
ozelliklerinin genellegtirilerek dilden bagimsiz bir ayri bir 6zellik seti gseklinde
ayr1 bir 6zellik vektorii olarak tamimlanmasi ve kullanilan sinir agi modeline
mevcut tokenler diginda ayri/ilave bir girig olarak verilmesi, (Xu et al., |2021)

modelin daha fazla baglam ve bilgiyi kapsamasina imkan saglayarak Tiirkce
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ozelinde VIT basarimim daha da artirmak icin uygulanabilecek bir yontem

olabilir.

Literatiirde BERT modelleri genelde kii¢iik biiyiik harf ayrimi yapan ve
yapmayan olarak iki farkli tiirdeki modeller halinde egitilmekte bu sekilde
sunulmaktadir. Bu calismada ise zaman kisitlari nedeniyle VIT problemi
alaninda daha bagarili sonuglar verecegi degerlendirilen ve kiigiik biiyiik harfi
ayrimi yapan tek bir bir model egitilmistir. Kiiciik biiyiik harf ayrimi yapmayan

modeller de egitilerek farkli problem sahalarindaki basarimlar: incelenebilir.

Bu calismada yontem béliimiinde detaylar: anlatilmig olan desterministik
yontemlerle Tiirkce'nin temel ses uyumu ozelliklerini dikkate alan yeni bir
tokenizer geligtirmigtir. Eklerin ayr1 ayr1 analiz edilmesi veya ek govde ayrimi
yapilmasi ya da sessiz harflarde de meydana gelen dontistimler gibi 6zellikler
¢alismanin kapsami disinda tutulmustur. Bu tarz ilave ozellikleri de dikkate
alarak veya geligmig bir big¢imbilimsel ¢6ziimleyici ile birlike daha kapsayici
kurallar olusturularak Tirkce oOzelinde olumlu yonde daha biiyiik etkiler
olusturabilecek daha geligmis bir tokenizer ortaya konulabilir. Ancak bu
tarz iyilestirme ¢alismalarinda Tiirkce’deki bazi kurallarin yabanci dillerden
dilimize gec¢mis kelimeler gibi 6zellikle yazilisi ile okunusu farkli olabilen

kelimeler i¢in istisnai durumlarinin olabilecegi unutulmamalidir.

Yapilan caligma neticesinde elde edilen BERT-TR modelleri bu tez
kapsami cercevesinde sadece VIT gérevi dzelinde incelenmis ve degerlendi-
rilmistir. Bununla birlikte bu modellerin esasen sadece VIT gorevi ézelinde
kullanilmasi zorunlu bir durum degildir. Bu ve benzeri modellerin Tiirkce
ozelinde duygudurum tespiti, metin Ozetleme veya benzeri farkli dogal dil
isleme problem sahalarinda da kullanilmasi durumda modellerin bagarimina
ve/veya egitim hizlarina katk: saglamasi olasidir. Benzer ¢aligmalarin farkl
dogal dil igleme gorevlerinde de uygulanmasi ile dile 6zgii Ozniteliklerin
tokenizasyon asamasinda ele alinmasinin genel dogal dil igleme gorevlerinin
sonuca etkisinin birden fazla alanda incelenmesine ve boylece daha kapsamli

bir degerlendirme yapilmasina imkan olugturulabilir.
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A EK TABLOLAR

Harfler Farkli Kullanim Ornekleri Token Oriintiisii

-arak anlatarak, bilerek, belirleyerek, diye- | ##[y]{a.e}r{ale}k
rek, giilerek, zorlayarak, catirdayarak

-madan bozulmadan, dinlemeden, ugramadan | ##m{ale}d{ale}n

-maksizin | gecikmeksizin, yorulmaksizin, bekle- | ##m{ale}ks{i|i}z{1|i}n
meksizin, diistinmeksizin

-mnca baglayinca, gelince, calinca, olunca, | ##|y|{u|i,i}nc{ale}
oliince

-dikga aragtirdikca, gittikge, ilerledikge, gor- | ##{d|t}{u,1|i,i}k¢{ale}
diikge,okudukca

-casina istercesine, parcalarcasina, anlamigga- | ##{c|¢}{ale}s{1li}ne
sima

-maz paslanmaz, solmaz, unutulmaz #+#m{ale}z

-asiya gelesiye, doyasiya, Olesiye, Oldiiresiye #4# v|{ale}s{1]i}y{ale}

-cak eveek, cabucak ##c{aletk

-lik vatandaghk, sebzelik, dutluk, ciftlik, | ##1{ua|i,itk
onliik

-817 ilgisiz, alakasiz, korkusuz, 6diinsiiz HH#s{ua|i,i}z

-lar kitaplar, kalemler #+#{ale}r

-1r1p bitirip, kacirip, gotiiriip, ugurup HA{up|tfifr{up|ili}p

-al gikal, gideli #4# y{ale}{1]i}

-caglz adamcagiz, kycegiz ##c{ale}g{1]i}z

-sal duygusal, sezgisel, bolgesel #4#s{ale}l

-ca akillica, sizce, gonliince, gocukga, delice | ##{c,c}{ale}

-c1 avcl, oyuncu, simitci, siitci #H#H{c,cHui,i}

-l alayl, koylii, istanbullu, tiniversiteli #HH#u i1}

-dag arkadas, meslektas, ozdes, sestes ##{d,tHa,e}s

-s1 cocuksu H4s{u,ni,i}

-msi eksimsi, acimsi #H#ms{u,1,1,i}

Tablo A.1: WordPieceTR algoritmasi kapsaminda 6zel olarak tokenize edilen

harf oriintiileri (sonraki sayfada devam eder).
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Harfler Farkli Kullanim Ornekleri Token Oriintiisii
-mak a¢mak, sevmek #4m{ale}k

-gan kirilgan, yapiskan, otiisken ##{glk}{ale}n

-cil bencil, evcil, oliimeiil, balikeil, etcil #H#{c,cHuiiiH
-layin aksamleyin, sabahleyin ##{ale}y{1|i}n
-sak kursak, tiimsek #4s{aletk

-S1n sarigim, goksin #4s{1lijn

Tablo A.1: WordPieceTR algoritmasi kapsaminda 6zel olarak tokenize edilen

harf orintiileri.
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Metin girdisi | VIT Etiketi (BLIOU) | VIT Etiketi (BIO)
Emekli B-ORG B-ORG
Sandig1 L-ORG I-ORG
; O 0

SSK U-ORG B-ORG
ve O O

Bag B-ORG B-ORG
- I-ORG I-ORG
Kur L-ORG I-ORG
un O O
emeklilik O O
sigortalar O O
Ulusal B-ORG B-ORG
Sosyal [-ORG [-ORG
Giivenlik I-ORG I-ORG
Sigorta I-ORG I-ORG
Kurumu L-ORG [-ORG
gatisi O @)
altinda @) @)
toplanmalidir | O O

Tablo A.2: BILOU kodlamasimdan BIO kodlamasina déniigtim 6rnegi
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Etiket | Siklik
O 438.701
U-LOC | 10.482
U-PER | 9.205
B-PER | 7.087
L-PER | 7.087
U-ORG | 5.399
B-ORG | 3.784
L-ORG | 3.784
[FORG | 3.096
B-LOC | 1.234
L-LOC | 1.234
[-PER | 659
I-LOC | 589

Tablo A.3: BILOU gemasima VIT etiketi sikliklari
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