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OZET

DERIN OGRENME KULLANARAK TURKCE iCiN BiR KELIME ANLAMI
BELIRGINLESTIRME UYGULAMASI

Tung Giimiigdag
Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Tezli Yiiksek Lisans Programi
Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Volkan Tunali
Maltepe Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii, 2023

Dogal dilleri anlamaya yonelik yapilan ilk sembolik yaklasimlar insanlar tarafindan
yazilan kurallar1 kullanarak metnin anlamini yakalamaya ¢alismaktadir. Ancak bu tiir
kural tabanli sistemlerin kirllgan olduklari, tasarlandiklart belirli alanlarda simnirl
olduklar1 goriilmiistiir. Son 20 yilda, dogal dil islemede istatiksel bir yaklagim
yayginlagmistir. Bu sistem otomatik olarak matematiksel modeller kullanarak verilerden

kurallar 6grenebilmektedir.

Bu tezde kelime anlami belirginlestirme gorevinde kullanilabilecek derin 6grenme
caligmalar1 ve algoritmalar1 incelenmis ve bir Tiirkge isaretlenmis veri seti iizerinde
deneyler yapilmistir. Onceki birkag calisma ile karsilastirma yapabilmek i¢in SemEval-

2007 ¢alistayindaki Tiirkge ¢alismada kullanilan veriler kullanilmistir.

Bu tez calismast bes bolimden olusmaktadir. Ilk bolimde kelime anlami
belirginlestirmenin kisa bir 6zeti verilmektedir. Ardindan tez kapsaminda ¢oziilmek
istenilen problem, bu problemi ¢6zmemizdeki amacg, problem hakkinda yapilan
varsayimlar ve sinirliklar verilmektedir. ikinci béliimde ise Tiirk¢e ve yabanci dillerdeki
kelime anlami belirginlestirme ¢alismalar1 ile ilgili literatlir g¢aligmalarina yer
verilmektedir. Ugiincii béliimde, ilk olarak bu ¢alismada kullanilan veya bu calismayla
ilgili olan tanimlara yer verilmektedir. Devaminda ise verilerin toplanmasina, analizine
ve yorumlanmasma yer verilmektedir. Verilerin toplanmasi iizerine olan boliimde
SemEval-2007 Tiirkge ¢aligmasinda kullanilan kelimelerin ve 6zelliklerin detaylarina yer

verilmektedir. Verilerin ¢oziimlenmesi ve yorumlanmasi kisminda ise ilk dnce ¢alismada



kullanilan kelimeler ve 6zelliklerin nasil bir yapida kullanildig ve gecirildikleri 6n islem
asamalar1 anlatilmaktadir. Ardindan bu verilerin girdi olarak verilecegi yapay sinir agi
modelleri ve bu modeller ile yapilan egitim asamalar1 ve bu asamalarin sonuglarin analizi
tizerinde detayli anlatim yapilmaktadir. Son olarak, bu ¢alismada sonuglarinin analizinde
kullanilacak metrikler ve detaylar1 anlatilmistir. Dordiincii boliimde ise derin 6grenme
modelleri kullanilarak alinan sonuglarin agirlikli ve makro ortalamalar ile SemEval-2007
Tiirkge verileriyle dnceki ¢alismalarin elde ettigi metrik degerlerine yer verilmis olup
ardindan bu bulgular yorumlanmistir. Besinci boliimde ise yapilan bu ¢alisma genel

hatlariyla 6zetlenmis ve ileride yapilabilecek caligsmalar i¢in Oneriler verilmistir.

Anahtar Sozciikler: Derin  Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Kelime Anlami

Belirginlestirme, SemEval-2007
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ABSTRACT

A WORD SENSE DISAMBIGUATION APPLICATION ON TURKISH
LANGUAGE USING DEEP LEARNING

Tung Glimiisdag
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme with Thesis
Thesis Advisor: Assist. Prof. Dr. Volkan Tunali
Maltepe University Graduate School, 2023

Early symbolic approaches to understanding natural languages attempted to capture the
meaning of text using rules is written by humans. However, such rule-based systems have
proved to be fragile and limited in the specific areas for which they were designed. In the
last 20 years, a statistical approach to natural language processing has become
widespread. This system can automatically learn rules from data using mathematical

models.

In this thesis, deep learning studies and algorithms that can be used in word sense
disambiguation task are investigated and experiments are conducted on a labeled Turkish
dataset. Data from the Turkish study in SemEval-2007 is used in order to make

comparisons with several previous studies.

This thesis consists of five chapters. In the first chapter, a summary of word sense
disambiguation is given. Then, the problem to be solved within the scope of the thesis,
the purpose of solving this problem, the assumptions made about the problem and the
limitations are given. In the second chapter, literature studies on word sense
disambiguation studies in Turkish and foreign languages are given. In the third section,
firstly, the definitions used in this study or related to this study are given. Afterwards,
data collection, analysis and interpretation are given. In the section on data collection,
details of the words and features used in the SemEval-2007 Turkish study are given. In
the data analysis and interpretation section, firstly, the structure of the words and features

used in the study and the pre-processing stages they have undergone are explained. Then,

vii



the artificial neural network models to which these data will be given as input, the training
stages with these models and the analysis of the results of these stages are explained in
detail. Finally, the metrics to be used in the analysis of the results of this study and their
details are explained. In the fourth section, the weighted and macro averages of the results
obtained using deep learning models and the metric values obtained by previous studies
with the SemEval-2007 Turkish data are given and then these findings are interpreted. In
the fifth section, this study is summarized in general terms and suggestions for future

studies are given.

Keywords: Deep Learning, Natural Language Processing, Word Sense Disambiguation,
BERT, SemEval-2007
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1. GIRIS

Dil bilimleri giinlilk hayatta yapilan sohbetlerde, karsilasilan metinlerde ve diger
medyalarda yapilan cesitli dil bilimsel gozlemleri agiklamayr ve nitelendirmeyi
amaglamakta olup dogas1 geregi dili edinmek, liretmek ve anlamak gibi insanlarin bilissel
algilariyla alakalidir. Dildeki dilbilimsel yapilari anlamak bu siirecin bir par¢asidir, ve bu
asamay1 ele almak icin dilsel ifadelerin yapilandirilmasinda belli kurallar oldugu 6ne
striilmistiir (Manning ve Schiitze, 1999). 1960’l1 yillarin basinda bu tiir sembolik
yaklagimlar ile dogal dil islemede yapay zeka tabanli yontemler kullanilmaya baslamistir.
1980’li yillarda ise bilgisayarlar ve elektronik kaynaklardaki gelismeler ile istatistiksel
yontemler de kullanilmaya baslanmistir (Orhan, 2006).

Dogal dil isleme kapsamindaki ana konular konusma sentezi, konusma tanima, dogal dil
anlama, dogal dil iiretme ve makine ¢evirisi basliklar altinda 6zetlenebilir. Dogal dil
isleme uygulamalari ise ana ve ara uygulamalar olarak ikiye ayrilabilmektedir. Ana
uygulamalar makine 6grenmesi, otomatik 6zetleme ve bilgi ¢ikarimi gibi biitiin olarak bir
islemi yapan sistemlerdir. Ara uygulamalarin ise tiimceyi 6gelerine ayirma, ¢éziimleme,
bi¢imbilimsel analiz ve kelime anlami belirginlestirme gibi ana uygulamalara yarar

saglayan belli gérevleri vardir (Orhan, 2006).

Bu ara uygulamalardan kelime anlami belirginlestirme, 1950’li yillarda ilgi ¢ekmeye
baslayan bir dogal dil problemidir. Bu uygulama, belirli bir baglamdaki ¢ok anlamli bir
kelimenin ima edilen anlamini tanimlamaya ¢alismaktadir (Arukgoda, Bandara, Bashani,

Gamage ve Wimalasuriya, 2014).
Kelime anlam1 belirginlestirme uygulamalarinda karsilasilan birgok problem vardir:

e Kelimeler climle iginde kullanildigi noktadan bilgi edindigi i¢in incelenmesi gereken
pencere belirsiz olabilmektedir.

e Hedef kelimenin kac¢ farkli anlami olabilecegini saptamak oldukca zor
olabilmektedir. Kelimenin anlam sayisi uygulamadan uygulamaya veya kisiden

kisiye farklilik gdsterebilmektedir.



e Yapilan farkli ¢alismalarin birbiriyle karsilastirilmasi kolay olmayabilir. Kullanilan
metinler ¢alismadan ¢alismaya farklilik gosterebilir. Kimi metinlerde ¢ok o6zel ve

belirli konular vardir ve kullanilan kelime anlamlari sinirli olabilmektedir (Orhan,

2006).

Tiirkge dilinde Kkelime anlami belirginlestirme iizerine yapilan calismalar var olan
dilbilimsel kaynagin az olmasi gibi sebepler dolayisiyla géreceli olarak azdir. Farkli diller
tizerinde yapilan uluslararasi Senseval calistayinin dordiinciisii olan SemEval ¢alismasi
2007 yilinda yapilmistir. Bu ¢alistayda sozciiksel 6rnekler alaninda Tiirkce bir ¢alisma da
yer almistir. Bu ¢alismada veriler {izerinde makine 6grenmesi uygulamistir, ve alinan
sonuclar ¢alistaydaki diger sonuglar ile karsilastirilmistir (Tiysiiz ve Giivenoglu, 2014).
Gelecek yillarda SemEval’de kullanilan Tiirkge veriler kullanilarak Waikato
Environment for Knowledge Analysis (WEKA) [Bilgi Analizi i¢cin Waikato Ortami]

yazilimiyla farkli makine 6grenme algoritmalar1 da denenmistir.

Kelime anlam1 belirginlestirmede geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla son
yillarda popiilerlesen derin 6grenme algoritmalar1 dilsel iletisim ve bilgisayarli gorii

alanlarinda biiyiik bagar1 géstermistir (S ve Raju, 2022).

1.1 Problem

Kelime anlami belirsizligi problemine 6rnek olarak: Geldi, Goze geldi ve Goz goze geldi
climlelerinde gegen geldi kelimesi, her bir ciimlede farkli anlamlarda kullanilmistir.
Yalnizca geldi kelimesini duyan veya okuyan bir insan igin bu kelime genellikle birinin
veya bir seyin bir yere ulagtigi anlamina gelmektedir. Ancak geldi kelimesi goze geldi
seklinde kullanildiginda basa kétii bir seyin gelmesi, nazar degmesi olarak
yorumlanmaktadir ve son olarak goz gdze geldi ciimlesinde ise geldi kelimesinin biriyle

karsilagma anlaminda kullanildigi anlagilacaktir (Orhan, 2006).

Bu ¢alismanin iizerinde duracagi problem, geldi kelimesi gibi bir kelimenin baglama gore

hangi anlama geldigini makinenin anlamasini saglamaktir.



1.2 Amag
Bu tez caligmasi ile:

e Tiirkge dilinde kelimelerin ciimle igindeki anlamin1 belirginlestirmede derin 6grenme
algoritmalarinin etkililigini deneysel olarak gézlemlemek,

e Bu tezde bahsi gegen SemEval-2007’de yapilan Tiirkge ¢alisma ve bu Tiirkge ¢alisma
baz alinarak yapilan makine 6grenmesi ¢alismalarini derin 6grenme algoritmalariyla
alinan sonugclar ile karsilastirarak analiz etmek,

e Giliniimiizde popiilerlesen ve basar1 gésteren derin 6grenme konusu iizerine bir calisma

yaparak literatiire katkida bulunmak istenmistir.

1.3 Varsayimlar

Kullanilan Tiirkge verilerde eksiklikler, hatali yazimlar olmadigi veya kullanilan
algoritmalarin climleler iizerinde yaptigi 6n isleme adiminda kelimelerin anlamlarin

yitirmedigi varsayilmaktadir.

1.4 Smrhklar

Derin 6grenme algoritmalar1 daha fazla veri ile daha basarili olabildigi i¢in kullanilan
ornek ciimle sayist ve Kkelime hazinesinin biiyiikliigii sonuglarda alinacak basariy

etkilemektedir.

Veri miktarinin az oldugu durumlarda, kullanilan kelimelerin egitimde sik olarak
kullanilmamasi1 ve kelimenin ¢ok kisa veya ¢ok uzun olmasi, bu kelimenin kullanilan
derin 6grenme algoritmalarinda aldig:r sonuglart olumsuz etkiledigi i¢in Onem arz

etmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Tiirkce Kelime Anlami Belirginlestirme

Bu boliimde kelime anlami belirginlestirme alaninda Tiirk¢e dili {izerinde yapilmis

caligsmalara yer verilmektedir.

Orhan’in (2006) yaptigi ¢alismada Tiirk¢e anlam belirsizligi olan ciimlelerde kelime
anlami belirginlestirme i¢in kullanilabilecek kullanimi kolay algoritmalar ve 6zellikler
lizerinde arastirma yapilmaktadir. Anlam belirsizligi olabilecek climleler, anlam siniflart
ve algoritmalarda kullanilacak elle isaretleme onceden yapilmistir. Ayni zamanda, bu

hususla yakindan iligkili olan Senseval projesi de incelenmistir (Orhan, 2006).

Orhan, Celik ve Neslihan (2007), SemEval-2007 calistayinda Tiirk¢e dili iizerinde bir
calisma yapmislardir. Bu calismada semantikler incelenmis, Tiirk¢e dilinde yapilacak
kelime anlam1 belirginlestirme uygulamalari igin etiketlenmis test ve egitim veri setleri
cikarilmustir. Istatiksel sonug sunan basit bir sistem kullanilmis olup tam anlami bulan
fine-grained (FG) yontemi ve alternatifleri iceren bir seti de kontrol eden coarse-grained
(CG) yontemi olarak iki ayr1 kelime anlami tespiti yaklasimi kullanilmistir.
Degerlendirme yapilirken FG anlamlar1 dogru sonug elde edildiginde bir puan alirken,
CG anlamlar1 her dogru olabilecek alternatif i¢in puan almistir. Alinan sonuglarda FG
icin 0,13 duyarlilik (precision) ve 0,46 geri ¢agirim (recall) skoru; CG igin 0,59 duyarlilik
ve 0,46 geri ¢cagirim skoru alinmistir (Orhan vd., 2007).

Tiiysiiz ve Gilivenoglu (2014), SemEval ¢alistayindaki Tiirkge kelimelere makine
ogrenmesi uygulandiginda daha iyi sonuglar alinip alinamayacagini incelemistir. Bu
caligmada Naive Bayes ve Karar Agact makine 6grenme algoritmalart ile WEKA yazilimi
kullanilarak makine egitilmis ve alinan sonuglarin SemEval ¢alistayindan daha iyi sonug
verip vermedigi incelenmistir. Bu c¢alismada SemEval ¢alistayinda kullanilan FG
degerleri ince ayrim olarak, CG degerleri ise kaba ayrim seklinde belirtilmektedir.
Calismada sadece ince ayrim degerleri incelenmis olup ¢alisma sonucunda Naive Bayes

algoritmasindan ortalama 0,546 duyarlilik ve 0,584 geri ¢agirim skoru elde olunurken,



Karar Agaci algoritmasi kullanildiginda 0,484 duyarlilik ve 0,577 geri ¢agirim skoru
alinmaktadir (Tiysiiz ve Giivenoglu, 2014).

Aktas’in (2021) ¢alismasinda, Tiiysiiz ve Giivenoglu’nun (2014) yaptig1 ¢alisma tizerine
olup, c¢alismada SemEval calistayindaki Tiirkge kelimeleri farkli makine Ogrenmesi
algoritmalar1 uygulanmasiyla ince ayrim tespit etmede daha iyi sonuglar alinabilip
alimamayacagi incelenmistir. Yaptigi calismada Aktas makineyi SemEval verileri ile K
En Yakin Komsuluk, Destek¢i Vektor Makineleri ve Rastgele Orman (Random Forest)
makine O6grenme algoritmalari ile WEKA yazilimi kullanarak egitmistir. Caligma
sonucunda K En Yakin Komsuluk algoritmasi ortalama 0,369 duyarlilik ve 0,770 geri
cagirim skoru vermis, Destek¢i Vektor Makineleri algoritmasi 0,133 duyarlilik ve 0,490
geri ¢agirim skoru sunmus, Rastgele Orman algoritmasi ise 0,426 duyarlilik ve 0,990 geri

cagirim skoru ile sonuglanmistir (Aktas, 2021).

2.2 Yabanci Dillerde Kelime Anlam Belirginlestirme

Tiirk¢e dili disindaki dillerde de kelime anlami belirsizligi onemli bir problem olup

literatiirde bu diller i¢in yapilmis ¢esitli calismalara rastlanmaktadir.

Sun, Lv, Wang ve Wang (2017), Cince dilinde kelime anlam1 belirginlestirme i¢in yeni
bir yontem denemislerdir: Cince’de de ayni sekilde yazilan kelimeler farkli anlamlara
gelebildigi icin yaptiklart ¢alismada arastirmacilarin hedef kelimenin gelebilecegi
anlamlar1 alip bunlar1 es anlamlar ile degistirdikleri goriilmiistiir. Ornegin, zu kelimesi
hem “6lim” hem de “asker”” anlamina gelmektedir; makineye dogru anlami 6gretmek i¢in
zu kelimesi, 6lim kelimesi ile esanlamli si wang degistirilirken, asker kelimesi
esanlamlis1 olan shibing kelimesi ile degistirilmis, makine iki farkli anlam ile denenmis
ve hangi kelimenin dogru oldugunun bulunmasi saglanmak istenmistir. Yapilan deneyler
sonucu, Recurrent Neural Network [Ozyinelemeli Sinir Agi1] (RNN) modelinde 0,64
dogruluk (accuracy) orani, Gated Recurrent Unit [Gegitli Yineleme Birimi] (GRU)
modelinde 0,5 dogruluk orani, ve Long Short-Term Memory [Uzun Kisa-Vadeli Bellek]
(LSTM) bellek ag1 modelinde 0,78 dogruluk orani elde edilmistir (Sun vd., 2017).

Gumizawa ve Yamamoto (2018), Japonca dilinde kelime anlam: belirginlestirme igin

Hiragana-Kanji doniistiirme yontemi kullanmislardir. Bu yontem kelimeleri 6znitelik



olarak segmede kelime gomme (word embedding) ve noktasal karsilikl bilgi (point-wise
mutual information - PMI) katsayis1 kullanmaktadir. Calismanin diger kelime gomme
metotlarindan daha iyi dogruluk sonucu aldigi gozlemlenmistir. Calismada Word2Vec
kiitiiphanesinde skip-gram modeli ve hiyerarsik softmax fonksiyonu kullanilmistir. Bu
caligmada egitim ve test veri setleri olarak BCCWJ korporasi ve Wikipedia kullanilmistir.
BCCWJ egitim veri setiyle egitildiginde BCCWJ ve Wikipedia test veri setlerinde
sirastyla %93,37 ve %92,08 dogruluk orani, Wikipedia ile egitildiginde ise sirasiyla ayni
test veri setleriyle %90,40 ve %95,38 dogruluk orani, hem Wikipedia hem de BCCW.J ile
egitildiginde ise sirasiyla %92,91 ve %94,62 dogruluk oranmi alindigi goriilmiistiir
(Gumizawa ve Yamamoto, 2018).

Nithyanandan ve C (2019) yaptiklari ¢alismada kelime anlami belirginlestirmede ¢ift
yonlii modelleri tek yonlii modeller ile karsilastirmislardir. Karsilastirmada LSTM ve
GRU modellerini kullanmislardir. Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri ile modelleri
olusturmuslar, kelime gomme igin ise GloVe modeli kullanmislardir. Yapilan galisma
sonucunda BiLSTM + GloVe modeli 0,889 F1 skoru, BiGRU + GloVe modeli 0,874 F1
skoru, LSTM + GloVe modeli 0,839 F1 skoru, GRU + GloVe modeli ise 0,834 F1 skoru
almigtir. Calisma sonucunda ¢ift yonlii modellerin tek yonlii modellerden daha isabetli
sonuglar aldigi, BILSTM modelinin BiGRU modeline gore egitim sirasinda daha fazla
vakit aldigi ve daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goézlemlenmistir
(Nithyanandan ve C, 2019).

Singh ve Kumar (2020), Pencap dilinde kelime anlami belirginlestirme igin derin
o0grenme teknikleri lizerinde ¢alismalar yapmiglardir. Derin 6grenme modeli olarak ¢ok
katmanli algilayict (multilayer perceptron - MLP) ve LSTM modelleri kullanilmigtir ve
toplam 50 epok calistirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucu MLP modelinin dogruluk oran
ortalama %97,06, LSTM modelinin dogruluk orani ise %91,7 olarak goriilmiistiir (Singh
ve Kumar, 2020).



3. YONTEM

3.1 Derin Ogrenme

Derin 6grenme yapay zeka alaninin alt konularindan biri olan makine 6grenmesinin 6zel
bir halidir. Bu 6grenme ¢esidi modeli verilen verilerden ¢ikarmaktadir. Derin 6grenme
ile yapilan yapay sinir aglar1 yap1 olarak giris katmani, en az iki gizli katman ve bir ¢ikis

katmanindan olusmaktadir (Moposita, Trojman, Crupi, Lanuzza ve Vladimirescu, 2022).

3.2 Yapay Sinir Ag Noronlari

Yapay sinir aglarindaki her noron, canlilarin beynindeki néronlarin ¢alisma yontemini

taklit etmektedir (Kim, 2017).

X —>» wp

X2 o W

\
X3 —> w3 /

Sekil 1. Algilayici Noron Modeli (Kim, 2017)

Ornegin, Sekil 1°deki néron ii¢ girdi almaktadir. Sekildeki X1, X2 ve X3 degerleri girdi
sinyallerini, ardindan gelen w1, W2 ve ws degerleri ise sinaptik agirliklarin sinyallerini
belirtmektedir. Girdiler, agirliklar ve 6nyarg: (bias) degeri kullanilarak agirlikli toplam
hesaplanabilir, alinan sonug belirli bir degerin altinda veya istiinde olmasina gore
smiflandirilabilir (Kim, 2017).

Agirlikli toplam = WiX1 + WaXz + Waxz + b

(3.1)



3.2.1 Algilayici néronlar

Algilayict noronlar (perceptrons) girdi olarak ikili kod degerleri almaktadir ve cevap
olarak ikili kod degeri vermektedir (Nielsen, 2019).

0 if ) . wjz; < threshold
if >, wjz; > threshold

output =

Sekil 2. Algilayict Noron Ciktt Hesaplamasi (Nielsen, 2019)

Algilayict néronlarin ateslenme kosullar1 Sekil 2’deki gibidir. Bu kosullar igin gerekli
olan faktorler x1, x2 ve x3 olarak diisiiniildiigiinde, bu girdilerin ¢ikt1 i¢in 6nemini ifade
eden gergek sayilar ise wl, w2 ve w3 agirliklariyla belirlenebilir. Algilayici néronlarda
¢ikt1 hesaplamasi, agirlikli toplamin sonucuna bagl oldugundan, en yiiksek agirligi olan
veya sinir degerinden (threshold) daha biiyiik bir agirlik degeri olan bir faktor, ndronun
ateslenmesinde daha biiyiik bir rol oynamaktadir. Ornegin, bir algilayict ndronun
agirhiklarmi wl =5, w2 = 1 ve w3 = 1 ve sinir degeri 4 olarak varsayildiginda, X1 faktori
saglanmadiginda bu ndronun ateslenmesi imkansiz olarak kabul edilebilir. Baska bir
ornekte x1 faktoriine “havanin giinesli olmas1” denildiginde, bu néron havanin giinesli
olmadigi senaryolarda tetiklenmeyecektir: Ciinkii w1l degeri sinir degerinden daha yiiksek
agirhiga sahip olacaktir; bu da néronun tetiklenmesi igin gerekli bir kosuldur (Nielsen,
2019).

3.2.2 Sigmoid noéronlar

Sekil 3’te de gorildigii gibi sigmoid nodronlar, algilayict néronlar ile benzer yapiya
sahiptir (Nielsen, 2019).

X —> W;

X2 —> Wy

\\
x3—>w3/

— y=06(2jwjxj-b)

Sekil 3. Sigmoid Noron Modeli (Nielsen, 2019)
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Sigmoid noronlar agirlik degeri alirken algilayict néronlarin aksine sigmoid
fonksiyonunu kullanir. Bu sebeple sigmoid noronlarda ¢ikti sadece O veya 1 ile

kisitlanmamakta, O ile 1 arasinda herhangi bir say1 da olabilmektedir. Alinan agirlikli

ortalama ve onyargi degerinin sigmoid fonksiyonu sonucu o (2 wj Xj - b) denklemi

kullanilarak hesaplanmaktadir (Nielsen, 2019). Sigmoid fonksiyonu ¢izildiginde Sekil
4’teki gibi goriinmektedir.

—

1 Cikti

o
&

-8 -4 0 4 8
Girdi

Sekil 4. Sigmoid Fonksiyonu (Xing ve Wu, 2020)

3.3 Yapay Sinir Ag1 Modeli

Yapay sinir ag1 (artificial neural network - ANN) modelleri, yapay sinir ag néronlarindan
olusan bir agdir. Bu noronlar bir¢ok farkli sekilde baglanabilir ve farkl tipte sinir aglari
elde edilebilir. Bu yapilardaki noron gruplarina katman denmektedir. En sik kullanilan
yapilarda girig katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis katmani bulunmaktadir. Girig katmanlari
sadece giris sinyallerini iletmekte kullanilmaktadir. Bu katmanlarda agirlikli toplam veya
aktivasyon fonksiyonu hesaplamasi yapilamamaktadir. Cikis katmanlari sinir ag
modellerinin sonucunu igeren katmanlardir. Giris ve c¢ikis katmanlari arasindaki
katmanlara sinir agiin disindan erisilemedikleri igin gizli katmanlar denmektedir (Kim,

2017).

Yapay sinir ag1 modelleri zamanla basit yapilardan daha kompleks yapilara doniismeye

baslamistir. ik baslarda sinir aglar1 sadece bir giris ve ¢ikis katmanindan olusmustur, ve



bunlar tek katmanli sinir aglar1 olarak adlandirilmistir: Bu sinir aglarma gizli katman
eklendiginde ¢ok katmanli sinir aglar1 olusmaktadir. Dolayisiyla, cok katmanli sinir aglar
giris katmani, bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir.
Sadece bir gizli katmana sahip olan aglara s1g sinir aglari, birden fazla gizli katman igeren
aglara ise derin sinir aglar1 denmektedir. Pratikte kullanilan modern sinir aglariin ¢ogu

derin sinir aglar1 kullanmaktadir (Kim, 2017).

3.3.1 Cok katmanh algilayici

Cok katmanli algilayicilar (multilayer perceptrons - MLP), MLP algoritmasi olarak da
bilinen bir ileri beslemeli yapay sinir agidir. MLP, aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak
lineer olmayan tahminler yapmaktadir. Yapi olarak giris katmani, gizli katmanlar ve ¢ikis
katmanindan olusmaktadir (Sridevi, Kularni ve Maria, 2019). Bu yapiya 6rnek bir grafik
Sekil 5°te verilmektedir.

Birinci Gizli

Katman
ikinci Gizli

Katman
N

Giris
Katmam

Cikis
Katmam

Sekil 5. iki Gizli Katman1 ve Bir Cikis Katmani olan MLP Néronlari
3.3.2 Tekrarlayan sinir aglar
Tekrarlayan sinir aglari (recursive neural network - RvNN), ayristirma agaci (parse tree)
gibi yapili girdileri kullanarak asagidan yukariya (bottom-up) her iliskiyi

hesaplamaktadir. Bu sinir agi tiirii ayristirma, duygu analizi, yazisal gerektirme (textual

entailment), segmentasyon ve esanlatim tespiti (paraphrase identification) gibi bircok
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calismaya katki saglamistir (Li, Li ve Hovy, 2014). Bu sinir agi modeline 6rnek bir grafik
Sekil 6’da verilmektedir.

@3};@ Softmax

Sekil 6. Asagidan Yukariya Tekrarlayan Sinir Agi Modeli (Ma, Gao, Joty ve Wong,
2022)

3.3.3 Ozyinelemeli sinir aglar1

Ozyinelemeli sinir aglarmin (recurrent neural network - RNN) dongiisel baglantilar
kurmasi, bu agin yapilarini dizi islemede giiclii kilmaktadir. Derin sinir aglar1 sadece belli
bir pencere i¢in ge¢ici modelleme yapmaktadir. Buna karsin RNN, onceki dongiilerin
aktivasyon degerlerini giincel adima girdi olarak kullanarak yapilacak tahminleri

etkileyebilmektedir (Sak, Senior ve Beaufays, 2014).

RNN’nin sinirlarindan bir tanesi ise uzun ve karisik gecici dizilerde zorlanmasidir
(Williams ve Zipser, 1989). RNN’nin istenilen 6grenimi saglamasi igin hangi eski
girdileri tutmasi gerektigini anlamasi gerekmektedir: Ancak gradyan kullanan 6grenme
metotlart ¢ok uzun zaman aldigi i¢in (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), geriye yayilim
(back-propagation) yontemlerinde eskiye gonderilen hata sinyalleri kaybolmakta veya
yok olmaya baglamaktadir (Hochreiter, 1998).

3.3.4 Evrisimli sinir aglar

Evrigimli sinir aglar1 (Convolutional neural network - CNN), MLP yapisinin 6zel bir
tirtidiir. Siniflandirmanin yani sira nesne tanima, takip etme, dogal dil islemede anlam

ayristirma, climle modelleme ve tahmin etme gibi problemlerde de kullanilmistir.
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Bilgisayarli gorii uygulamalarinda basarili sonuglar verdigi i¢cin CNN bu alanda daha ¢ok

kullanilmaktadir (Silver vd., 2016).

LeNet-5 ¢alismasindan sonra CNN mimarileri genel olarak standart bir yapiya sahip
olmuslardir. Katman olarak, iist iiste konulmus evrisimli katmanlar, gerekli durumlarda
normallestirme (normalization) ve havuzlandirma (pooling) katmanlari, ve bir veya
birden fazla tamamen baglh (fully-connected) katmanlar kullanilmaktadir (Szegedy vd.,
2015).

Filtre birlegim
noktasi

S —

3x3 evrigim 5x5 evrigim Ix1 evrigim

1x1 evrigim 1+ ry

Ix1 evrigim Ix1 evrigim

~/

Onceki katman

Sekil 7. GoogLe-Net Inception Modiilii (Szegedy vd., 2015)

Sekil 7°deki GoogLe-Net Inception modiiliindeki 1x1 evrisim katmanlari, asil islevlerinin
yani sira modelin darbogaz yapmasini engellemekte de kullanilmaktadir (Szegedy vd.,
2015).

3.3.5 Uzun kisa vadeli bellek aglar

Uzun kisa vadeli bellek aglari (long short-term memory - LSTM), giris katmani, unutma
katman1 ve ¢ikis katmani olarak ii¢ katmandan olusmaktadir: Bu mimariler klasik sinir
aglarindan farkli olarak hem ileriye, hem de geriye yonelik besleme yapabilmektedir
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).
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LSTM aglari, RNN mimarisindeki gradyan patlamasi ve yok olmasi problemlerinden
dolay1 dizi isleme 6zelligi olan sinir ag uygulamalarinda hatali sonuglar verebildigi i¢in
bu probleme ¢6ziim olarak gelistirilmistir. LSTM, RNN’de gradyanlarin geriye yayilim
hatalarin1 engellemek igin sabit hata dongiisti (constant error carousel - CEC) denilen
gradyan bazli bir algoritma kullanmaktadir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). Modern
LSTM yapilar1 gézetleme baglantilar1 da (peephole) igermektedir (Sak vd., 2014).

3.4 Dogal Dil isleme

Dogal dil islemenin (natural language processing - NLP) ana amaci dilleri inceleyip
anlamaktir. NLP sistemleri bir yazinin yapisini en az seviyede de olsa “Kim kime ne
yapt1?” sorusunu yanitlayabilecek kadar anlamalidir. Bundan dolay1 NLP
arastirmalarinda birgok gorev (task) arasindan birine odaklanip ciimlenin yapisinin

sadece bir kismini anlama {izerine ¢aligma yapilmaktadir (Manning ve Schiitze, 1999).

NLP alt bashklar halinde birden fazla belirsizligi konu almaktadir. Ornegin: ciimle
pargacigi iginde kelime anlamu etiketleme (part-of-speech tagging; Manning ve Schiitze,
1999), varlik ismi tamima (named entity recognition; Borthwick, Sterling, Agichterin ve
Grishman, 1998), dil modelleme (language modelling; Bengio, Ducharme, Vincent ve
Jauvin, 2003) ve, bu tezin ana konusu olan, kelime anlami belirginlestirme (word sense

disambiguation) gibi alt konulara sahiptir (Manning ve Schiitze, 1999).

3.4.1 Kelime anlam belirginlestirme

Kelime anlami1 belirginlestirme (word sense disambiguation - WSD), bir ciimle igerisinde
kullanilan bir kelimenin hangi anlamina goére kullanildigina karar vermeye
dayanmaktadir. Burada ele alinan problem bir¢ok kelimenin birden fazla anlami
olabilmesinden kaynaklanir. Herhangi bir baglam olmadigi durumlarda kelime anlami
belirsizligi olugsmaktadir (Manning ve Schiitze, 1999).
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Tablo 1. Yiiz Kelimesinin Tiirk Dil Kurumu Sézliigiine Gore iki Ayr1 Anlami (Tiirk Dil
Kurumu, 2022).

Tiirkge Ingilizce Sozliikk Tanimi

yiz 1 surface Yiizey

yiiz 2 face Basta, alin, gbz, burun, agiz, yanak ve ¢enenin
bulundugu 6n boliim, sima, ¢ehre, surat

Tablo 2. Yiiz Kelimesinin Tiirk Dil Kurumu Sézliigiinden iki Ayr1 Ornegi (Tiirk Dil
Kurumu, 2022).

Tiirkce Ornek Ciimle
yiz 1 Suyun yiizlinde
yiiz 2 Bir giizel cocuk yiiziiyle giiliimsiiyor.

Ormegin Tablo 1°de yiiz kelimesinin iki ayr1 anlami, Ingilizce diline gevirisi ve bu iki
anlamin s6zliik tanim1 yazilmistir. Yiiz kelimesinin birinci anlami surface [ylizey], ikinci
anlami ise face [yiiz] olarak ¢evrilmistir. Cevirilerinin farkli olmasi iki ayr1 ciimle anlami
oldugunun gostergesidir. Tablo 2’deki iki Ornekte de yiiz kelimesinin anlaminin
belirtilmesi i¢in bir dogal dil isleme yazilimi tarafindan kelime anlami belirsizliginin

ortadan kaldirilmas1 gerekmektedir.

3.5 Veriler ve Toplanmasi

Bu ¢alismada, SemEval-2007 Tiirk¢e ¢alismasinda da kullanilan anlamlari isaretlenmis

10 1sim, 10 fiil ve 6 diger (zarf, sifat vb.) olarak siniflandirilan kelimeler kullanilmistir.

Isim grubunda ara, bas, el, goz, kiz, 6n, sira, iist, yan ve yol kelimeleri kullanilmis olup
egitim i¢in ortalama 92 ornek, test i¢in ortalama 31 6rnek olarak toplamda ortalama 123

ornek ciimle kullanilmustir.
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Fiil grubunda al, bak, calis, ¢k, gec, gel, gir, git, gor ve konus kelimeleri kullanilmistir
ve egitim i¢in ortalama 263,3 Ornek, test i¢in ortalama 99,8 6rnek olarak tamamiyla

ortalama 363,1 6rnek ciimle kullanilmistir.

Diger grubunda biiyiik, dogru, kiiciik, dyle, son ve tek kelimeleri kullanilmis olup
egitim icin ortalama 66,7 6rnek, test i¢in ortalama 21,5 6rnek olarak toplamda ortalama

88,2 6rnek climle kullanilmistir.

SemEval-2007 Tiirk¢e ¢alismasindaki veri gruplar1 ve 6zellikleri hakkinda detayli bilgiler

Tablo 3 ile Tablo 6 arasinda verilmektedir.
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Tablo 3. SemEval-1 Turkish Lexical Task Isim Grubundaki Veriler (Orhan vd., 2007)

Kelimeler | ingilizce Anlamlar Anlam | Egitim ornek | Test ornek
sayis1 sayis1

Isim

ara distance, break, interval | 7 192 63

bas head, leader, beginning, | 5 68 22
top

el hand, stranger, country | 3 113 38

g0z eye, glance, division 3 92 27

kiz girl, virgin, daughter, | 2 96 21
angry

on front, foreground, face 5 72 23

sira queue, order, turn, desk | 7 85 28

st upper side, outside, | 7 69 23
clothing

yan side, direction, askew, | 5 65 31
burn

yol way, road, path, method | 6 68 29
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Tablo 4. SemEval-1 Turkish Lexical Task Fiil Grubundaki Veriler (Orhan vd., 2007)

Kelimeler | ingilizce Anlamlar Anlam | Egitim ornek | Test ornek
sayisi sayisi
Fiil
al take, get, red 24 963 125
bak look, examine 4 207 85
calis work, study, start 4 103 61
cik climb, leave, increase 6 138 87
gec pass, happen, late 11 164 90
gel come, arrive, fit, seem 20 346 215
gir enter, fit begin, penetrate | 6 163 84
git go, leave, pass, last 13 214 120
gor see, understand, consider | 5 206 68
konus talk, speak 6 129 63
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Tablo 5. SemEval-1 Turkish Lexical Task Diger Grubundaki Veriler (Orhan vd., 2007)

Kelimeler | ingilizce Anlamlar Anlam | Egitim ornek | Test ornek
sayisi sayisl

Diger

biiyiik big, extensive, important | 6 97 26

dogru straight, true, accurate 6 81 38

kiigiik little, small, young, kid | 4 45 14

oyle such, so that 4 51 23

son last, recent, final 2 86 18

tek single, unique, alone 2 40 10
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Tablo 6. Verilerdeki Kisaltmalar ve Ozellikleri (Zeynep Aktas, 2021)

Ozellikler Kisaltmalar
Dosya Dosya
OnceKok Ok
Tir Tlr
OnceTiir Ot
OnceTiiretme Otr
OnceHalEki Ohe
Oncelyelik Oiy
Oncelliski Ois
HedefKok Hk
HedefTiir Ht
HedefTiiretme Htr
HedefHalEKi Hhe
Hedeflyelik Hiy
Hedeflliski His
SonraK ok Sk
SonraTiir St
SonraTiiretme Str
SonraHalEKi She
Sonralyelik Siy
Sonrailiski Sig

Bu ¢alismada, SemEval-2007’deki Tiirkge ¢alismasinda kullanilan veriler kullanilmistir.
Bu verilerin hazirlanmasinda Tirk Dil Kurumunun (TDK) olusturdugu, internet

iizerinden erisilebilen giincel Tiirk¢e sozliik kullanilmistir. Ornek ciimleleri elde etmek
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i¢in ise Orta Dogu Teknik Universitesi (ODTU) derlemi ve Sabanci Agac Yapili Derlemi
kullanilmistir (Zeynep Aktas, 2021).

3.6 Verilerin Coziimlenmesi ve Yorumlanmasi

Bir kelime anlami belirginlestirme uygulamasi iizerinde calisma yapmak ic¢in gereken
birka¢ hazirlik vardir. Tiirk¢e veri, verinin sayisal degerlere doniistiiriilmiis hali ya da
doniistiirmeyi yapabilen bir algoritma, ve bu teze Ozel olarak derin Ogrenme igin

kullanilabilecek uygulamalar ve algoritmalar gerekmektedir.

Sekil 8’de de goriildiigii gibi, SemEval-2007’den alinan Tiirkge veriler txt formatindadir.
Bu veriler, bu ¢caligmada kullanilan 6nisleme (preprocessing) yapisina uygun olmasi i¢in

Excel tablosuna kopyalanip .xIsx uzantisina doniistiiriilmiistiir.

) ara_train.txt - Notepad - m] x
File Edit Format View Help
ey2 dizey3 st str she siy sip anli anlk climle ~
junct bak verb physical entity motion perception verb verb 2 f1 2 1 1 #salomn
sical entity location region adj adj ? fl modyfyer 1 1 #henliz  oraya varmadan  On
junct yapa verb abstraction change emotion verb adj ? 1 modyfyer 1 1 #dort
lep werb physical entity motion motion wverb adj ? f1l modyfyer 1 1 #epya arasyna  yerl
b abstraction cognition process verb verb 2 fl sentence 1 1 #dort  yyl depoda
b abstraction stative state verb verb 3 f1l sentence 1 1 #erik adaclary ile arala
la werb physical entity motion motion wverb verb ? fl sentence 1 1 #o0  ara kapy yenl
? ? ? ? f1 ? 1 1 #gelipen tilkenin ihtiyacy  biter mi H kasyk arala
nct  sykyb verb physical entity motion motion wverb adj 2 tr modyfyer 1 1 #bunlar olup
verb abstraction relation communication  werb verb 2 f1 sentence 1 1 #makin
b abstraction stative state verb verb ? f1 sentence 1 1 #ama arada fark da var
nct  koy verb physical entity motion motion werb verb ? f1 sentence 1 1 #celal uzakt:
sical entity location region noun noun dat fl datyve.adjunct 1 1 #ara sokaklara sapty #
sical entity motion motion werb verb 2 fl sentence 2 2 #arada H elini  didln  foto@rafyi
nct  al verb physical entity motion motion wverb verb ? 1l sentence 2 2 #bapyny  care:
traction quantity time noun noun nom f1l classyfyer 2 2 #tramvaylar geciyor H bi
junct yap verb abstraction cognition process verb noun nom f1 object 2 2 #resmi
yap verb abstraction cognition process verb noun nom f1 object 2 2 #resmi  tarih
verb abstraction stative state verb verb ? fl sentence 2 2 #bu ara pek  vakt
traction cognition process noun noun gen f1l possessor 2 2 #llke ekonomisiyle kipisel
micadele noun abstraction cognition process noun noun gen f1 possessor 2 2
gbrid noun abstraction cognition process noun noun nom f1l subject 2 2 #yoksa  bilim ile
yrla verb abstraction cognition process verb verb ? 1l sentence 2 2 #bu  arada
verb physical entity motion motion wverb verb ? fl sentence 2 2 #o arada geri dai
traction relation communication verb verb 2 fl sentence 2 2 #o H insanyn ici
traction relation communication  verb verb ? fl sentence 2 2 #o H insanyn  i¢di
? ? ? ? f1l ? 2 2 #ama  Uglmiziin  de  bundan pek  hopnut  oldudu  séylem
? ? ? ? f1 ? 2 2 #ama Uglmidzin de bundan pek hopnut oldudu sbylem
modyfyer gercek noun abstraction cognition state adj adj 2 f1 modyfyer 2
ym  noun abstraction quality state noun noun nom fl subject 2 2 #clnkl  kuantum  kuramynyn
¥m  noun abstraction quality state noun noun nom fl subject 2 2 #clnkl  kuantum  kuramynyn
C punc punc punc punc punc punc ? f1l ? 2 2 #bu arada H ayny  bilim  dinya:
< >

Sekil 8. SemEval-2007 Tiirkge verilerdeki Ara Kelimesinin TXT Formatinin Bir Kismi

Onisleme asamasinda verilerin ¢dziimlenmesi i¢in SemEval-2007 Tiirkge verilerindeki
ozellikler tek 6znitelikli ve ¢ok 6znitelikli olarak iki farkli yapiya ayrilarak kullanilmistir.
Tek oznitelik kullanilan yapida, Tiirkge verilerinden sadece “ciimle” siitunu alinmus,
“anli” stitununu kategorize edip karsilagtirarak derin 6grenme yapilmistir. Cok 6znitelik

kullanilan yapida ise Tiirkce verilerinden “dosya no”, “ctimle no”, “gecis no” ve “anlk”
yap ¢ geC1s
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stitunlart ¢ikarilarak geri kalan biitiin siitunlar 6znitelik olarak kullanilmis ve “anli”
stitunu kategorize edilerek karsilastirilmigtir. Verilerdeki “dosya no”, “ctimle no” ve
“gecis no” siitunlar1 6nceki calismalarda hedef kelimeyi bulmak i¢in kullanilmistir. Bu
calismada hedef kelime verileri islerken ayrildigi i¢in bu siitunlarin kullanilmasina gerek
goriilmemistir. “anlk” siitunu ise birden ¢ok hedef kelimeyi veya birden fazla anlama da
gelebilen kelimeyi isaretlemek i¢in kullanilmigtir. Bu ¢alismada tek bir hedef kelime

arandigi i¢in bu siituna ihtiya¢ duyulmamuistir.

A ] c D E F 5 H I L M N ¢ Q R s T u v w X z M 2 | [
16kt dueyl duey? dimd ot ar g oy ob bk ht Wr hhe  hiy Wb s tr dieyl diey? dueyd st st she sy sb i ank  comle
2 nf noun  physicaleartifact tool  non  noun  gen  fl possssorara  noun  moun  abl  tr ablatjvecbak  verd calemotion perceptiovert  verb 7 fl H 0 1 #salony 3,
30 > ? 2 2 ? 2 2 l 2 P " fl modifjerara  noun calelocation region  adj  ag)  ? 1 madifer 0 1 #heniz orzy
& dwer noun  physicaleatifat tool  noun  noun  ax  fl dasifjeram noun  noun  loc locatjiecyalis  verd  abstactiochange emotion verh  ad)  ? i madjfjer o Ladart yyldjt
5 epyz noun  physicaleatifat tool  noun  noun  nom  fl dassifjeram noun  noun  dait object yereh vern  physialemotion motion vern  adj 7 1l madifier o 15ebya arasy,
6 dinja noun  abstrctiochange siate noun  noun 7 fl cbject am  noun  noun  dat  fr datjveadhatjrla vero  abstractiocognition process verh  veh 7 1l sentence o 1#dart yil d
Tile  conj abstctioqualiy sate con] w7 fl poblen s nown  non  loc ffl  veb  abstattiostative stte  veh  wvet 7 A sentence 0 1 erik afala
3o det  abstrctioqualiy state  det  det 7 fl determjnag  noun  noun  nom Al modifjertjkla  ved  physialemation motion verh  weh  ? 1 sentence 0 10 ara kap|
a? ? ? ? ? ? ? ? fl ? are noun oun &bl ir ? ? ? ? ? ? ? ? ? fl ? 4 1 fgeliben Glf
10 bscsk noun  physicaleomganism body  noun  noun  gen  tr possessorara  noun  noun gt tr datjieadsykjp web  physicalemotion motion verh  ag) 7 o madifjer 0 1 #bunlar olu|
11 kibiveyannoun  physicaleorganism person pron  pron  gen Al sbject a  noun  noun  loc object de  wvers  abstactiorelstion commumivers  veh 2 1 sentence 0 1 smakine ila
2? ? ? ? ? ? ? ? fl ? ar noun  moun loc fl locatyve.zvar verb abstractio stative  state  verb  werb ? fl sentence 1) 1#ama arads
13 defil  veb abstactiostive siate  vers  wep  ? fl negativeam  noun  noun  dat  fr datjveadhay  verd motion vern  verh 7 1l sentence o 1 fcelal wzakt
ng ? : ? ? ? 2 ? il 2 s ad)  ag  ? fl modifjersokak  noun region noun  noun  dat Al datjve.ad [) 1 fara sokakle
15‘? ? ? ? ? ? ? ? fl ? R noun  moun loc fl modyfjer kay verb motion verh  verb ? fl sentence bl Z.iamda ; eli
16 el noun  physicoleorganism body  noun  noun  gen T posessoram  noun  noun  dit  fr datjve.adal verb motion vers  verh 7 1 sentence 1 2 soobing g2t
7? ? : ? ? ? ? ? fl ? gm  nown o nom Al callo noun  abstractiogueniity fime  nown  nown  nem dlassjfjer 1 2 ramvaylar
18 tarih noun  abstractio quantity time noun  noun  nom fl dassifyerara noun  noun  loc tr verb abstractio cognition process  verb noun  mom fl object 1 2fresmi tarif
19 tarih  noun  abstractioquantity time  noun  noun 2 fl object am noun  noun  le verb  absractiocognition process verh  nown  nom  fl object 1 2sresmi tarih
Wby det  ohstactioquality st  det  det 2 f determjnaa  nown  nown  nom Al verb  absmatiostive state  wvers  veh  ? 1 sentence 1 2%0u ara pel
2 B : : B : : B i : s non ag  ? fl modjfier denklem noun  abstiactio cognition process noun  nown  gen I possessar 1 2#ilke ekong
2 feodalizmnoun  abstractiogrouping person noun  noun  nom Al otject s nown  af  ? fl modjfijer micadelenoun  abstractio cognition process nown  nown  gen Al possessar 1 2 ilim ile ¢
23dn nown abstractiocognition process nown  noun  nom Al object s nown  af  ? fl modyfier hobgdri noun  abstiactio cognition process nown  nown  nom Al subject 1 2 #yoksa bilin
by det  abstrctioqualiy state  det  det 7 fl determjnam  noun  noun  loc  fl hayjrla werb  abstactiocognition process verb  vern  ? 1 sentence 1 2y areda |
S det  abstctioquality stste  det  det 7 i detemnjnsm nown  newn  loc Al modifyer in verb  physialemation mofion verh  veh 7 i sentence 1 140 arada gt
%? ? ? i ? ? ? ? fl ? ara noun oun loc fi modyfjer oku verb abstractio relation  communicverb verb ? fl sentence 1 1#0 ; insany
n? ? ? ? ? ? ? ? fl ? £l noun  moun loc f modyfijer oku verb abstractio relation  commumitverb  verb ? fl sentence 1 280 ; insany
28? ? ? ? ? ? ? ? fl ? ara noun  moun loc f ? ? ? ? ? ? ? 2 ? fl 2 1 2 fizma_ugimi
23°? ? ? ? ? ? ? ? fl ? an noun  moun loc r ? ? ? ? ? ? ? 2 ? fl 2 1 2 fiama_ugimi
Mrum  noun  abstadioquantity measwennum  noun  nom Al modffjersa  nown  non  nom modjfjergercek noun  abstractiocognition state  adj  ad)  ? i madifjer 1 2 sgecekondu
3 para  noun  abstactiorelation pat  nown  noun  nom Al et am  non  ad  ? fl modifferayrjm noun  abstactioquality stste noun  nown  nom  fl subject 1 2 dginki kuat
3 paG  noun  abstactiorelation pat  now  noun 7 i object s nown  af  ? fl modjfjerayrjm noun  abstactiogquality state nown  nown  nom Al subject 1 2ginki kuat
Bbu  det  obstmctioquality state  det  det  ? fl determjnam  noun  noun  loc  fl smodjfjepunc  punc  punc  punc  punc  punc  punc 7 i ? 1 1ty arada |
Mbir  det  ohstmctioquality state  det  det  ? fl determjnag  noun  noun  nom  fl modiffergel v  abstactiochange tme  vern  weh 7 1 sentence 1 2fonun gz
3 st noun  abstatioquantty tme  noun  noun  nom  fl object am noun  noun 2 f modifferyaba  verb  absmactiochange emotion vers  verh 7 fl sentence 1 2 sayrytidaryt 7

Shestl | (3 q D

Ready ity Goot 1o 90 i m

Sekil 9. Ara Kelimesinin Excel Formatina Aktarildiktan Sonrasi

Sekil 9’daki gibi Excel dosyasina kopyalanan bu ham verileri Jupyter uygulamasi
tizerinde koda gecirmek icin pandas kiitiiphanesi kullanilmistir. Gegirilen bu ham veriler
islenilmeden 6nce kelimelerdeki kodlayici (encoding) sorunlari, noktalama isaretleri ve
calismada kullanilmayan semboller kaldirilmistir; ardindan, alinan dosyadaki
diizenlenmis 6zellikler ile hedef anlamlar kaydedilmistir. Bu islemleri ger¢eklestirmede

kullanilan kod pargacigi Sekil 10°da gosterilmektedir.
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In [8]: import math

ansi_encoding
utf8_encoding
remove_elements

o
I

def fixEncoding(list_input):
read_sentences = list_input
sentences = read_sentences
for i, sentence in enumerate(read_sentences):
new_sentence = sentence
for x in range(len{ansi_encoding)):
new_sentence = new_sentence.replace(ansi_encoding[x],utf8_encoding[x])
for y in range(len{remove_elements)):
new_sentence = new_sentence.replace(remove_elements[y],"")
sentences[i] = " ".Jjoln(new_sentence.split())
return sentences

Sekil 10. Onisleme Asamasinda Yapilan Veri Temizleme Islemi

Dogal dil islemede verileri makinenin islemesi i¢in kelimelerin makinenin anlayabilecegi
say1 degerlerine ¢evrilmesi gerekmektedir. Bunun igin ¢evirme islemlerinde BERT in
Tokenizer fonksiyonu veya Keras Kkiitiiphanesindeki Text Vectorization katmani
kullanilmistir. ~ Islenilen  Tiirkce veriler Tokenizer fonksiyonu  kullanilarak
numaralandirildiktan sonra Keras ve Tensorflow kiitliphanelerindeki derin 6grenme

algoritmalariyla makinenin egitimine baglanmstir.

Derin 6grenme ile makineyi egitirken, birgok farkli derin 6grenme metodu denenmistir.
Tunali’nin (2022) ¢alismasinda kullandigi Baseline ANN, CNN, Convolutional BiLSTM
ve BiLSTM modelleri ile Devlin ve digerleri tarafinca (2019) yapilan BERT modelinin
kullanilmasimna karar verilmistir. Egitimin ardindan modelde bulunan evaluate
[degerlendirme] fonksiyonu ve sklearn.metrics kiitiiphanesinden classification_report
siniflandirma fonksiyonu kullanilarak dogruluk, geri ¢agirim, duyarlilik ve F1 degerleri
incelenmistir. Tahmin skorlarin1 hesaplamada kullanilan kod pargaciklar1 Sekil 11 ve

Sekil 12°deki gibidir.
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from sklearn.metrics import classification_report

predicted raw = model.predict(train_inputs, batch_size=32)
predicted raw[8]

y_predicted = np.argmax{predicted_raw, axis = 1)
y_true = train_targets

train_report = classification_report(y_true, y_predicted)

predicted raw = model.predict(trial_inputs, batch_size=32)
predicted raw[8]

y_predicted = np.argmax{predicted raw, axis = 1)
y_true = trial_targets

trial_report = classification_report(y_true, y predicted)

split_train = train_report.split()
split_trial = trial_report.split()

Sekil 11. Text Vectorization Modelleri i¢in Tahmin Skorlar1t Hesaplama

from sklearn.metrics import classification_report

predicted_raw = model.predict({ input ids':x_train['input_ids'], 'attention_mask':x_train['attention_mask']})
predicted_raw[e]

y_predicted = np.argmax(predicted_raw, axis = 1)
y_true = train_targets

train_report = classification_report(y_true, y_predicted)

predicted_raw = model.predict({ input_ids’:x_test['input_ids"], attention_mask':x_test[ 'attention_mask’]})
predicted_raw[e]

y_predicted = np.argmax(predicted_raw, axis = 1)
y_true = trial_targets

trial_report = classification_report(y_true, y_predicted)

Sekil 12. BERT Modelleri i¢in Tahmin Skorlar1 Hesaplama

Ornek olarak, ara kelimesi i¢in kullanilan biitiin modeller ve kod yapilar1 Sekil 13 ile

Sekil 21 arasinda gosterilmektedir.

3.6.1 Text vectorization katmanu ile tek 6znitelikli modeller

Bu modellerde optimize etme metodu olarak adam ve kayip fonksiyonu olarak

categorical_crossentropy kullanilmstir.

Bu modellerde veriler ham olarak giris katmanina verilir, Text Vectorization katmaninda
climle siitunundaki veriler sayisal degerlere dontistiiriildiikten sonra one hot encoding

islemi yapilmis hedef kelimelerle birlikte ilgili model katmanlari ile egitilir.

Bu modellerde egitim yaparken batch_size parametresi olarak 32, epok sayisi olarak ise
1000 kullanilmistir.
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Layer {type) Output Shape Param #

text vectorization (TextVec (MNone, 78) e
torization)

embedding (Embedding) (None, 78, 32) 49768
bidirectional (Bidirectiona (MNone, 128) 40664
1)

dropout {Dropout) {Mone, 128) e
dense {Dense) (Mone, 7) 983

Total params: 188,327
Trainable params: 186,327
Mon-trainable params: @

Sekil 13. Tek Oznitelikli BiLSTM Modeli

Layer {type) Output Shape Param #
text_vectorization 1 (Textv (None, 78) o
ectorization)

embedding 1 (Embedding) (Mone, 78, 32) 49768
flatten (Flatten) (Mone, 2496) e

dense_1 (Dense) (Mone, 128) 319616
dropout_1 (Dropout) (Mone, 128) e

dense_ 2 {Dense) (Mone, 7) 983

Total params: 378,279
Trainable params: 378,279
Mon-trainable params: @

Sekil 14. Tek Oznitelikli Baseline ANN Modeli
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Layer (type) Output Shape Param #

text vectorization 3 (TextV (None, 78) 8
ectorization)

embedding 3 (Embedding) {None, 78, 32) 49768
convld (ConvlD) {None, 72, 32) 7280
global max poolingld (Globa (None, 32) 8
IMaxPoolinglD)

dense_5 (Dense) {None, 128) 4224
dropout_3 (Dropout) {None, 128) e
dense & (Dense) {None, 7) 983

Total params: 62,887
Trainable params: 62,887
Mon-trainable params: @

Sekil 15. Tek Oznitelikli Convolutional Modeli

25



Layer (type) Output Shape Param #

text vectorization 4 (TextV (None, 78) 5
ectorization)

embedding_4 (Embedding) {Mone, 78, 32) 497668
convld 1 {ConvilD} {Mone, 72, 32) 7288
max_poolingld (MaxPoolinglD (Mone, 36, 32) e

)

bidirectional 1 (Bidirectio (MNone, 256) 164864
nal)

dense 7 (Dense) {Mone, 128) 32896
dropout_4 ({Dropout) {Mone, 128) e
dense 8 (Dense) {Mone, 7) 983

Total params: 255,623
Trainable params: 255,623
Mon-trainable params: @

Sekil 16. Tek Oznitelikli Convolutional BiLSTM Modeli
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def bilstm{model, vocab size):
model . add(Embedding(vocab size, 32))
model . add(Bidirecticnal (LSTM(E4)))

model . add({Dropout(@.1) )
model . add(Dense(sense_count, activation="softmax"}))

return model

def baseline ann{model, wocab size):
model . add( Embedding(vocab_size, 32))
model . add(Flatten())
model . add(Dense({128, activation="relu™}}
model . add(Dropout (2.1} )
model . add(Dense(sense_count, activation="softmax"}))

return model

def convoluticnal(medel, wocab size):
model . add(Embedding(vocab size, 32))
model . add({ConviR(32, 7, activation="relu’}}
model . add(GlobalMaxPoolingln] ) )
model . add(Dense(128, activation="relu™}}
model . add({Dropout(@.1) )
model . add({Dense{sense_count, activation=""sofitmax"}))

return model

def cnn_bilstm({model, wocab size):
model . add( Embedding(vocab_size, 32))
model . add({Convin(3z, 7, activation="relu’}}
model . add(MaxPoclinglD(})
model . add({Bidirecticnal (LSTM(128)))
model . add(Dense({128, activation="relu™}}
model . add(Dropout (2.1} )
model . add(Dense(sense_count, activation="softmax"}))

return model

def initialire model{model name, vocab size):
text_dataset = Detaset.from tensor slices(train inputs)

wectorize layer = Textvectorization(
output_mode="int",
output_sequence length=padding size)
wectorize layer.adapt(text dataset.batch{si})
model = Sequertial()
model . add(vectorize layer)
if(model_name=="bilstm™}:

return bilstm({model, wocab size)
elif{model_name=="baseline_ann™}:

return baseline ann{model, vocab size)
elif{model name=="convolutional™}:

return convolutional{model, vocab size)

elif{model name=="cnn bilstm™}:
return cnn_bilsim{model, wocab size)

£ >

model name = “bilstm™

model = initialize model(model_pame, train wocab size)

model . compile(optimizer="adam", loss="categorical crossenmtropy”, metrics=["acc”, Precision(), Recall(}, f1 m]}
model . suamary' ()

Sekil 17. Text Vectorization Kullanan Modellerin Yapisi

Sekil 17°de goriilen yapida, Text Vectorization katman1 kullanan modellerin parametreleri
gosterilmektedir. Bu modelde ctimle siitunundaki veriler Text Vectorization katmaninin
iginde veri setine doniistiiriilmektedir, padding (dolgu) parametresi olarak en uzun climle
biiyiikliigii verilmektedir. Embedding (gémme) katmaninda ise ciimle stitununun kelime

hazinesi boyutu verilmektedir.
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3.6.2 BERT ile tek 6znitelikli model

Bu modelde veriler, BERT ile egitilebilecek sekilde islemlerden gegirilmistir. Onceden
egitilmis dbmdz/bert-base-turkish-128k-cased BERT modelini kullanarak ciimle
siitunundaki veriler sayisal degerlere doniistiiriilmiis ve model olusturulmustur. Hedef
kelimeler i¢in ise Keras kiitiiphanesindeki to_categorical fonksiyonu kullanilmistir.
Sayisal degerlere donistiiriilmiis 6znitelikler ve islenmis hedef kelimeler modele girdi

olarak verilmistir.

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_ids (InputLayer) [(None, 78)] B [1
attention_mask (InputLayer) [{None, 78)] B [1

tf_bert_model (TFBertModel) TFBaseModelOutputWi 184345344 [*input_ids[@][8]",

thPoolingAndCrossAt "attention_mask[@][8]"]
tentions{last_hidde

n_state=(None, 78,

768),

pooler_output=_Non
e, 768),

past_key_ values=No
ne, hidden_states=N
one, attentions=Non
e, cross_attentions

=hone)
global_max_poolingld (GlobalMa (MNone, 768) B [*tf_bert_model[@][8] ]
®XPoolinglD)
dense (Dense) (None, 128) 98432 [*global_max_poolingld[e][&]"]
dropout_37 (Dropout) (None, 128) B [*dense[@][B] "]
dense_1 (Dense) (MNone, 32) 4128 [*dropout_37[e][e]"]
dense_2 (Dense) (None, 7) 231 [*dense_1[@][8]"]

Total params: 184,448,135
Trainable params: 184,448,135
Non-trainable params: @

Sekil 18. Tek Oznitelikli BERT Modeli
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from tensorflow.keras.utils import to categorical

y_train = to cateporical(imported train dataframe.anli)
y_test = to categorical (imported trial dataframe.anli)

In [ ]: |import transformers

from transformers import AuvtoTokenizer, TFBertdodel
tokenizer = AutoTokenizer.from pretrained(”dbmdz,/bert-base-turkizh-128k-cased™)
bert = TFBertdodel .from pretrained(”dbwdz/bert-base-turkish-128k-cased™)

In [ ]: |= train = tokenizer(
text=train inputs.values.tolist(),
add special tokens=True,
ma,_length=max_length,
truncation=True,
padding="m=x_length”,
return_tensors="tf",
return_token_type ids
return_attention mask
verbose = True)

% test = tokenizer(
text=trial inputs.values.tolist(),
add special_ tokens=True,

mx length=m=x length,
truncation=True,
padding="m=x_length”,
return_tensors="tf",
return_token type ids
return_attention mask
verbose = True)

False,
True,

False,
True,

In [ ]: |m2x len = max length
input_ids = Input(shape={m=x len,}, dtype=tf.int32, name="input_ids")
input_mesk = Input{shape=(max len,)}, dtype=tf.int32, name="zttention mask™)
embeddings = bert(input_ids,attention mask = input mask)[2]

out = tf.keras.layers.GlobalMaxPoolin( } {embedding=)
out = Dense(128, activation="relu"}{out)
out = tf.keras.layers.Dropout(a.1){out)
out = Dense(32,activation = "relu”}{out)

y = Dense{sense_count,activation = "sofmax” ){out)
model = tf.keras.Model({inputs=[input_ids, input_mesk], ocutputs=y)
model . layers[2].trainable = True

In [ ]: |from keras.metrics import Precision, Recall
optimizer = Adam(
learning rate=5e-25,
epsilon=1=-83,

decay=8.81,
clipnorm=1.8)

loss =CateppricalCrossentropy(Trom logits = True)
metric = [Cateporicalaccuracy(”balanced accuracy’), Precision(), Recall(}, 1 m],

model .compile
optimizer = optimizer,

loss = loss,
metrics = metric)

Sekil 19. Tek Oznitelikli BERT Modeli Yapist

Sekil 19°da goriilen yapida tek Oznitelikli BERT modelinde kullanilan parametreler

gosterilmektedir. Bu modelde climle siitunundaki veriler, Tokenizer fonksiyonunda text
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parametresi olarak verilmektedir. padding parametresi olarak ya en uzun ciimle

biiyiikliigii ya da 200 sayis1 verilmektedir.

3.6.3 BERT ile cok oznitelikli model

Bu modelde veriler, BERT modeli ile egitilebilecek sekilde islemlerden gegirilmistir:
Onceden egitilmis dbmdz/bert-base-turkish-128k-cased BERT modelini kullanarak
Oznitelikler sayisal degerlere doniistiiriilmiis ve model olusturulmustur. Hedef kelimeler
icin ise Keras kiitliphanesindeki to_categorical fonksiyonu kullanilmistir. Sayisal

degerlere doniistiiriilmiis 6znitelikler ve islenmis hedef kelimeler modele verilmistir.

Model: "model”

Layer (type) Qutput Shape Param # Connected to
input_ids (InputLayer) [{None, 28@)] ] [1
attention_mask (InputlLayer) [{(None, 28@)] 8 [1

tf_bert_model (TFBertModel) TFBaseModelOutputi 184345344 ["input_ids[@][@]",

thPoolingAndCrossat ‘attention_mask[@][8]"]
tentions{last_hidde

n_state={None, 288,

768),

pooler_output={_Non
e, 768),

past_key_values=No
ne, hidden_states=N
one, attentions=Non
e, cross_attentions

=hNone})
global_max_poolingld (GlobalMa (MNone, 768) 8 ['tf_bert_model[@][©]"]
xPoolinglD)
dense (Dense) (None, 128) 98432 ['global_max_poolingild[@][e]"]
dropout_37 (Dropout) (None, 128) 8 [dense[@][B]"]
dense_1 (Dense) (None, 32) 4128 [dropout_37[@]1[e]']
dense_2 (Dense) (None, 7) 231 ['dense_1[@][e]"]

Total params: 184,448,135
Trainable params: 184,448,135
Non-trainable params: @

Sekil 20. Coklu Oznitelikli BERT Modeli Yapis:
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: from tensorflow.keras.utils import to categorical

y train = to cateporical(train targets)
y_test = to cateporical(trial_targets)

: import transformers

from transformers import AuvtoTokenizer, TFBertiModel
tokenizer = AutcTokenizer.from pretrained( dbmdz/bert-base-turkizh-128k-caszed™, use fast-False)
bert = TFBertModel.from pretrained(”dbmdz,bert-base-turkizsh-128k-cased™)

1 x_train = tokenizer(
text=train_inputs.values.tolist()},
add special tokens=True,
max length=max length,
truncation=True,
padding="m=_length”,
return_tensors="tf",
return_token_type ids = False,
return attention mask = True,
verbose = True,
is_split_into words=True)

% test = tokenizer(
text=trial inputs.values.tolist(},
add_special_tockens=True,
may._length=m=x length,
truncation=True,
padding="m=_length’,
return_tensors="tf",
return token type ids = False,
return_attention mask = True,
werbose = True,
is split into words=True)

1 input_ids = x_train["input_ids"]
gttention mesk = x_train[ =ttention mask"]

¢ m=_len = max length
input_ids = Input{shape=(max len,}, diype=tf.int32, name="input_ids")
input_mask = Input(shape=(max_len,}, ditype=tf.int32, name="azttention_mask™)
embeddings = bert({input_ids,sttenticn mesk = input_mesk)[&]
out = tf.keras.layers.GlobalMaxPocliD( ) (embeddings )
out = Dense(128, activation="relu"}{out)
out = tf.keras.layers.Dropout(g.1}{out)
out = Dense(32,activation = "relu” }{out)
y = Dense{sense_count,activation = "softmax” }{out)
model = tf.keras.Model(inputs=[input_ids, input _mesk], outputs=y)
model.layers[2].trainable = True

: |[from keras.metrics import Precision, Recall
optimizer = Adam(
learning rate=Se-&5,
epsilon=1=-88,
decay=8.81,
clipnorm=1.8)

loss =CategoricalCrossentropy(from logits = True)
metric = [CategoricalAccuracy(”balanced_accuracy”), Precision(), Recall(}, 1 m],

model . compile(
optimizer = optimizer,
loss = loss,
metrics = metric)

Sekil 21. Cok Oznitelikli Bert Modeli Yapist

Sekil 21°de goriilen yapida ¢ok Oznitelikli BERT modelinde kullanilan parametreler
gosterilmektedir. Bu modelde climle stitunundaki veriler, Tokenizer fonksiyonunda text
parametresi olarak verilmektedir. padding parametresi olarak ya en uzun ciimle

biiyiikliigii ya da 200 sayis1 verilmektedir.
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3.6.4 Kullanilan metrikler

Bu ¢aligmada elde edilen sonuglart degerlendirmek i¢in duyarlilik, geri ¢cagirim ve F1
skoru metrikleri kullanilmaktadir. Bu metrikleri elde etmek igin sklearn.metrics
kiitiiphanesinden  classification_report  fonksiyonu kullanilmaktadir. Metriklerin
hesaplanmasinda, true positive (TP) [dogru pozitif], true negative (TN) [dogru negatif],
false positive (FP) [yanlis pozitif], false negative (FN) [yanlis negatif] degerleri
kullanilmaktadir. Onceki ¢alismalar ile karsilastirma yapmak igin onceki ¢alismalarin

duyarlilik ve geri ¢agirim degerleri kullanilarak F1 skorlari hesaplanmaktadir.

3.6.4.1 Duyarhhk

Duyarlilik, yapilan tiim tahminlerin tiim pozitif tahminlere oranidir. Duyarlilik metriginin

en iyi degeri 1 iken en kotii degeri 0’dir. Duyarlilik denklemi (3.2)’deki gibidir:

Duyarlilik = Hata! (3.2)

3.6.4.2 Geri ¢agirim

Geri cagirim pozitif olarak tahmin edilmesi gereken degerlerin ne kadarinin pozitif olarak
tahmin edildiginin oranidir. Geri ¢agirim metriginin en iyi degeri 1 iken en koti degeri

0’dir. Geri ¢agirim denklemi (3.3)’deki gibidir:

Geri Cagirim = Hata! (3.3)
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3.6.4.3 F1skoru

F1 skoru, duyarlilik ve geri cagirim degerlerinin harmonik ortalamasidir. F1 skorunun en

yiiksek degeri 1, en diisiik degeri 0°dir. F1 skorunun denklemi (3.4)’deki gibidir:

F1 Skoru = 2 x Hata! (3.4)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1 Bulgular

Bu c¢alismada SemEval-2007 calistayinda kullanilan isaretlenmis Tiirkge veriler derin
o6grenme modelleri ile analiz edilmistir. Makine, derin 6grenme modelleri ile ciimle ve
anlam arasindaki iligkiler verilerek egitildiginde, onceki birka¢ calismaya gore daha

yiiksek metrik degerleri elde edilmistir.

Tablo 7, Tablo 8 ve Tablo 9°da her siitundaki en yiiksek {i¢ deger koyu harflerle

isaretlenmistir.

Tablo 7. Onceki Birka¢ Calismada Aliman Metrik Degerleri

Calisma Isim Fiil Diger

Duyarlilik 0.150 0.100 0.130

SemEval 2007- (%erl 0.50 0.380 0.500
Ince Ayrim Cagirim

F1 Skoru 0.231 0.158 0.206

Duyarlilik 0.610 0.460 0.560

Naive Bayes Geri 0.580 0.430 0.580
Cagirim

F1 Skoru 0.595 0.444 0.570

Duyarlilik 0.550 0.418 0.514

Karar Agaci Geri 0.590 0.535 0.608
Algoritmast Cagirim

F1 Skoru 0.569 0.469 0.557

K En Yakin Duéaerrl;hk 0.596 0.412 0.460

Komsuluk g 0.460 0.116 0.486
Algoritmast Caginm

F1 Skoru 0.519 0.181 0.472

Destekei Vektor Duéaerrl;hk 0.496 0.264 0.786

Makineleri 9 0.222 0.160 0.992
Algoritmasi Cagum

F1 Skoru 0.307 0.199 0.877

Duyarlilik 0.954 0.160 0.797

Rastgele Orman | Geri 0.460 0.965 0.852
Algoritmasi Cagirim

F1 Skoru 0.620 0.274 0.823
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Tablo 8. Bu Calismada Alinan Agirlikli Ortalama Metrik Degerleri

Calisma Isim Fiil Diger

Duyarlilik 0.632 0.673 0.565

Geri
BERT Ca@mim 0592 | 0.700| 0.600
F1 Skoru 0.583 0.662 0.543
Duyarlilik 0.710 0.703 0.613

Cok Oznitelikli | Gerj
BERT Cagirim 0.645| 0.715| 0.637
F1 Skoru 0.647 0.694 0.600
Duyarlilik 0491 | 0.582| 0.490

BiLSTM ceri
Cagirim 0419| 0.489| 0.473
F1 Skoru 0.404 0.465 0.457
Duyarlilik 0.443| 0.556 | 0.448

: Geri
Y A 0.462 | 0543 | 0.497
F1 Skoru 0.408 0.490 0.458
Duyarlilik 0.513| 0.536| 0.498

Convolutional &
Cagirim 0447 | 0.502| 0.482
F1 Skoru 0.421 0.464 0.443
Duyarlilik 0.464 | 0.557| 0.408

Convolutional Geri
BiLSTM Cagirim 0.359| 0.449| 0.322
F1 Skoru 0.351 0.442 0.337

Tablo 7°de, SemEval-2007 ¢alistay1 Tiirkge veri setini kullanan onceki ¢aligmalarda
alinan sonuglar (Aktas, 2021) yer almaktadir. Tablo 8’de ise derin 6grenme algoritmalari
kullanilarak ayni veri seti lizerinde yapilan g¢alismalarda alinan sonuglarin agirlikli

ortalamas1 goriilmektedir.
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Tablo 9. Bu Calismada Alinan Macro Metrik Degerleri

Calisma Isim Fiil Diger
Duyarlilikk | 0558 | 0.578 | 0.438
Geri
Cagirim 0.543 | 0.533| 0.455
F1 Skoru 0.518 | 0.523 | 0.408
Duyarlibk | 0.667 | 0.593 | 0.503

BERT

Cok -

Oznitelikli | 8"
Cagirim 0.609 | 0.540| 0.523

BERT

F1 Skoru 0.598 0.545 0.492
Duyarlibk | 0.404 | 0.444 | 0.378

: Geri
BILSTM | caginm | 0391| 0432 0.368
F1 Skoru 0.342 0.379 0.347
Duyarlilik | 0.408 | 0.511 | 0.317

Baseline Geri
ANN Cagirim 0.358 0.427 0.340

F1 Skoru 0.333 0.415 0.315

Duyarliik | 0.436| 0461 | 0.375
Geri
Cagirim 0419 | 0.410| 0.350

F1 Skoru 0.363| 0.390 | 0.323

Duyarlilik | 0.388 | 0.464 | 0.313
Convolutional Geri
BiLSTM Cagirim 0.353| 0.432| 0.262

F1 Skoru 0.303| 0.391] 0.262

Convolutional

Tablo 9 iizerinde bu caligmada derin 6grenme kullanilarak alinan sonuglarin makro

ortalamasi goriilmektedir.

4.2 Tartisma

Bu ¢alismada elde edilen sonuglar Tensorflow ve Keras kiitiiphaneleri ile derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglardir. Model olarak basit ve karmasik sinir
aglart kullanilmigtir. Kullanilan sinir ag1 modelleri Baseline ANN, Convolutional,
Convolutional BiLSTM, BILSTM ve BERT modelleridir; kullanilan modellerin
parametrelerini degistirerek farkli modeller veya veri setleri iizerinde de deneyler

yapilabilmektedir.
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Onceki ¢alismalarda, bu calismadan farkli ydntemler kullanilmistir. SemEval-2007
calistaymnin Tiirk¢e ¢alismasinda Naive Bayes algoritmasina benzeyen ve istatiksel sonug
veren bir algoritma kullanilmistir. Bu ¢aligsma {lizerine yapilan Tiiysiiz ve Giivenoglu’nun
(2014) ve Aktas’in (2021) calismalarinda, WEKA yazilimi1 ve makine o6grenme
algoritmalar1 kullanilmistir. Tiiysiiz ve Giivenoglu’nun (2014) yaptigi ¢calismada Naive
Bayes ve Karar Agaci algoritmalari kullanilmistir. Aktag’in (2021) yaptig1 ¢alismada ise
K En Yakin Komsuluk, Destek¢i Vektor Makineleri ve Rastgele Orman algoritmalari

kullanilmustir.

Bu ¢aligsmada alinan sonuglarin agirlikli ortalamalarina bakildiginda BERT algoritmalari,
Text Vectorization katmani ile yapilan ¢aligmalara gore daha biiyiik basar1 gostermistir.
BERT algoritmalar1 arasinda ¢ok Oznitelikli BERT algoritmast isim, fiil ve diger
kategorilerinde en yiiksek F1 skorunu alan ¢aligma olmustur. Text Vectorization katmani
ile yapilan ¢aligmalar arasinda en iyi F1 skorunu isim kategorisinde Convolutional modeli
almaktadir. Fiil ve diger kategorilerinde ise Baseline ANN modeli en iyi F1 skoruna
sahiptir. Modellerdeki makro ortalamalara bakildiginda BERT algoritmalari, Text
Vectorization katmani ile yapilan ¢alismalara gore daha biiyiik basar1 géstermistir. BERT
algoritmalari arasinda ¢ok Oznitelikli BERT ¢alismasi ii¢ kategoride de daha iyi F1
sonuglart almigtir. Text Vectorization katmani ile yapilan c¢aligmalarda ise isim
kategorisinde Convolutional modeli, fiil kategorisinde Baseline ANN modeli ve diger
kategorisinde BiLSTM modeli en iyi F1 skorunu elde etmistir.

Bu tezde yer verilen bu ve dnceki ¢aligmalarin tim deney sonuglarina bakildiginda en iyi
F1 skorunu elde eden calisma isim ve fiil kategorisinde ¢ok 6znitelikli BERT modeli ve

diger kategorisinde ise Destek¢i Vektor Makineleri algoritmasidir.
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5. SONUC ve ONERILER

Bu ¢alismanin amaci derin 6grenmenin Tiirk¢e dilinde kelime anlami belirginlestirmede
aldig1 sonuglart gormeyi, aliman sonuglar1 inceleyip Onceki yapilan caligsmalarda
kullanilan metotlar ile karsilastirmay1 kapsamaktadir. Karsilagtirma yapmak i¢in 6nceden
yapilan birka¢ ¢alismanin da kullandigi SemEval-2007 ¢alistayinda kullanilan Tiirkge

veriler kullanilmustir.

Bu tez kapsaminda, SemEval-2007 calistayindaki Tiirkce verilerdeki kodlayict sorunlari
diizeltilmis ve deneyde kullanilmayacak 0zel karakterler temizlenmistir. BERT
modellerinde BERT modellerinde, BERT’in Tokenizer fonksiyonu ve diger derin
ogrenme modellerinde ise Text Vectorization katmani kullanilarak Tiirkge veriler sayisal
degerlere doniistiiriilmiistiir. Bu sayisal degerlerin uygulanabilecegi yapay sinir agi
modelleri olusturulmus, giris katmaninda bu sayisal degerler verilmistir. Bu modeller ile
veriler egitilip alinan sonuglar agirlikli ortalama ve makro ortalama olarak
yorumlanmigtir. Bu yorumlamanin sonucunda ¢ok 6znitelikli BERT modelinin bu ve
onceki caligmalara kiyasla genellikle daha iyi F1 skoru aldigi goézlemlenmistir. Bu
calismadaki Text Vectorization katmani igeren modellerde ise kategori bazinda daha

diisiik veya daha yiiksek F1 skorlar1 alabildigi gozlemlenmistir.

BERT modelinin diger yontemlere gore daha iyi sonu¢ almasinin nedeni BERT
modelinin yapisinin kullanilan makine ve derin 6grenme algoritmalarindan farkl
olmasidir. BERT modeli, girdi olarak alinan veriyi kelimeler halinde ayirmak yerine
cimleler olarak ayirmaktadir. Ayrica modelde kullanilan ¢ift yonli 6z-dikkat (self-
attention) katmani climle igindeki bir kelimenin hem sagindaki hem de solundaki
kelimeleri inceleyerek igerisinde bulundugu ciimlenin baglamini anlayabilmesini

saglamaktadir (Devlin ve digerleri, 2019).

Bu ¢alismada alinan deney sonuglar1 incelendiginde, derin 6grenmede kullanilan gelismis
yapay sinir aglarinin, WEKA yazilimi ile yapilan makine 6grenme algoritmalarina gore

daha iyi sonuglar verebildigi goriilmiistiir.
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Bu ¢alismada, kullanilan sinir ag1 modellerinin “isim”, “fiil”, ve “diger” kategorilerinde
aldiklar1 F1 skorlari elde edilmistir. Bu skorlarin birbirlerine yakinligi, Onceki
calismalarda gézlemlenen makine ya da istatistiksel 6grenme modelleriyle yine ayni
kategorilerde aldiklar1 F1 skorlarinin birbirlerine olan yakinligindan daha tutarlidir.
Ornegin, sinir aglarinda en biiyiik F1 skoru farki Convolutional BiLSTM modelindeki
“fiil” kategorisi ile “diger” kategorisi arasinda olan 12,9 farkidir. Onceki ¢aligmalarda ise,
SemEval ince Ayrim ve Karar Agaclar1 algoritmalari disindaki F1 skorlari, farkli

kategoriler arasinda 12,9’dan daha biiyiik fark gostermistir.

Gelecekte yapilacak ¢alismalarda, bu tezde kullanilan Tiirkge veri setiyle “anlk” stitunu
tizerinde kullanilan makine Ogrenme algoritmalar1 ve derin O6grenme modelleri
kullanilabilir. Alinan sonuglar, SemEval-2007 Tiirk¢e ¢alismasinda alinan Kaba Ayrim
algoritma sonuglar1 ile karsilastirilabilir. Yapilabilecek bir baska calisma olarak ise
SemEval-2007 Tiirkge veri seti haricinde daha biiyiik bir veri seti hazirlanip daha az veya

daha fazla 6znitelik kullanilarak alinan sonuglar incelenebilir.
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