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YAPISAL OLMAYAN METINLER iCIN ADLANDIRILMIS VARLIK
TANIMA ALGORITMALARI VE UYGULAMALARI

0z

Adlandirilmig varlik tanima (AVT) problemi, veri ¢ikarimi, dogal dil isleme ve
metin madenciligi gibi alanlarin alt dali olarak ele alinmaktadir. Adlandirilmis varlik
tanima, yapilandirilmamis metinlerdeki varlik isimlerinin uygunluklarina gore
onceden belirlenen kisi ismi, organizasyon ismi veya yer ismi gibi siniflara atama
yapmak i¢in kullanilan bir aragtir. AVT ¢aligmalari pek ¢ok alanda kullanima sahiptir.
Bunlara 6rnek olarak sohbet botlarinin olusturulmasi, sosyal aglarda igerik Onerisi
olusturma, 6zgecmisleri islemek veya miisteri ¢agrilarin1 siniflandirmak ve onlardan

ongorii elde etmek vb. sdylenebilir.

Bu tez calismasinda ilk olarak iki farkli durum iizerinde AVT yapilmustir. i1k olarak
Ingilizce haber yazilarindan olusan bir veri seti iizerinde iki farkli 6n egitimli
kiitiiphane olan Spacy ve Stanford NLP kiitiiphaneleri kullanilarak kisi ad1, yer adi,
organizasyon adi vb. varlik adlar1 taninmaya calisilmistir. Bu ¢alismanin sonunda
kiitiiphaneler ile elde edilen dogruluk oranlari, kiitliphanelerin ¢alisma yapisi, hizlari
vb. 6l¢iitler karsilastirilmistir. Calismanin devaminda ise Twitter’daki Tiirkce tweetler
kullanilarak kiifiir, hakaret ve uygunsuz kelimeler adlandirilmis varlik tanim problemi
olarak ele alinmis ve bu kelimeler farkli yontemler ile tespit edilmeye calisilmistir.
Once metinlerde gecen kelime ve kelime oObekleri etiketlenmis daha sonra ise
etiketlenen kelimeler vektorlestirilmistir. Vektorler, RNN, cift yonlii RNN, GRU, ¢ift
yonliit GRU, LSTM, ¢ift yonlii LSTM ve 6nceden egitilmis ¢ok dilli BERT modeli
kullanilarak egitim yapilmistir. Modellerin c¢aligma sonuclar1 analiz edilmis ve

sonuglar1 kiyaslamali olarak degerlendirilmistir.

Anahtar kelimeler: Metin madenciligi, adlandirilmig varlik tanima, dogal dil isleme,

kiifiir tespiti.



NAMED ENTITY RECOGNITION ALGORITHMS AND APPLICATIONS
FOR NON-STRUCTURAL TEXTS

ABSTRACT

Named entity recognition (NER) problem is considered as a sub-branch of fields
such as data extraction, natural language processing and text mining. NER is a tool
used to assign classes such as predetermined person name, organization name or place
name according to the suitability of entity names in unstructured texts. NER studies
have use in many fields. Some of the examples are the creation of chatbots, suggesting
content on social networks, processing resumes or categorizing customer calls and

gaining insights from them etc.

In this study, NER was performed on two different conditions. Firstly, Spacy and
Stanford NLP libraries used on a dataset consisting of news articles in English to
recognize the entity names like the name of the person etc. At the end of this study,
the accuracy rates obtained for each libraries, the working structure of the libraries,
their speed criterias were compared. In the rest of the study, using Turkish tweets on
Twitter, swearing, insults and inappropriate words were handled as a named entity
definition problem and these words were tried to be determined by different methods.
First, the words and phrases in the texts were labeled, and then the labeled words were
vectorized. Vectors are trained using RNN, bidirectional RNN, GRU, bidirectional
GRU, LSTM, bidirectional LSTM and a pre-trained multilingual BERT model. The
study results of the models were analyzed and the results of the models were evaluated

comparatively.

Keywords: Text mining, named entity recognition, natural language processing,

profanity detection.
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BOLUM BiR

GIRIS

Bir metni degerlendirirken veya anlarken, insanlar, degerler, konumlar vb. gibi
adlandirilmis varliklar1 dogal olarak taniriz. Ornegin, "Jack Dorsey, Amerika Birlesik
Devletleri'nden bir sirket olan Twitter’in kurucularindan biridir." ciimlesinde {i¢ tiir
varlik tanimlanabilir:

Kisi Adi: Jack Dorsey,

Sirket Adi: Twitter,

Konum Adi: Amerika Birlesik Devletleri.

Ancak bilgisayarlar bakimindan varliklar1 kategorize edebilmeleri igin 6nce onlari
tanimalarina yardimeir olmamiz gerekir. Bu, makine 6grenimi ve dogal dil isleme
araciligiyla yapilir. Dogal dil isleme dilin yapisini ve kurallarini inceler. Metin ve
konusmadan anlam ¢ikarabilen akilli sistemler yaratir. Bunun yaninda makine
Ogrenimi ise makinelerin 6grenmesine ve zaman i¢inde gelismesine yardimei olur. Bir
varligin ne oldugunu 6grenmek i¢in, bir adlandirilmis varlik tanima modelinin bir
kelimeyi veya bir varlig1 olusturan kelime dizisini (6rnegin, “Izmir sehri”) tespit
edebilmesi ve hangi varlik kategorisine ait oldugunu bilmesi gerekir. AVT, bir
metindeki kisi adlari, yerler, markalar, parasal degerler ve daha fazlas1 gibi temel
Ogeleri kolayca tamimlamaniza yardimci olur. Calismalarda kullanilan bazi

adlandirilmis varlik tiirleri Tablo 1.1°de verilmistir.

Bir metindeki ana varliklar1 ayiklamak, yapilandirilmamis verileri siralamaya ve
biiyiik veri kiimeleriyle ugragmaniz gerektiginde ¢ok 6nemli olan bilgileri algilamaya
yardime1 olur (Sien¢nik, 2015). Adlandirilmis varlik tanimanin bazi ilging kullanim

ornekleri sunlardir:

Miisteri cagr1 hatlarinda, miisteri isteklerini daha hizli degerlendirmek ve
yanitlamak i¢in AVT teknikleri kullanilabilmektedir (Subramaniam, Faruquie, Ikbal,

Godbole ve Mohania, 2009). Miisterilerin sorunlarin1 ve sorgularini kategorilere



ayirmak gibi tekrarlayan miisteri hizmetleri gorevleri otomatiklestirilebilir ve sorun
¢ozlim oranlarini iyilestirmeye ve miisteri memnuniyetini artirmaya yardimci olacak
degerli zamandan tasarruf edilebilir. Uriin adlar1 veya seri numaralar1 gibi ilgili veri
parcalarin1 ¢ekmek i¢in varlik ayiklama da kullanabilir ve bu sorunu ele almak i¢in
sorunlu durumlar1 en uygun temsilciye veya ekibe yonlendirmeyi kolaylastirilabilir

(Luo, Xiao ve Chang, 2011).

Tablo 1.1 AVT icin varlik érnekleri ve tanimlar®

TUR TANIMI

Kisi Insan, hayali karakter adlar

Gruplar Ulus, din, politik grup adlari

Organizasyon Sirket, ajans, enstitii adlar1

Yer Ulke, sehir, eyalet adlari

Konum Dag, su kaynagi, navigasyon dis1 yer adlari
Uriin Otomobil, arag, yiyecek adlari

Olay Adlandirilmis kasirga, savas, spor olaylarinin adlari
Sanatsal aktivite Kitap, sarki vb. Adlar1

Kanuni belge Kanunla adlandirilmis belge adlari

Dil Adlandirilmig herhangi bir dil ad1

Tarih Mutlak veya goreli tarihler veya donem adlari
Zaman Giinden daha kisa zaman adlar1

Yiizde % isareti iceren yiizdeler

Para Birim dahil parasal degerler

Nitelik Agirlik veya mesafe olarak dl¢timler
Siralama ifadeleri | Birinci, ikinci vb.

Cevrimi¢i degerlendirmeler ve incelemeler, miisteri geri bildirimi i¢in kaynak
olusturabilir (Meng vd., 2012). Miisterilerin trinler hakkinda neleri begendigi,
begenmedigi ve isletmenin 1iyilestirilmesi gereken yoOnleri hakkinda bilgiler
saglayabilir. AVT sistemleri, tiim bu miisteri geri bildirimlerini diizenlemek ve tekrar
eden sorunlar1 saptamak icin kullamlabilir. Ornegin, olumsuz miisteri geri
bildirimlerinde en sik bahsedilen konumlari ve illeri saptamak i¢in AVT kullanilabilir,

bu sayede miisteri belirli bir ofis veya subeye yonlendirebilir (Han vd. 2017).

1 https://devopedia.org/named-entity-recognition



Netflix ve YouTube gibi bir¢ok modern uygulama, optimum miisteri deneyimleri
olusturmak ig¢in Oneri sistemlerine gilivenir (Guo, Xu, Cheng ve Li, 2009). Bu
sistemlerin ¢ogu, kullanici arama ge¢misine dayali Onerilerde bulunabilen
adlandirilmis varlik tanimaya dayanir. Ornegin, Netflix'te ¢ok sayida komedi
izliyorsaniz, Komedi varlig1 olarak smiflandirilmig daha fazla oneri alirsiniz ya da
Youtube’da izlenilen video tiirline gore benzer video tiirleri onerilmektedir. Yine

burada video tiirleri AVT olarak ele alinmaktadir (Bowden vd. 2018).

Isverenler, giinlerinin pek ¢ok saatini ise basvuranlarin 6zgeg¢mislerini gozden
gegcirerek, dogru aday1 arayarak gegirirler (Deepak, Teja ve Santhanavijayan, 2020;
Pawar Srivastava ve Palshikar, 2012). Her 6zge¢mis aymi tiirde bilgi igerir, ancak
bunlar genellikle farkli sekilde diizenlenir ve bi¢imlendirilir. Varlik adi tanima
yontemleri kullanilarak, kisisel bilgiler, ad, adres, telefon numarasi, dogum tarihi, e-
posta, sirket adlari, beceriler, sertifikalar, egitim ve deneyimleriyle ilgili verilere
ulasilabilir (Deepak vd. 2020; Pawar vd. 2012). Bu sayede adaylarla ilgili en alakali

bilgiler aninda ¢ikarilir ve bu adaylar is i¢in hizli bir elemeye tabi tutulur.

AVT problemi ile ilgili ilk ¢alismalardan biri Rau (1991) tarafindan yapilmistir.
Yazar, adlandirilmis varlik tanimayr metin icerisindeki sirket isimlerini bulmak i¢in
kullanmistir. Daha sonra adlandirma yapmak i¢in farkli sinif isimleri kullanilsa da son
ve glincel caligmalarda CoNLL 2003 (Conference on Computational Natural
Language Learning) ve MUC-6 (Message Understanding Conference)
konferanslarinda kullanilan veya ortaya atilan varlik adi tanimlari1 kabul gérmiistiir ve
kullanilmaktadir. CoNLL’de AVT problemini genel olarak metinde gecen ve
ENAMEX olarak adlandirilan kisi adi1 (Person), yer ad1 (Location) ve organizasyon
ad1 (Organization) i¢in siniflandirma islemi olarak kabul edilmektedir (Sang ve
Meulder, 2003). MUC-6’ da ise ENAMEX sinifi disinda NUMEX (parasal degerler,
sayisal degerler ve ylizde ifadeleri) ve TIMEX (saat, tarih) degerlerini AVT
problemine yeni siniflar olarak dahil edilmistir (Krupka, 1995). Bu ii¢ AVT sinifi, yani
ENAMEX, NUMEX ve TIMEX smiflar1 disinda ¢calismanin kapsamina bagl olarak

veri ¢ikarimi i¢in alana 6zgii varlik tanimlamalar1 da yapilabilmektedir.


https://aclanthology.org/people/e/erik-tjong-kim-sang/
https://aclanthology.org/people/f/fien-de-meulder/

Mr. <ENAMEX TYPE="PERSON"*Dooner</ENAMEX> met with <ENAMEX TYPE="PERSON">Martin
Puris</ENAMEX>, president and chief executive officer of <ENAMEX
TYPE="(0RGANTZATION" > Ammirati & Puris</ENAMER>, about <ENAMEX
TYPE="0RGANIZATION">McCann</ENAMER>’s acquiring the agency with billings of <NUMEX
TYPE="MONEY">$400 million</NUMEX>, but nothing has materialized.

Sekil 1.1 Ornek AVT gosterimi (Grishman, 1995)

Sekil 1.1’de MUC-6 Konferansindan aliman yazidan bazi AVT o&rnekleri
verilmistir. Burada “Mr.” onekinden sonra gelen “Dooner” ismi ENAMEX olarak
adlandirilmis ve kelime tipi kisi (Person) olarak belirlenmistir. “Ammirati & Puris” ise
yine ENAMEX olarak atanmig ama kelime tipi olarak organizasyon (Organization)
secilmistir. Son olarak “$400 million” NUMEX sinifina atanmis ve kelime tipi olarak
para (Money) olarak belirlenmistir. AVT da bu gibi yapilandirilmamis metinlerdeki
varliklari  bulup daha  Onceden  belirlenmis  siiflara  atama  islemi

gerceklestirilmektedir.

Web ve mobil uygulamalarin kullanimi arttikga, kullanici katkilarindan
kaynaklanan uygunsuz igerigin varligr daha sorunlu hale gelir. Sosyal haber siteleri,
forumlar ve herhangi bir ¢evrimici topluluk, bir toplulugun sosyal normlarina ve
beklentilerine uygun olmayanlari sansiirleyerek, kullanici tarafindan olusturulan
igerigi yonetmelidir. Bu tiir igerigin sansiirlenmemesi, yalnizca potansiyel kullanicilar
veya ziyaretcileri caydirmakla kalmaz, ayn1 zamanda bu tiir i¢erigin kabul edilebilir

oldugunu da gosterebilir.

Gelisen teknoloji ile birlikte sosyal aglar cok insan tarafindan kullanilmaktadir.
Sosyal medya kullanan kisiler her tiirli resim, metin veya video igeriklerini
paylasabilmektedir. Paylasilan bu igerikler ise uygunsuz yani aile yapisini etkiler
nitelikte olabilmektedir. Sosyal medyadaki metinlerde AVT ise oldukga yaygindir.
Kiifiir, hakaret veya asagilayic1 sozler olarak da adlandirilabilecek sosyal acidan
saldirgan bir dildir. Her seyin dijital olarak yonetildigi giiniimiizde, insanlarin
kullandig1 birgok ¢evrimigi platform ve forum bulunmaktadir. Instagram gibi herhangi
bir sosyal medya platformundan bir o6rnek alirsak, onlarin gizlilik politikasi,

kullanicilarin  herhangi bir miistehcen/kaba dili herkese agik bir platformda



paylasamayacaklarini veya yazamayacaklarini gostermektedir (Su, Huang, Chang ve
Lin, 2017).

Bir¢ok kurum ve kurulus, kamusal alanlardaki yasa dis1 faaliyetlerin tespit edilmesi
icin c¢esitli goriintii isleme, sosyal medya metinlerindeki kiifiirleri tespit etmek icin
cesitli metin isleme teknolojileri kullanmaktadir. Bununla birlikte, mevcut kiifiir
algilama sistemleri, cesitli faktorler nedeniyle hala kusurlu olmaya devam etmektedir
(Su vd., 2017; Sood, Antin ve Churchill, 2012a; Laboreiro ve Oliveira, 2014). Kiifiir
tespitinin genellikle kolay bir is oldugu disiiniiliir. Bununla birlikte, ge¢mis
caligmalar, mevcut liste tabanli sistemlerin kotli performans gosterdigini gostermistir
(Sood vd. 2012a, Sood vd. 2012b; H. S. Lee, H. R. Lee, Park ve Han, 2018). Degisen
kiifiirlii argoya uyum saglamada, gizlenmis veya yalnizca kismen sansiirlenmis
(6rnegin, “@ss, f$#%”) veya kasitli veya kasitsiz olarak yanlis yazilmis (6rnegin,
“aptaalll” gibi) kiifiirlii terimleri tanimlamada basarisiz olurlar. Bu nedenlerden dolayt,
sistemi atlatmalar1 kolaydir ve hatirlanmalari ¢ok zayiftir. Ikinci olarak, liste tabanli
yaklagim, her tiirlii ¢oziime uydurulan tek boyutlu bir ¢oziimdiir (Laboreiro vd., 2014).
Saygisiz veya uygunsuz taniminin, kullanimmin ve algilarinin tiim baglamlarda

gecerli olduguna dair varsayimlarda bulunurlar.

Bu tez calismasinda iki farkli veri setinde tizerinde iki farkli AVT ¢alismasi
gerceklestirilmistir. Ik ¢alismada haber yazilarindan olusan Ingilizce veride yer adh,
kisi ad1 vb. gibi varlik isimleri bulunmaya calisilmistir. AVT ¢alismasinda Spacy ve
Standord NLP adli iki farkli 6n egitimli kiitliphane kullanilmistir. Calismanin sonunda
da dogruluk oranlar1, calisma yapilar1 ve siireleri karsilastirilmistir. Ikinci ¢alisma da
ise Twitter’dan alinan tweetler kullanilarak climle icerisinde gecen kiifiir ve hakaret
iceren kelimeler ve kelime gruplar1 varlik adi olarak tanimlanmistir. Etiketleme i¢in
IOB2 etiketleme yontemi kullanilmistir. Daha sonrasinda etiketlenen kelime gruplari
BILSTM ve BERT modelleri ile egitilerek kiifiir ve hakaret olarak tanimlanan

kelimeler tahmin edilmistir.
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2.1 Adlandirilmis Varhk Tanima Cahsmas1 Uzerine Literatiir Incelemesi

Giines ve Tantug (2018) tarafindan yapilan ¢alismada Milliyet gazetesinin web
sitesinden alman ve daha onceden etiketlenmis olan Tiirk¢e veriler kullanilmstir.
Kullanilan veri setini yapay sinir agina eklemek i¢in sozciikler vektorlerden olusan bir
dizi haline getirilmistir. Sozciik vektorlerini olusturmak igin gézetimsiz 6grenme
kullanilmistir. S6zciik vektorlerini olustururken Mikolov, Chen, Corrado ve Dean
(2013) tarafindan olusturulan skip-gram modeli ile siirekli vektér uzayi temsili
kullamilmistir. Sozciik vektorlerini 6gretebilmek amaciyla 184 milyon sozciikten
olusan haber yazilar1 derlemesi kullanilmistir. Ayrica ikinci olarak bu ¢aligmada bigim
bilimsel analize de bagvurulmustur. Bi¢im bilim, sozciiklerin eklerine, koklerine ve
govdelerine bakarak sozciikler arasindaki iligkileri inceleyen bilim dali olarak

tanimlanabilir.

Genel olarak bakildiginda yapay zekd egitimi icin kelimelerin 3 ana temsil
ozelliginden faydalanilmistir. Bunlar sozciik vektorleri, yazim 6zellikleri ve bigim
bilimsel 6zelliklerdir. Kelimeleri vektorlestirmek amaciyla agik kaynak kod olan
Word2Vec kodlar1 kullanilmistir. Kelimelerin yazimsal 6zelliklerini ifade etmek i¢in
“hepsi biiyiik”, “hepsi kii¢iik”, “ilk harfi biiyiik”, “ayra¢ var-yok”, “nokta var-yok”,
“sayisal deger-degil” gibi kelime ozelliklerine bakilmistir. Bi¢im bilimsel 6zelliklerde
ise tiiremis sozciiklerde son tiiremedeki sozciik tiirii etiketi (POS) ve bigim bilimsel
etiketler ayr1 birer 6zellik olarak ele alinmistir. Giines vd., (2018) calismasinda
adlandirilmig siif tanima etiketi olarak ENAMEX ve kelime tiirii olarak organizasyon
(ORG), kisi (PER), yer (LOC) adlar1 kullanilmistir. Bunlarin disinda kalan kelimeler,
diger (O) olarak simiflandirilmistir. Calismada, AVT islemi icin LSTM modelinin bir
tiric olan BLSTM (Deep Bidirectional Long Short-Term Memory — DBLSTM)
kullanilmigtir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). LSTM, yinelenen sinir aginin
(RNN) bir alt dahidir. LSTM genellikle sirali veya zamana bagli olarak degisen

dinamik yapilar1 tahmin etmek i¢in kullanilir.



Klasik sinir aglarinda ki tiim veri girisleri ve bu girdilere bagl olusan sonuclar diger
giris ve cikiglardan ayr1 veya kopuk olarak olusmaktadirlar. Bununla birlikte
genellikle, dogal dil isleme konusu gibi sirali bilgi iceren yapilarda klasik sinir aglar
pek giizel sonuglar ortaya koyamamaktadir. Boyle bir durumda RNN devreye girer ve
eldeki dizinin her bir eleman: i¢in ayni isi, Onceki sonuclari dikkate alarak
gergeklestirir. Bu sayede dizili durumdaki girdilerin biitiin siralama yapis1 veya baska
bir deyisle semasi muhafaza edilmis olur. RNN tiim c¢iktilar kendinden onceki
elemanlarin ¢iktilarina bagl olarak degismekte veya meydana gelmektedir. Fakat

kelimeler aras1 mesafe arttikga RNN’in dnceki verileri kullanmasi zorlasir.

Giines vd. (2018) makalesinde kullanilan LSTM yapis1 Derin ¢ift yonli (deep
bidirectional) olarak hazirlanmig yani hem ileri (forward) hem de geri (backward)
beslemeli, 50 katmanli olarak uygulanmigtir. Daha sonra ileri ve geri besleme ile
olusturulan LSTM yapilar birlestirilmis ve sonuna 100 ve 4 adet iki katmandan olusan

klasik sinir ag1 yapis1 eklenmistir.

Ogrenme sirasinda asir1 dgrenmeden kaginmak icin farkli katmanlarda DBLSTM
ve unutma katsayisi kullanilmistir. En 1yi sonug, 5 katmanli ve 0.4 unutma katsayili
DBLSTM yapisinda elde edilmistir. Ayrica, DBLSTM’de ki katman sayis1 arttik¢a
basarinin arttigi gozlemlenmistir. Sonuglari degerlendirirken F1-skor parametresi
kullanilmis. F1-skor parametresinin hesaplamalari igin 2.1, 2.2 ve 2.3 denklemleri ve
Tablo 2.1 kullanilmustir. Ozellikle tek katmanli yapidan iki katmanl yapiya
gecildiginde basarida 9%12,31 puanlik bir artis gézlemlenmistir. Kiitiiphane olarak da

Tensorflow kiitiiphanesinin i¢indeki Keras modiilii kullanilmistir.

Tablo 2.1 Hata Matrisi

Actually Positive (1) | Actually Negative (0)
Predicted Positive (1) | True Positives (TP) False Positive (FP)
Predicted Negative (0) | False Negatives (FN) | True Negatives (TN)

Calismalarin sonuglarini ENAMEX veri etiketleri ile 6l¢lim uygulanabilmesi

amactyla, IOB2 yapisina doniistiiriilmiistiir. Olgme sirasinda CoNLL-2003 6lgme



stratejisi uygulanmustir. Egitim sirasinda 3 farkli girdi yapisi olusturulmustur. ilk basta
sadece sozciik vektorleri tek basima kullanilmis, daha sonra buna yazim o6zellikleri
eklenmis ve en son olarak da bu ikisine bigim bilimsel 6zellikler eklenmistir. En iyi
sonug, 3 girdinin birlikte kullanildig1 zaman, F1 skoru %93,69 olarak elde edilmistir.
Bununla birlikte 6zellikle yazim &zelliklerinin modele eklenmesinden sonra 6nemli
bir artis oldugu gozlenmistir. Ulasilan basar1 sonucu Tiirk¢e i¢in olusturulan AVT

modellerinde ulasilmis en 1yi sonug olarak nitelendirilmistir.

TP

Precision = (2.1)
TP+FP
TP
Recall = (2.2)
TP+FN

Precision*Recall

Fy = 2 » —ScSlonmrecar (2.3)
Precision+Recall

Basar1 unsuru olarak dogru pozitif (True Positive-TP), dogru negatif (True
Negative-TN), yanlis pozitif (False Positive-FP), yanlis negatif (False Negative-FN)
degerleri baz alimmistir. Bu degerler kullanilarak keskinlik, hassasiyet ve F1 skor
degerleri tanimlanmistir. Basari unsurlarinin tanimlar1 ve skor degerlerinde nasil

kullanildiklar1 agsagida verilmistir:

Dogru pozitifler dogru tahmin edilen pozitif degerlerdir, yani gercek sinifin degeri
pozitif ve tahmin edilen sinifin degeri de pozitiftir. Dogru negatifler gercek sinifin
degerinin negatif ve tahmin edilen siifin degerinin de negatif oldugu anlamina gelen
dogru tahmin edilen negatif degerlerdir. Yanlis pozitifler gercek sinif negatif ve tahmin
edilen sinif pozitif oldugunda kullanilir. Yanlis negatifler gercek simif pozitif, ancak
tahmin edilen sinif negatif oldugunda kullanilir. Kesinlik, dogru tahmin edilen pozitif
gozlemlerin toplam tahmin edilen pozitif gozlemlere oranidir. Hassasiyet, dogru
tahmin edilen pozitif gézlemlerin gergek siniftaki tiim gézlemlere oranidir. F1 skoru,
kesinlik ve hassasiyetin harmonik ortalamasidir. Bu nedenle, bu puan hem yanlis

pozitifleri hem de yanlis negatifleri hesaba katar.



Shen, Yun, Lipton, Kronrod ve Anandkumar, (2017) makalesinde derin 6grenme
(Deep Learning) yontemi ile aktif 6grenme yontemi birlestirilerek, bir AVT
uygulamasi yapilmistir. Genellikle derin 6grenme yapabilmek i¢in ¢ok sayida veri
gerekmektedir. Iste bu makalede bu soruna ¢dziim olarak olusturulan bir yapi
gdsterilmistir. Yap1 ana hatlartyla CNN-CNN-LSTM olarak tasarlanmistir. {lk olarak
Yann Le Cun tarafindan onerilen CNN uygulamasi resim tanima islemlerinde ve
goriintii islemede ¢ok tercih edilen bir yontemdir (LeCun vd., 1990). CNN modelinin
ilk asamasinda, belirli sayida filtre resmin RGB piksellerinden olusan matris tizerinde
gezdirilir ve daha sonra da konvoliisyon (evrisim) islemi denklem 2.4’te gosterildigi

gibi uygulanir:

(f*9)© [~ f@g(t—1)dr (2.4)

Konvoliisyon isleminden sonra filtrelenmis matrislere max pooling islemi
uygulanir. Max pooling isleminde 2 x 2’lik bir matris, piksel matrislerin iizerinde
gezdirilir ve 4 sayinin igerisinden en biiyiik olan1 bir sonraki asamaya aktarilmak tizere
secilir. Bu asamadan sonra diizlendirme (flattening) asamasi gelir (Sekil 2.1). Burada
elde edilen matrisler tek bir uzun dizi haline getirilir. Bir baska deyisle matrisler
sirastyla arka arkaya dizilir ve daha sonra gelecek olan tam iligkili sinir agina (Fully
Connected Neural Network) girdi olarak verilir. CNN algoritmasinin goriintii isleme
caligmalarinda ¢okga tercih edilmesinin sebebi, ¢esitli filtreler ile resmin 6zelliklerinin
cikarilabilmesidir. Ornegin bir kedi resminin taninmasi islemini ele alacak olursak bir
filtre kedinin biyik kismini tespit ederken, diger bir filtre kuyruk kismini tespit
etmektedir. Bu sayede kedi resminin baska hayvan resimleriyle olan ayrimi kolayca

ve basaril1 bir sekilde yapilabilmektedir.

Shen vd., (2017) makalesinde, ilk CNN yapis1 karakter kodlayici (character
encoder), ikinci CNN yapist kelime kodlayict (word encoder) olarak ve son olarak
LSTM ise etiket ¢oziicii (tag decoder) olarak tasarlanmistir. Karakter kodlayici
kelimelerin karakterlerine gore 6zelliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilir. Kelime kodlayici
bir kelimenin etrafindaki kelime dizilerine bakarak 6zellik vektorii olusturur. Etiket

kodlayici ise kelimeler dizisinin olusma veya olma olasiliklarini olusturur.



32x14x14

64 x 14 x 14
Convolution 32x28x 28 Convolution \"'/31 36 x 128
padding = 1, padding =1, Max pooling x
kemel = 3x3, Max poaling kernal = 3x3, Kernel = 2x2,  Ejarten
stride = 1 Kemel = 2x2, Smdf =1 Stride = 2
+ Stride = 2
RelU Rell

Sekil 2.1 CNN model yapisi

Cizelgede ciimle icerisindeki kelimelerin nasil temsil edildigi gosterilmektedir.
Ciimlenin basina BOS (Beginning of the sentence) tokeni, ciimlenin sonuna ise EOS
(Ending of the sentence) tokeni getirilmistir. Bunlara ek olarak BOW (Beginning of
the word) tokeni ve EOW (Ending of the word) tokenleri kullanilmistir. Birden g¢ok
climlenin hesaplanmas1 i¢in, benzer uzunluktaki climleler gruplara ayrilmis ve
uzunluklar1 bir demet i¢inde tiniform hale getirmek i¢in climle sonunda PAD tokenleri
eklenmistir. Bigimlendirilmis ciimle f (X ; j) olarak belirtilir; burada, {Xi j}, i’inci
sozclikteki j’inci karakter bazinda bir “one-hot encoding” kodlamasidir. Sekil 2.2°de

formatlanmis climle 6rnegi goriilebilir.

Formatted Semence| [BOS] Kate lives on  Mars [EOS] [PRD]

Tag | a S—-PER o o 5—-LOC o 0

Sekil 2.2 Formatlanmig climle 6rnegi (Shen vd., 2017)

Calismada her 1 kelimesinin 6zelliklerinin ¢ikartilmasi icin CNN uygulanmaistir.
Sekil 2.3’te, karakter seviyesinde kodlama (character-level encoding) i¢in iki katmanl
ornek CNN mimarisi gosterilmektedir. Ayrica her kelimenin karakter seviyesinde

kodlama vektorii wf*" ile ifade edilmektedir.
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Sekil 2.3 Karakter seviyesinde kodlamaya 6rnek CNN yapis1 (Shen vd., 2017)

Bu islemlerden sonra karakter seviyesinde ozellikler, o kelimeye karsilik gelen
gomiilii gizli bir kelime ile birlestirilmistir. Bu vektor wl-emb olarak adlandirilmis.

Ayrica s0z seviyesinde girdiler de w/ult

;i ile ifade edilmistir.

Wifu” i= (weher, wemp) (2.5)

Gizli kelime yapilartyla word2vec egitimi baslatilmis ve ardindan egitim siiresince
bu yapilar giincellenmistir. Egitim verilerinde gizli kelimelere genelleme yapmak i¢in,
her kelimeyi, kelime birakma yontemine (word-drop method) benzeyen bir yaklagim
olan, egitim sirasinda %50 olasilikla 6zel bir [UNK] (bilinmeyen) tokenle
degistirilmistir. Kelime diizeyde temsiller, her kelimenin pozisyonu kullanilarak CNN

ile ¢ikarilmistir. Sekil 2.4’te Kelime Seviyesinde kodlamaya 6rnek CNN yapisi

gosterilmistir.

| 11]]-:I'IL" | | llgﬂc | | 11.:];:I'IC | | llz:l'lf | I llgﬂc" | |I ll‘l-);nc‘ | 11!;]10
. )

11:123' / hl;,z’ 4 h}f’ 4 11523' Y/ h /
>

Civl

| |

T T L T 1]"\ T T
hj 1) hl;,l ) h}il ) hf,l ) hfjl )
>0 T <
| e | | it ||W,;ull ”“,ﬂuu | ! | |W,gg|| | |“"Lu“
[BOS] Kate lives on Mars [EOS] [PAD]

Sekil 2.4 Kelime seviyesinde kodlamaya 6rnek CNN yapisi (Shen vd., 2017)

Yapmin son kismmi da LSTM ile yapilan etiket ¢ozicii (tag decoder)

olusturmaktadir. Etiket ¢oziicii, kelime seviyesi kodlayict 6zelliklerine bagli olarak
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etiket dizileri iizerinde bir olasilik dagilimini olusturur. Bu da Py, 3 ... ¥n—1|{RE"}]
ile ifade edilmis olur. Burada popiiler olan Kosullu Rastgele Alanlar (Conditional
Random Fields-CRF) algoritmasi etiket ¢oziicli olarak kullanilmistir. Bu algoritmay1
aciklayan denklem 2.6 asagida gosterilmektedir. Bu denklemdeki W, A, b; 68renebilen

parametreler, t; ise vektoriin koordinatlaridir:

Ply2Y3 - Yn-1l{hi"}] o< exp (TEH{WAE™ + b}y, + At (2.6)

Sozii gecen calismada 6grenme siireci birden fazla turdan olusturulmustur. Her
turun basinda, aktif 6grenme algoritmasi ciimleleri dnceden tanimlanmis limite kadar
aciklanacak sekilde segilmistir. Ek aciklamalar1 aldiktan sonra, artirilmis veri kiimesi
lizerinde egitim alarak model parametreleri gilincellenmis ve bir sonraki tura
gecilmistir. Bir climleyi aciklama maliyetinin ciimledeki kelime sayisiyla orantili
oldugunu ve secilen ciimledeki her kelimenin bir kerede acgiklanmasi gerektigi
varsayllmistir. Kismen agiklamali climlelere izin verilmemis veya veri setine dahil
edilmemistir. Ayrica bu calismada veri seti olarak CoNLL-2003 English ve
OntoNotes-5.0 English kullanilmistir.

Mikolov vd. makalesinde kurulan algoritmadaki ana 6nemli etken hiz etkenidir.
Sonug boliimiinde verilen tablolara gore makale test setindeki verilerde epoch bagina
11 saniye gibi ayn1 alandaki calismalara gére ¢ok 6nemli bir hiza ulasmistir. Ayrica
egitim setinde de epoch basina 22 saniyelik hiz ile ayn1 alandaki ¢alismalara gore
bircok ¢alismadan daha hizlidir. Hiz anlaminda esit oldugu ¢alismalarda da F1 skoru

basarist (%90,69) daha yiiksek olarak gézlenmistir.

Ozkaya ve Diri (2011) makalesinde Sartli Rastgele Alan (Conditional Random
Field-CRF) yontemi kullanilarak, kural tabanli AVT islemi gerceklestirilmis ve eposta
metinlerindeki climlelerde AVT {izerine ¢alisilmistir. Sirali veri, s6z dizimsel analiz

kullanilarak etiketlenmistir.
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<Isim>Ahmet<isim><TamlayanEki>in<TamlayanEki><Isim>baba
<Isim><TamlananEki>s1<TamlananEki><Sifat>beyaz<Sifat><Isim>k
oyun<isim><NesneEki>u<NesneEki><Isim>araba<isim><DigerZarfl

ar>ile<DigerZarflar><Isim>k&y<isim><Dolayli TiimlegEki>e<Dolayl

Sekil 2.5 S6z dizimsel analiz kullanarak etiketlenme 6rnegi

Sartli Rastgele Alan algoritmasinda dizili kelimeleri isaretlemek veya
boliimlendirmek amaciyla kullanilan, Maksimum Gizli Markov Modeli ve Entropi
Markov Modelinin genel durumunu gosteren bir olasilik ortaya ¢ikar. CRF Sekil 2.6'da
gosterildigi gibi, y gibi belirli bir isaret dizisinin x degeriyle sartli olasiligin

hesaplamak i¢in yonsiiz ¢izge modeli kullanilmaktadir.

Y1 Ya Y3 Yn-1 Y,

X = Xla . HaXn—l-Xn

Sekil 2.6 Diziler i¢in zincir yapili CRF'lerin grafik yapis1 (Wallach, 2004)

Bu ¢alismada veri seti akademik, kurumsal ve kisisel olmakla birlikte toplam 150
e-posta metni ile calisilmistir. Onemli dzelliklerin ortaya konmasina yardimei olan
unvanlarin, bazi1 6zel kelimelerin ve kisaltmalarin oldugu sozliiklere de ihtiyag
duyulmustur. O yiizden, bu ¢alismada 175 adet kisaltma listesi (Ing., Fr., Tsk, Sok.,
Mah., TD, Sn, A.S., Ltd.,.), 35 adet unvan listesi (Prof., Dr., Av., Gen.,.), ve 32 adet
ozel kelimeler listesi (Sayin, Hanim, Bey, Hocam, Universite, Bakanlik, Hastane, Dag,

Tepe, vb.) kullanilmistir.

Calismada e-posta metinlerindeki kelime 6zelliklerini elde ederken 3 ana yapidan
yararlanilmistir. Bunlar baglik bilgisi, etiketlenebilen ozellikler ve kural tabanh
ozelliklerdir. Baslik bilgisi “From, To, Cc, Bee, Send, Sender, In-Reply-to, Reply-to,
Forwarded by” gibi baslik kaliplarindan sonra varlik adi gelecegi diisiiniilerek o

kisimlarda varlik isimleri aragtirilmistir.
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Etiketlenen ozellikler kisminda kelimenin biiylik harf ile baslayip baslamamast,
icinde nokta, virgiil gibi noktalama isareti icerip i¢ermemesi, climlenin ilk kelimesi
olup olmamasi, kelimenin baslik bilgisinde olup olmamasi, kelime unvan listesinde
veya Ozel kelimeler listesinde yer alip almamasi gibi filtreler ile ozellikler

olusturulmustur.

Kural tabanl 6zelliklerde her kelimeden 6nce ve sonra gelen kelimeler belirlenerek
isim, soy isimler yakalanmaya g¢alisilmistir. Daha sonra ise 1°1i, 21i ve 3’lii n-gramlara
bakilarak bazi son ekler belirlenmeye c¢alisilmistir. Ayrica kelime uzunluguna
bakilarak da o kelimenin kisaltma veya unvan adi olup olmayacaginin tahmininde ise
yarayacagl disiiniilmiistiir. Son olarak da art arda gelen kelimelerde isim olarak
nitelendirilebilecek kelimenin hangisinin isim, hangisinin soy isim olabilecegi

belirlenmeye c¢alisilmigtir.

Bu ¢alismada ti¢ farkli sinif (yer, kisi, kurum ismi) i¢in 50 farkli eposta taranmaistir.
Adlandirilmis varlik taninmasinda en basarili sonuglar %87 ile kurumsal epostalar
olmustur. En diisilk dogru tanima orani ise %72 ile kisi adlarinda olmustur. Bu
calismada dogru tanimadaki en biiyiik etkenlerden genellikle noktalama isaretlerinin

dogru yerde kullanilmas1 ve yazim yanlist yapilmamasi oldugu vurgulanmigtir.

Schiersch vd., (2020) calismasinda, sokak adlar1, durak adlar1 ve giizergah adlar
gibi cografi varliklarla ve standart adlandirilmis varlik tiirleriyle agiklamali Almanca
veri seti olusturulmus. Ayrica, kazalar, trafik sikigikliklari, satin almalar ve grevler
gibi trafik ve endiistri ile ilgili n-ary (birbiri ile iliskili n adet varlik adinin bulunmasi)
iliskileri ve olaylar1 iceren bir dizi agiklama eklenmistir. Veri seti genel olarak
cevrimi¢i gazete, radyo istasyonlari, polis ve demiryolu sirketlerinden gelen haber
metinleri, Twitter mesajlar1 ve trafik raporlarindan olusturulmus. Bu ¢alisma cografi
varliklarin agiklanmasini amaglayan hem AVT algoritmalariin hem de n-ary iligki
cikarma sistemlerinin egitimine ve degerlendirilmesine olanak taniyan bir 6zellige

sahiptir.
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Veri setini olusturmak i¢in Twitter Search API, uberMetrics Search API, RSS Feeds
gibi metin saglayici servisler kullanilmistir. Sadece Almanca metinleri ¢ekebilmek
icin python ile yazilmis “langid” kiitiiphanesi kullanilmistir. AVT c¢alismasi igin
Stanford Core NLP (Manning vd., 2014) araglarindan yararlanilmistir. Ayrica varliklar
arasinda iliski ¢ikarimi yapmak i¢cin DARE algoritmasi kullanilmistir. DARE, Kkural
ogrenme ve iligki ¢ikarmadan olusan, serbest metinler {izerinde iligki ¢ikarimi igin
minimal denetimli bir makine 6grenme sistemidir. Iliski ¢ikarma algoritmas1t DARE,
tiim iligki arglimanlarini birbirine baglayan minimum bagimlilik alt grafiklerini

ogrenir (Krause, Li, Uszkoreit ve Xu, 2012).

Sar1 ve Aktas (2018) makalesinde ders igerigi olarak hazirlanmis cografya ve tarih
metinlerinin igerisinde adlandirilmis varlik ad1 bulunmaya ¢alisilmistir. Bu calisma da
amag girdi metinlerde varlik adlarini belirleyerek terimler sézligi olusturabilmek
olarak verilmistir. Olusturulan sistem climleler tizerine ¢alisan ve kural tabanli bir
sistemdir. Climleleri belirlemek i¢in 6ncelikle gereksiz bosluk, karakter ve semboller
cikarilmistir. Climle sonlarini belirlemek i¢in regex (regular expression) kullanilmistir.
Regex islemi sirasinda olusabilecek hatalar i¢in Tiirk¢e kisaltmalarin oldugu bir
sozliikten yararlanilmistir. Ciimle sonlar1 belirlendikten sonra birimlestirme
(tokenizer) islemi yapilmistir. Sozciikleri birimlestirmek i¢in her sézciigiin; biiyiik
harf igerip icermedigi, tamaminin bilyiik harften olusup olusmadigi, son karakterinin
nokta olup olmamasi, say1 igerip igermemesi (igerdigi sayilarin giin ay yil sayisi olmasi
da isaretlenmistir), kesme isareti, virgiil, noktali virgiil, parantez icermesi, yilizde

icermesi dikkate alinmistir.

Wang vd. (2016) ¢alismasinda Twitter'dan toplanan 100 milyon mesaj kullanilarak
metin igerisinde gegen hashtag, duygusal siniflandirma etiketi olarak kabul edilmistir.
Ayrica, emoji ve N-gram gibi 6zellikler ¢ikarilmis ve toplanan konu mesajlari, dolayl
duygusal modele dayali olarak dort farkli duygu kategorisine siniflandirilmigtir. Son
olarak, duygusal veri setini siniflandirmak i¢in makine Ogrenmesi yontemleri
kullanilmis ve %89 dogruluk sonucu elde edilmistir. Bu calismada AVT yapmak i¢in
metinler 6n islemden gecirilmistir. ilk 6nce kullamci adlart ve web adresleri

silinmistir. Yazim hatalar1 olan ve arka arkaya ikiden fazla harfe sahip olan kelimeleri
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tweetlerin yanlis kelimeler sozliigiinii kullanarak diizeltilmistir. “good4you” vb.
kisaltmalar diizeltilerek dogrusu ile yer degistirilmistir. Ve son olarak duygusal
siniflandirmada ki etiketleme hatalar1 diizeltilmistir. Burada kelimeler “Mutlu Aktif”,
“Mutlu Pasif’, “Mutsuz Aktif” ve “Mutsuz Pasif” olmak iizere dort farkli simifa
ayrilmigtir. Kullanilan algoritmalar ise Naive Bayes, Logistic regression, SVM ve

KNN algoritmalaridir. AVT ksiminda ise %95 civarinda basari elde edilmistir.

Satheesh vd. (2020) ¢alismasinda 6zge¢mis tarama siireci makine 6greniminin bir
alani olan gelismis dogal dil isleme kullanilarak otomatiklestirilmistir. Model, ise alim
gorevlilerinin i tanimina gore Ozge¢misleri kisa siirede taramalarina yardimeci
olmustur. Ozgegmislerden Spacy NER modelini kullanarak gerekli varliklari otomatik
olarak ¢ikararak ise alim siirecini kolay ve verimli hale getirmistir ve ardindan her bir
0zgecmisin puanini gosteren bir grafik olusturulmustur. Puanlara dayanarak, ise alim
gorevlisinin niteliksiz adaylardan gelen 6zge¢mis yigmlarint karigtirmadan gerekli
adaylar1 secgebilecegi sdylenmistir. Calismada modeli egitmek icin manuel olarak
aciklamali egitim verileri olusturulmustur. Bu nedenle, belgeleri otomatik olarak
ayristiran ve gerekli varliklarin ek agiklamalarini olusturmaya izin veren Dataturks

adl bir ¢gevrimici otomasyon aract kullanilmistir.

2.2 Kiifiir tespiti iizerine literatiir incelemesi

Siber uzayda kullanici tarafindan olusturulan igerigin miktar1 21. yiizyilda artmaya
devam ediyor. Kisiler tarafindan saygisiz metinlerin kullanilmasi dijital alanin
Ozgiirliigiinii ve biitlinliigiini tehdit etmektedir. Bu tiir saygisiz metinleri kontrol etmek
icin geleneksel olarak manuel denetleme ve raporlama mekanizmalar1 kullanilmistir.
Insan yorumuna bagimlilik ve sonuglar gecikmesi bu sistemin dniindeki en biiyiik
engeller olmustur. Siireci otomatiklestirmek i¢in derin 6grenme tabanli yaklasimlar,

geleneksel evrisim ve yineleme tabanli sirali modellerin kullanimi oldukga yaygindir.

Yi, Lim, Ko ve Shin (2021) makalesinde kelime gomme ve LSTM modelini
kullanarak bir kiifiir tespit yontemi dnerilmistir. Onerilen yontem, egitim yapmak i¢in
metni “onset”, “nucleus” ve “coda” olarak 3 ayr1 parcaya bolmiistir (Sekil 2.7).

Ayrica, FastText modelini kullanarak sadece kelimelerin anlamlarini degil ayni
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zamanda morfoloji bilgilerini de dikkate alinmaktadir. Ayrica, LSTM modelini
kullanarak baglam akisi konusunda egitim yaparak, onceki c¢aligmalarda Onerilen
metodolojilerle tespit edilemeyen kiifiirleri tespit edilmistir. Onerilen yontemle 40.005
kifiirlii ve 40.254 kiifiirsiiz ciimleden 40.126 ciimle kiifiir, 40.133 ciimle kiifiir degil
olarak tahmin edilmistir. Siiflandirma performans testi gostergelerine gore dogruluk
%96,15, geri ¢agirma oran1 %96,29 ve kesinlik %96 olarak tespit edilmistir. Onceki
bir ¢alismada 6nerilen diizenleme mesafesi (edit distance) algoritmasi ile bu ¢alismada
Onerilen yontem arasindaki karsilagtirmali analizin sonucu, Onerilen yontemin daha
dogru kiifiir tespiti yapabildigini dogrulamistir. Sekil 2.7°de 6nerilen LSTM ve kelime

gomme modelinin yapisi gosterilmektedir.
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Sekil 2.7 Kiifiir tespiti i¢in 6nerilen model (Yi, vd. 2021)

Ratadiya ve Mishra (2019) calismasinda kiifiir igeren metinlerin tespiti igin gok
basl dikkat temelli (attention-based) bir yaklasim 6nerilmislerdir. Performansi daha
da 1iyilestirmek i¢in model giic agirlikli ortalama birlestirme teknikleri ile
birlestirilmistir. Onerilen yaklasimin ek bellek gereksinimi yoktur. Ayrica model
onceki yaklagimlara kiyasla daha az karmasiktir. Model tarafindan kamuya agik gergek
diinya verileri iizerinde elde edilen iyilestirilmis sonuglarin ayni seyi daha da
dogruladig1 ifade edilmistir. Bu ¢alisma da gosterilen katkilar {i¢c kisimda siralanmustir.
Cogu yaklasimda kullanilan tekrarlama mekanizmasini tamamen atlanmasina ragmen
Iyi sonuglar elde edebilmistir. Tekrarlama olmadiginda diziyle ilgili bilgileri saglamak

icin konumsal kodlama etkin bir sekilde kullanilmistir. Son olarak, birlestirme
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kullanarak padding’e ragmen bir dizide bulunan maksimum bilginin etkili bir sekilde
tutuldugu gosterilmistir. Onerilen yéntemde, her modelin tahminine ve modelin
dogruluguna gore bir agirlik atanir. Bireysel agirlik degeri O ile 1 arasindadir ve tim
modellere atanan agirliklarin toplami 1'e esit olmalidir. Tahminlerin agirliklarla
carpimlariin toplami nihai tahmin olarak kabul edilmektedir. Agirlikli ortalama
tahminleri denklem 2.7’de gosterilmistir. Pj, i’inci modelin tahminini ve Wi ise i’inci

modele atanan kat say1y1 gostermektedir.

W eightedAverageP rediction = Y-, P;W; (2.7)

Tiirkge kiifiir tespit calismalarindan birisini de Celik ve Yildiim (2020)
gerceklestirmistir. Calismada 6nce metin 6n islemlerden gegirilmistir. Daha sonra eger
kelime sayis1 2 veya daha az ise metin sezgisel modele, 3 kelime ya da daha fazla ise
yapay zeka modeline yonlendirilmistir. 3 fakli yapay zekd modelinin dondiirdiigii
olasiliklara bakarak hakem modelin karar vermesi saglanmistir. Sekil 2.8’de

calismanin ana yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2.8 Tiirkge kiifiir tespit igin 6rnek model yapisi Celik ve Yildirim (2020)
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Celik vd., (2020) ¢alismasinda metin 6n isleme asamasinda kelimeler kiigiik harf
yapilmig, http benzeri baglantilar kaldirilmis, hatali kelimeler diizenlenmis, dolgu
kelimeleri yok edilmis, metnin igerisinde gegen rakamlar silinmis, kelimelerdeki
yinelenen harfler yeniden diizeltilmis, kisaltma olarak yazilmis kelimeler yeniden
diizeltilmis, noktalama isaretleri silinmis, tek harfli heceler ve tiim fazla olan bosluklar
kaldirilmigtir. Yazarlar ¢alismalarinin sezgisel model kisminda Ratcliff-Obershelp
algoritmasi yardimiyla metin igerisindeki kelimeler ile kiifiir listesi icerisindeki
kelimelerin dizi benzerligini (string similarity) bulmustur. Elde edilen dizi benzerligi
belirlenen esigi asarsa sozciik kiifiir olarak tanimlanmistir. Ayrica java tabanlh Tiirkce
metin isleme kiitliphanesi olan zemberek kullanilarak kelimelerin sonuna farkl: Tiirkce
ekler getirilmis ve dizi benzerlikler o sekilde elde edilmistir. Yapay zeka tabanli model
kisminda ise 3 farkli model kullanilmistir. Bunlar: Naif Bayes tabanli Lojistik
Baglanim (NBLB), iki Y6nlii Uzun Kisa Siireli Bellek (IUKB) ve Iki Yonlii Kapili
Tekrarlayan Hiicre (IBKT). Son kisim ise lojistik tabanli hakem bir model ile karar
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¢' v
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Naif Bayes demitelik dondsiimii
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Y
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Lojistik Baglanim
modell

-

Sekil 2.9 NBLB modeli ¢alisma yapisi (Celik vd., 2020)

Sekil 2.9°da NBLB modelinin ¢alisma yapis1 gosterilmistir. [k asamada metin
Terim  Sikligi-Ters Dokuman  Sikhigit  (TS-TDS) yontemleri kullanilarak
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vektorlestirilir. Daha sonra olusturulan vektorler Naive Bayes 6zellik doniistiiriiciiye
iletilmektedir. Etiketler ve 6zellik doniistiirictiden gegirilen vektorler hakem modele
beslenir. Ikinci model olan Cift Yonlii Uzun Kisa Bellek ydnteminin ayrintilarina
boliim 3.2°den ulasilabilir. Yazarlarin bu yontemi tercih etmesinin sebebi hafiza
hiicreleri sayesinde metindeki uzak anlamsal baglar1 yakalamayr hedeflemektir.
Ayrica bu modelde en iyi sonucu elde edebilmek igin hiper parametre optimizasyonu

gergeklestirilmistir.

Son model olan IBKT modeli ise anlamsal baglar1 yakalamak igin ve ikinci model
[UKB’den daha hizli oldugu igin tercih edilmistir. Bu iki model yapisal olarak
birbirine yakin olduklari i¢in birbirlerinin ¢iktilarin1 pekistirmislerdir. IBKT modeli de
[IUKB modeli gibi benzer bir parametre optimizasyonundan gegirilmistir. Sonugta
model kiifiir tespitinde Hakem model %96,1, IBKT modeli %95,5, {lUKB modeli
%95,8, NBLB modeli ise %95,5 f1 skoru dogruluk oranina sahiptir.

20



BOLUM UC

DOGAL DiL iSLEME

3.1 Dogal Dil islemenin Tanim

Tarihsel olarak bilgisayarlarin insan dilini anlamasi zor bir siireg oOlagelmistir
(Jones, 1994; Joseph, Hlomani, Letsholo, Kaniwa ve Sedimo, 2016). Elbette
bilgisayarlar metin girdilerini toplayabilir, saklayabilir ve okuyabilir ancak temel dil
baglamindan yoksundurlar. Temel dil baglamini daha iyi anlamak ve islemek amaciyla
dogal dil isleme (Natural Language Processing-NLP) gelistirilmistir. Dogal dil isleme
bilgisayarlarin metinleri ve konusulan kelimeleri okumasini, analiz etmesini,
yorumlamasimi ve anlam tiiretmesini amaglayan yapay zeka alami olarak
adlandirilabilir (Joseph vd., 2016). Bu uygulama, bilgisayarlarin insan dilini
anlamasina yardimci olmak ig¢in dilbilimini, istatistikleri ve makine 6greniminini
kullanir. Dogal dil isleme teknolojileri bilgisayarlarin insan dilini metin veya ses
verileri bigiminde islemesini saglar. Ayrica bilgisayarlarin konugmacinin veya yazarin

niyetini anlamasina olanak tanir (Miller, 2019; Ozkaya vd., 2011; Ratadiya vd., 2019).

Dogal dil isleme, metni bir dilden digerine ¢eviren, sozlii komutlara yanit veren ve
gercek zamanli olarak bile biliylilk hacimli metni hizla Ozetleyen bilgisayar
programlarint c¢alistirir. Dogal dil isleme ile sesle calisan GPS sistemleri, dijital
yardimcilar, konusmadan metne dikte yazilimi, miisteri hizmetleri sohbet robotlari ve
diger tiiketici kolayliklar1 bi¢ciminde pek ¢ok gergek hayat probleminde
kullanilmaktadir (Joseph vd., 2016). Bunun yaninda dogal dil isleme, is
operasyonlarini kolaylastirmaya, ¢alisan iiretkenligini artirmaya ve kritik is siireglerini
basitlestirmeye yardimci olan kurumsal ¢oziimlerde de biiyiiyen bir rol oynamaktadir

(Stenetorp vd., 2012).

En eski dogal dil isleme uygulamalari, belirli gorevleri yerine getirebilen, ancak
goriiniiste sonsuz bir istisna akisina veya artan metin ve ses verisi hacmine uyum
saglamak icin kolayca 6l¢eklenemeyen, elle kodlanmis, kurallara dayali sistemlerdi

(Jones, 1994). Metin ve ses verilerinin Ogelerini otomatik olarak ayiklamak,
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siiflandirmak ve etiketlemek i¢in bilgisayar algoritmalarint makine 6grenimi ve derin
o6grenme modelleriyle birlestiren istatistiksel yontemler ile dogal isleme ¢alismalarina
son donemde oldukga biiyiik bir ilgi mevcuttur (Alaparthi ve Mishra 2021; Celik ve
Yildirim, 2020). Giiniimiizde, evrisimli sinir aglarina (CNN) ve tekrarlayan sinir
aglarma (RNN) dayali derin 6grenme modelleri ve teknikleri, ¢alistikca 6grenen ve
¢ok biiyiikk hacimli yapilandirilmamis ve etiketlenmemis metinlerden ve ses veri
kiimelerinden, dogru anlamlar ¢ikaran dogal dil isleme sistemlerine olanak

tanimaktadir. (Yin, Kann, Yu ve Schiitze, 2017)

Insanlarin 6grenmesi yillar alan dil kaliplarindan birkaci; es sesli sozciikler,
alaycilik, deyimler, metaforlar, dilbilgisi ve kullanim istisnalari, climle yapisindaki
farkliliklar olarak sayilabilir. Baz1 dogal dil isleme gorevleri, insan metinlerini ve ses
verilerini, bilgisayarin aldigi seyleri anlamlandirmasina yardimci olacak sekilde
parcalamaktadir. Bu kullanim alanlarindan bazilar1 su sekilde siralanabilir:
Konusmadan metne ceviri yapma, sozciik tiirlerini dil bilgisel olarak etiketleme (part
of speech tagging), adlandirilmis varlik tanima, es referans ¢éziimlemesi, metinlerde

duygu analizi bu kullanim alanlarindan birkagidir (Joseph vd., 2016).

Konusmadan metne olarak da adlandirilan konusma tanima, ses verilerini glivenilir
bir sekilde metin verilerine doniistiirme gorevidir (Adam, 2020). Sesli komutlar1 takip
eden veya s0zlii sorular1 yanitlayan tiim uygulamalar i¢in konugma tanima gereklidir.
Konugsma tanimay1 6zellikle zorlastiran sey, insanlarin hizli konusmasi, kelimeleri
farkli vurgu ve tonlamalarla yapmasi, farkli aksanlarda geveleyerek ve siklikla yanlis

dilbilgisi kullanmasidir (Adam, 2020).

Sozciik tiirlerini dil bilgisel olarak etiketleme olarak da adlandirilan konusma
etiketlemenin (part of speech tagging) bir kismi, belirli bir kelimenin veya metin
parcasinin kullanim ve baglamina dayali olarak konugsmanin bir boliimiinii belirleme
stirecidir (Brants, 2000). Sozciik tiirii etiketi sayesinde kelimenin ciimle igerisinde ki
gorevi anlagilabilir ve bu sayede AVT gibi farkli dogal dil isleme gorevleri
gerceklestirilebilir (Deshmukh ve Kiweleka, 2020).
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Adlandirilmig varlik tanima, kelimeleri veya tiimceleri faydali varliklar olarak
tamimlar. Ornegin Izmir’i bir yer olarak veya Ahmet'i bir kisi ad1 olarak tanimlar (Rau,
1991).

Es referans ¢6ziimlemesi, iki kelimenin ayn1 varliga atifta bulunup bulunmadigin
ve ne zaman atifta bulundugunu belirleme gorevidir (Sukthanker, Poria, Cambria ve
Thirunavukarasu, 2020). En yaygin 6rnek, belirli bir zamirin atifta bulundugu kisiyi
veya nesneyi belirlemektir. Ancak ayni zamanda metindeki bir metaforu veya deyimi
tanmimlamayi da igerebilir. Ornegin, “ay1 bir hayvan degil, biiyiik tiiylii bir insandir”
(Sukthanker, vd., 2020).

Duygu analizi, metinden 6znel nitelikler tutumlari, duygulari, alayciligi, kafa
karisikligini, siipheyi c¢ikarmaya galisir (Zhou ve Wu, 2018). Dogal dil isleme
teknikleri ile dogal dil olusturma, bazen konusma tanimanin veya konusmadan metne
dontisiimiin tersi olarak tanimlanir; yapilandirilmis bilgiyi insan diline yerlestirme

gorevidir (Alaparthi ve Mishra, 2021)

3.2 Adlandirilmis Varhik Tanima Calismalarinda Etiketleme Yontemleri

AVT, dogal dil isleme igin 6nemli bilgileri ¢ikarma islemidir (Rau, 1991). Bu
islemde belgede adi gecen kisi adlari, kuruluslar, konumlar, miktarlar, parasal
degerler, sayisal degerler, yiizde ve diger tiizel kisilik tiirleri gibi varliklar, NLP
algoritmalar araciligiyla makineler tarafindan taninabilir ve anlasilabilir hale getirilir
(Giines vd., 2018). AVT kullanilan siirece bagli olarak ¢aligir. Amag, belgede belirtilen
tim varliklarin 6nemli bilgilerini ¢ikarmaktir. Aslinda AVT, varliklar1 tanimlayip
konumlandirarak yapilandirilmig ve yapilandirilmamis metinleri igler. Bu nedenle,
temel olarak, dnce varliklar1 tanimlamak ve ardindan bunlari kisi, kurulus veya konum

gibi belirli bir kategoriye ayirmak i¢in siniflandirmaya ¢alisir (Giines vd., 2018).

AVT sistemi olusturmak icin gereken en Onemli etkenlerden bir tanesi ise
etiketlenmis veridir (Luo vd., 2011; Ozkaya vd., 2011). AVT ¢alismalarinda, yapay
zekd ve makine O6grenmesi kullanilan sistemlerde varlik siniflarini tanitmak ve

sonuglarin dogrulugunu tespit etmek icin ¢ok miktarda etiketlenmis veriye ihtiyag
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duyulmustur (Pawar, Srivastava ve Palshikar, 2012). Hem daha iyi sonuglar elde etmek
icin hem de degerlendirme yapmak icin pek cok varlik etiketleme yoOntemi
bulunmustur. Calismanin bu bolimiinde de AVT c¢alismalarinda kullanilan bazi

etiketleme yontemleri anlatilmistir.

3.2.1 Sozciik Tiirii Etiketleme (Part of Speech Tagging)

Metinler anlamsal olarak benzer ciimlelerden olusur. Bir baska deyisle metinler
kendi i¢inde anlam biitiinliigiine sahip climlelerden meydana gelir. Ciimleler ise
anlamsal ve yapisal olarak birbirini tamamlayan sozciiklerden olusur. Sozciikler
climlede pek ¢ok gorevde kullanilmaktadir. S6zciiglin gorevi (fiil, isim, edat, baglag
vb.) anlammna ve ciimle i¢inde bulundugu konuma gére degisebilmektedir. Iste bu

ylizden sdzciiglin climlede ki gdrevini tanimlama islemine sozciik tiirli etiketleme

denir (Brill, 1992).

Sozciik tiiriiniin  etiketlenmesi farkli dillerde farkli sekillerde olabilmektedir.

29 ¢¢.9

Ornegin Ingilizce’de “the”, “a” ve “an” gibi kelimeler Tiirkge’de bulunmamaktadir.
Anlamsal olarak oniine geldigi sozciikleri belirli ya da belirsiz olarak niteleyen bu
kelimeler Ingilizce’de “article” olarak nitelendirilmektedir (Dos Santos ve Zadrozny,
2014). Bu sozciik tiirtintin Tiirkge’de tam olarak karsiligi bulunmamaktadir. Sekil
3.1°de Ingilizce dilinde 6rnek bir sdzciik etiketleme tiirii gdsterilmistir. Asagida baz1

sozclik tiirleri ve 6rnek sozciikler verilmistir.

Sifat: giizel, yesil, harika...
Edat: icin, ile, i¢inde...

Zarf: pek, yukarida, yakinda...
Baglac: ve, ama, heniiz...
Isim: kedi, maymun, elma...
Zamir: o, ben, sen...

Fiil: olmak, ¢alismak, durmak...
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KN TN 0 0 0 D

Part Of Speech Tagging

Sekil 3.1 Sozciik tiirii etiketleme 6rnegi (Dos Santos vd., 2014)

Dogal dil isleme ¢alismalarinda sozciik tiirii etiketleme bir anlam ayrimi gorevidir.
Bir kelimenin birden ¢ok tiir etiketi olabilir. Amag¢, mevcut baglam g6z Oniine
alindiginda dogru etiketi bulmaktir. Ornegin “adamin solu” derken isim olan kelime,
“giil soldu” derken fiil olarak nitelendirilebilmektedir. Sozciik tiirii etiketleme iglemi
gerceklestirirken pek cok farkli yontem kullanilmaktadir (Adam, 2020). Asagida

sozcik tiirleri etiketlemek icin kullanilan yontemler anlatilmistir.

El ile etiketleme, bir ciimledeki her kelimeye bir etiket uygulayan insanlarin
s0zdizimi kurallarinda bilgi sahibi olmas1 anlamina gelir. Bu zaman alic1 ve eski usul
otomatik degildir (Brill, 1995). Bu yontem ayni1 zamanda {i¢ ve dordiincii s6zciik tiirti
etiketleme yontemlerinin temelini olusturmaktadir (Brants, 2000; Lafferty, McCallum
ve Pereira, 2001).

Sozciik tiirii etiketleme siireci bir dizi kural kullanarak sozciik tiiriinii belirleme
islemidir (Brill, 1992). Ornegin 6nceki kelime bir artikel ise ve sonraki kelime bir isim
ise, 0 zaman bir sifattir vb. kurallar kullanarak sézciik tiirii etiketlenmeye caligilir
(Brill, 1992). Bu islem bir uzman tarafindan yapilmalidir ve kolayca karmasik hale
gelebilmektedir. “En iinlii ve yaygin olarak kullanilan Kural tabanli etiketleyici”

konumu genellikle E. Brill's Tagger'a atfedilirmistir (Brill, 1992).

Olasliksal kelime etiketleme, bir kelimenin belirli bir etikete ait olma olasili§ina
dayal1 olarak veya bir kelimenin bir onceki veya sonraki kelime dizisine dayal1 bir
etikete ait olma olasiligina dayali olarak bir kelimeyi s6zciik tiiriine atamanin otomatik

yoluna verilen isimdir (Brants, 2000). Bunlar simdiye kadar tercih edilen, en ¢ok
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kullanilan ve en basarili yontemlerdir. Ayrica uygulanmasi daha basit olanlardir
(Brants, 2000). Bu yontemler arasinda iki tiir otomatik olasiliksal yontem
tanimlanabilir: Ayrimci Olasiliksal Siniflandiricilar (Lojistik Regresyon, SVM ve
Kosullu Rastgele Alanlar) ve Uretken Olasiliksal Smiflandiricilar (Naive Bayes ve
Hidden Markov Modelleri-HMM) (Adafre ve Rijke, 2005).

Akilli etiketleme ise sozcilik tiirleri etiketlerini ¢ikarmak icin derin Ogrenme
tekniklerini kullanan yontemlerdir. Bu temsiller normalde sinir aglar1 kullanilarak
ogrenilir ve kelimeler hakkinda sozdizimsel ve anlamsal bilgileri yakalar. Kelime
temsillerini 6grenirken kelime morfolojisi ve sekli hakkindaki bilgiler normalde goz
ard1 edilir. Ozellikle morfolojik olarak zengin dillerle ugrasirken, konusmanin bir
bolimiinii etiketleme gibi gorevler igin, s6zciik i¢i bilgi son derece yararlidir (Dos
Santos vd., 2014). Bu amagla derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak sézcik tiirii
etiketleme yapilir. Simdiye kadar, derin d6grenme igeren yontemlerin sozciik tiirii
etiketlemede olasiliksal kelime etiketleme yontemlerinden istiin  oldugu
gosterilmemistir (Deshmukh vd., 2020; Schmid, 1994).

3.2.2 10 Etiketleme

IO etiketleme AVT ¢alismalarinda pek yaygin olarak kullanilmamaktadir. Diger
varlik etiketleme yontemlerine gore temel seviyede bir varlik ad1 etiketleme ¢esididir.
Kelime sayisina ve grubun biyiikligiine bakmaksizin varlik adi (iginde-Inside) ve
varlik adi degil (disinda-Outside) olarak iki grupta etiketleme yapilmaktadir (Adafre
vd., 2005).

3.2.3 OB Etiketleme

IOB formati, (ig, dis, baslangi¢ kisaltmas1), hesaplamali dilbilimde bir yiginlama
gorevinde belirtecleri etiketlemek i¢in yaygin bir etiketleme bicimidir. Bu yontem ilk
defa, Ramshaw ve Marcus (1999) tarafindan makalelerinde sunulmustur. Bir etiketin
ontindeki I, etiketin bir y1ginin i¢inde oldugunu gdosterir. Bir O etiketi, bir belirtecin
hicbir parcaya ait olmadigini gosterir. Bir etiketten 6nceki B 6neki, etiketin, aralarinda
O etiketleri olmadan hemen bagka bir pargayi izleyen bir y1ginin baslangici oldugunu

belirtir. Yalnizca bu durumda kullanilir: O etiketinden sonra bir y18in geldiginde,
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yigmin ilk simgesi I- dnekini alir. Sekil 3.2°de 10 ve IOB etiketleme yapisina 6rnek

etiketlenmis climleler gosterilmistir (Ramshaw vd., 1999).

10 Kodlama I0B Kodlama

Mehmet PER B-PER
Edvard PER B-PER
Munch PER I-PER

‘un 8] 8]
resmini (9] (9]
Ahmet PER B-PER

‘e 0 9]
gosterdi ) 8]

Sekil 3.2 10B etiketleme yapis1 (Ramshaw vd., 1999)

3.2.4 10B2 Etiketleme

Yaygin olarak kullanilan diger bir benzer bi¢im, her yi1ginin basinda B etiketinin
kullanilmast disinda IOB bi¢imiyle ayni1 olan IOB2 big¢imidir (yani, tiim parcalar B
etiketi ile baslar) (Sang ve Veenstra, 1999). Ornek olarak IOB etiketleme yapis1 Sekil
3.2’de gosterilmistir. Ayrica resimde yine bir bagka etiketleme ¢esidi olan 1O (i¢inde-
disinda) yapisi da gosterilmistir.

3.2.5 BIOES-BILOU Etiketleme

BIOES (Beginning, Inside, Outside, End, Single element) etiketleme yapisinda
IOB2 etiketlemeye ek olarak varlik adinin sonu i¢in E ve tek kelimeden olusan varlik
adi etiketlemek i¢in S etiketi kullanilir (Yang, Liang ve Zhang, 2018). BIOES
etiketleme tiiri BILOU tiirii ile benzer bir yapida islemektedir. L harfi “last”
anlaminda kelimenin sonunu etiketlemek i¢in kullanilmaktadir (Yang vd., 2018). U
harfi ise “Unique” anlaminda tek kelimeden olusan varlik adlarini isaretlemek icin

kullanilir. Sekil 3.3°de bir climlenin 6rnek BIOES etiketleme yapisi gosterilmistir.
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Alex S5-PER

i= 0

going O

with ©

Marty B-PER
&. I-PER

Rick E-PER

to O

Los B-LOC
Angeles E-LOC

Sekil 3.3 Ornek BIOES etiketleme yapisi
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BOLUM 4

YAPAY ZEKA VE MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERI

4.1 Yapay zeka

Yapay zekanin dogusu, Alan Turing'in 1950'de yayinlanan “Computing Machinery
and Intelligence” adli makale ile gergeklesti (Turing ve Haugeland, 1950). Bu yazida,
Alan Turing genel olarak daha once ele alinmamis bir durumu ele aliyor: "Diisiinen
makineler olusturulabilir mi?". Turing bu disiindeden yola ¢ikarak bir bilgisayarin
insan gibi yanit verip vermedigini belirlemek ic¢in kullanilan bir test olan Turing
Testini sunar (Turing vd., 1950). Aldig1 elestirilere ragmen, Turing testi hala yapay
zeka tarihinin 6nemli bir parcast ve felsefi soylemde devam eden bir kavram olmaya

devam etmektedir.

Stuart Russell ve Peter Norvig daha sonra, “Artificial Intelligence: A Modern
Approach” adli makaleyi yayimlamistir, bu ¢alisma, yapay zeka deneylerinde en sik
kullanilan kaynaklardan birisi olagelmistir (Russell ve Norvig, 2005). Makalede,
yazarlar, her biri bilgisayar ortamlarinin akla uygunluga ve fikire karsi fiile dayanmis
olacak sekilde nasil ¢alistigiyla ilgili olan dort olasi yapay zeka durumunu inceliyorlar
(Russel vd., 2005).

Yapay zeka kavrami incelerken makine 6grenmesi, derin grenme ve sinir aglari
terimlerini de tamimlamak gerekmektedir. Derin 6grenme makine Ogrenmesinin
Ozellesmis halidir. Makine 6grenmesi ise yapay zekanmn bir alt dalidir (Brunette,
Flemmer ve Flemmer, 2009). Yazimnin devam eden béliimlerinde bu kavramlarin

ayrintili tanimlarini ve aralarindaki farklari agiklayacagiz.

4.2 Makine Ogrenmesi

Makine &grenimi, tipki insanlarin yaptigi gibi, zaman i¢inde 6grenme islemini
gerceklestirerek hata payini en aza indirmek ic¢in elde edilmis bilgi ve bilgisayar
bilimleri tekniklerini kullanan bir tiir yapay zekadir (Brunette vd., 2009).
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Makine Ogrenimi, gelisen yapay zekd calisma bdlgesinin  ehemmiyetli bir
parcasidir. Matematiksel temelli sistemlerin dahil edilmesi ile, algoritmasal teknikler
siniflandirmalar veya tahminler yapmak i¢in egitilir ve veri madenciligi projelerindeki
temel bilgileri ortaya ¢ikarir (Brunette, vd., 2009). Bu i¢ goriiler daha sonra
uygulamalar ve isletmeler icinde karar vermeyi yOnlendirerek ideal olarak temel

biiyiime 6l¢iimlerini etkileyebilmektedir (Brunette vd., 2009).

Makine 6grenmesi kavramina ek olarak yakin ¢alisma alanlarindan biri olan derin
ogrenmeyi tanimlamak gereklidir. Yapay zekanin alt dallart derin 6grenme, makine
Ogrenimi ve sinir aglarinin timiidiir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). Bununla birlikte,
derin 6grenme, makine 6greniminin bir alt kiimesidir ve sinir aglari, derin 6grenmenin
bir alt kiimesidir. Derin 6grenme ve makine O6grenimi arasindaki fark, her bir
algoritmanin nasil 6grendigidir (LeCun vd., 2015). Derin 6grenme otomasyonu,
gerekli insan miidahalesi miktarin1 azaltarak, verilerden Ozelliklerin ¢ikarilmasiyla
ilgili isin gogunu yapabilir. Bu, daha genis veri 6beklerinin egitilmesini miimkiin kilar.
Alisilmis makine Ogrenimi, O6grenmek i¢in daha fazla insan girdisine ihtiyag
duymaktadir (LeCun vd., 2015). Bilirkisiler, genellikle daha fazla yapilandirilmig
verinin 0grenilmesini gerektiren veri girdileri arasindaki farklar1 anlamak igin bir dizi

ozellik belirler (LeCun vd., 2015).

Makine 6grenimi derin olursa, algoritmay1 ¢alistirmak amaciyla isaretlenmis veri
kiimelerinden faydalinabilinir, bununla birlikte her zaman isaretlenmis bir veri
kiimesine ihtiya¢ duyulmaz (LeCun vd., 2015). Diizenlenmemis bilgileri islenmemis
bir halde mesela resim veya metin gibi bir sekilde kabul edebilir ve degisik bilgi
siniflarini birbirinden ayirt eden 6zellikler kiimesini kolay bir sekilde tayin edebilir.
Derin 6grenmenin makine 6grenmesinden ayrilan yani ise, bilgileri kullanilabilir hale
getirmek i¢in manuel bir isleme ihtiyag duymaz, bu sayede makine 6grenimini birden

farkli durumlarda genigletmemize imkan saglar (LeCun vd., 2015).
Makine O6greniminde kullanilan algoritmalar ¢ogunlukla, yaklasik bir

degerlendirme veya oranlama yapmak ya da kategorize etmek i¢in kullanilir (LeCun

vd., 2015). Bu sistemler genellikle ii¢ ana parcadan olusmaktadir. {1k adim karar verme
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stirecidir. Algoritmalar bilgilerdeki isaretlenebilen veya isaretlenemeyen girdilere
bakarak, bir model hakkinda bir sezgide bulunmaktadirlar (LeCun vd., 2015). ikinci
adim bir hata fonksiyonunu devreye sokmaktir. Bir hata fonksiyonu, modelin
tahminini degerlendirmeyi saglar (LeCun vd., 2015). Bilinen 6rnekler varsa, modelin
keskinligini belirlemek amaciyla belirli bir hata fonksiyonu ile mukayese
gerceklestirilebilir. Son adim ise modeli en iyi durma getirme isi yani optimizasyon
stirecidir. Egitim igin ayrilan bilgi noktalar1 modele daha giizel uyuyorsa var olan
numune ile model degerlendirmesi arasindaki uyusmazligi gidermek amaciyla
agirliklar yeniden diizenlenir (LeCun vd., 2015). Algoritma, keskinlik limitine varana
degin model kat sayilarin1 bagimsiz bir sekilde yenileyerek bu kiymetlendirme ve daha

iyi hale getirme isini tekrarlamaktadir.

Makine Ogrenmesi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (LeCun vd., 2015). Bu
alanlardan bir tanesi konugma tanimadir. Konusma tanimlamanin yapilmasi,
konusmadan metine terciime seklinde de taninir ve kullanilan dili yazili sekilde daha
iyi hale getirmek amaciyla dogal dil islemeyi benimseyen bir islemdir (LeCun vd.,
2015). Oldukga fazla mobil alet, sesli ¢agr1 gerceklestirmek veya mesajlasma
konusunda daha fazla erisilebilirlik saglamak icin sistemlerine konusma tanima

ozelligini dahil etmektedirler (LeCun vd., 2015).

Makine 6grenmesi miisteri hizmetleri alaninda da tercih edilmektedir (LeCun vd.,
2015). Cevrimigi sohbet robotlari, insan arkadasliginin almak i¢in ugrasiyor. Sevkiyat
tarzt durumlarla alakali ¢okca ele alinan sorular1 cevaplar veya kisiye 6zgii oneriler
veya misteriler igin farkli Oneriler gostererek, sosyal medya ve diger internet
mecralarinda kullanici etkilesimine yonelik fikirlerimizi farklilagtirirlar (LeCun vd.,
2015). Ornekler arasinda yapay aracilarla internet sitelerinde metin gdnderme
robotlar1, Twitter ve Instagram benzeri metin génderme uygulamalar1 ve ¢ogunlukla
yapay yardimcilar ve sesli yardimcilar ile birlikte gergeklestirilen igler gosterilebilir
(LeCunvd., 2015).

Bilgisayarli sistemlerle goriintii teknolojileri makine O6grenmesi kullanarak

yapilabilmektedir (LeCun vd., 2015). Bdylelikle, makinelerin ve akilli yapilarin
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bilgisayar resimlerinden, videolardan veya baska gorsel gereclerden faydali veriler
ortaya ¢ikarmasini saglar ayrica girdilere dayanarak harekete gegebilir (LeCun vd.,
2015). Oneri temin etme kabiliyeti, bilgisayarli gorii sistemlerini gorsel ayirt etme
islerinden farklilagtirir. Evrigimli sinir aglar araciligiyla desteklenen bilgisayarli
gorme, internet ortaminda gorsel isaretleme, saglik ile ilgili gorevlerde radyoloji
goriintiileme veya motorlu tasit alaninda yalniz basina giden arabalarda uygulamalara
sahiptir (LeCun vd., 2015).

Gegmis tiikketim davranigi verilerini kullanan yapay zeka algoritmalari, daha etkili
capraz satis stratejileri gelistirmek i¢in kullanilabilecek veri egilimlerini kesfetmeye
yardimci olabilir. Bu, ¢evrimici perakendeciler i¢in deme islemi sirasinda miisterilere

ilgili eklenti 6nerileri yapmak i¢in kullanilir (LeCun vd., 2015).

Otomatik hisse senedi ticareti yapmak i¢inde makine 6grenmesi yontemlerinden
faydalanilabilmektedir (LeCun vd., 2015). Hisse senedi portfoylerini optimize etmek
icin tasarlanan yapay zeka ile yonetilebilen ¢ok hacimli aligveris platformlari kendi

kendine giinde ¢ok fazla islem yapabilir (LeCun vd., 2015).

4.2.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, etiketli veri kiimelerinin kullanimiyla tanimlanan bir makine
ogrenimi yaklasimidir (LeCun vd., 2015). Bu veri kiimeleri, bilgiyi kategorize etmek
veya ciktilart hassasiyetle yaklasik olarak degerlendirmek amaciyla algoritmalar
hazirlamak veya denetlemek amaciyla tasarlanmigtir. Model, isaretlenmis girdi ve
c¢iktilar1 kullanarak dogrulugunu 6lgebilir ve zamanla 6grenebilir. Denetimli 6grenme,

veri madenciligi sirasinda siniflandirma ve regresyon olmak iizere iki tiir probleme

ayrilabilir (LeCun vd., 2015).

Siniflandirma problemleri, test verilerini elmalar1 portakallardan ayirmak gibi
belirli kategorilere dogru bir sekilde atamak igin bir algoritma kullanir (LeCun vd.,
2015). Veya gercek diinyada, istenmeyen postalar1 gelen kutunuzdan ayri bir klasérde

simiflandirmak icin denetimli 6grenme algoritmalar1 kullamilabilir. Dogrusal
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smiflandiricilar, destek vektdr makineleri, karar agaglar1 ve rastgele orman, tiimii

yaygin siiflandirma algoritmasi tiirleridir (Wang, Ma ve Zhou, 2009).

Regresyon, bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi anlamak icin bir
algoritma kullanan bagka bir denetimli 6grenme yontemi tiiriidiir (LeCun vd., 2015).
Regresyon modelleri, belirli bir isletme icin satig geliri projeksiyonlar gibi farkli veri
noktalarina dayali sayisal degerleri tahmin etmek i¢in yararlidir. Bazi popiiler
regresyon algoritmalari lineer regresyon, lojistik regresyon ve polinom regresyondur

(LeCun vd., 2015).

4.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenme, isaretlenmemis bilgi 6beklerini ¢oziimlemek ve gruplamak
icin makine Ogrenimesi yontemlerinden yararlanir (LeCun vd., 2015). Bahsedilen
yontemler, kendi kendine verilerdeki sakli yapilar1 bulur dolayisiyla denetimsizdir.
Denetimsiz 6grenme modelleri genel olarak ii¢ ana gorev i¢in kullanilmaktadir. Bunlar

kiimeleme, iliskilendirme ve boyut azaltma olarak siralanabilir (LeCun vd., 2015).

Kiimeleme (Clustering), etiketlenmemis verileri benzerliklerine veya farkliliklarina
gore gruplandirmaya yonelik bir veri madenciligi teknigidir. Ornegin, K-ortalama
kiimeleme algoritmalari, benzer veri noktalarini gruplara atar; burada K degeri,
gruplamanin boyutunu ve ayrinti diizeyini temsil eder. Bu teknik, pazar

bolimlendirme, goriintii sikistirma vb. i¢in yararhdir (LeCun vd., 2015).

Iliskilendirme (Association), belirli bir veri kiimesindeki degiskenler arasindaki
iligkileri bulmak i¢in farkli kurallar kullanan baska bir denetimsiz 6§renme yontemi
tiiriidiir. Bu yontemler, “Bu Uriinii Alan Miisteriler Ayrica Bunu da Satin Ald1”
Onerileri dogrultusunda, pazar sepeti analizi ve Oneri motorlar1 i¢in siklikla

kullanilmaktadir (Wang vd., 2009).
Boyut azaltma (Dimensionality reduction), belirli bir veri kiimesindeki 6zelliklerin

veya boyutlarin sayis1 ¢ok yiiksek oldugunda kullanilan bir 6grenme teknigidir. Veri

biitiinliiglinli korurken, veri girisi sayisin1 yonetilebilir bir boyuta diisiiriir. Genellikle
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bu teknik, 6rnegin otomatik kodlayicilarin resim kalitesini iyilestirmek igin gorsel
verilerden paraziti ¢ikarmasi gibi veri 6n isleme agamasinda kullanilmaktadir (LeCun
vd., 2015).

Iki yaklasim arasindaki temel ayrim, etiketli veri kiimelerinin kullanilmasidir.
Basitce soylemek gerekirse, denetimli 6grenme etiketli girdi ve ¢ikti verilerini

kullanirken denetimsiz 6grenme algoritmasi kullanmaz (LeCun vd., 2015).

Denetimli 6grenmede, algoritma, veriler iizerinde yinelemeli olarak tahminler
yaparak ve dogru yaniti ayarlayarak egitim veri kiimesinden &grenir. Denetimli
O0grenme modelleri denetimsiz 0grenme modellerinden daha dogru olma
egilimindeyken, verileri uygun sekilde etiketlemek i¢in onceden insan miidahalesi
gerektirirler. Ornegin, denetimli bir 6grenme modeli, giiniin saatine, hava kosullarina
vb. bagli olarak ise gidip gelme siirenizin ne kadar siirecegini tahmin edebilir. Ama
once, yagmurlu havanin siirlis siiresini uzattigimi bilmek i¢in onu egitmeniz

gerekmektedir (LeCun vd., 2015).

Bunun aksine denetimsiz Ogrenme modelleri, etiketlenmemis verilerin dogal
yapisini kesfetmek igin kendi baslarma c¢aligmaktadirlar. Cikt1 degiskenlerini
dogrulamak igin hala bazi insan miidahalesine ihtiyag duyabilmektedir. Ornegin,
denetimsiz bir 6grenme modeli, ¢evrimigi aligveris yapanlarin genellikle ayn1 anda
iriin gruplar1 satin aldigin1 belirleyebilmektedirler. Bununla birlikte, bir veri
analistinin, bir 6neri motorunun bebek kiyafetlerini bir sira bebek bezi, elma piiresi ve
genis saplt bardaklarla gruplandirmasinin - mantikli  oldugunu dogrulamasi

gerekmektedir (LeCun vd., 2015).

Denetimli 6grenmede amag, yeni veriler i¢in sonuglari tahmin etmektir. Beklenecek
sonuglarin tliriinii 6nceden bilinmektedir. Denetimsiz bir 6grenme algoritmasiyla
amag, biiylik hacimli yeni verilerden i¢ goriiler elde etmektir. Makine dgreniminin
kendisi, veri kiimesinden neyin farkli veya ilging oldugunu belirlemektedir (LeCun
vd., 2015).
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Denetimli 6grenme modelleri, diger seylerin yani sira istenmeyen posta algilama,
duygu analizi, hava durumu tahmini ve fiyat tahminleri i¢in idealdir. Buna karsilik,
denetimsiz 6grenme, anormallik tespiti, oneri motorlar1, miisteri kisilikleri ve tibbi

goriintiileme i¢in ¢ok uygundur (LeCun vd., 2015).

Denetimli 0grenme, makine Ogrenimi icin tipik olarak R veya Python gibi
programlama dillerinin kullanimiyla hesaplanan basit bir yontemdir. Denetimsiz
o0grenmede, bliylik miktarda siniflandirilmamis veriyle caligmak i¢in giiclii araglara
ihtiyag olmaktadir. Denetimsiz 6grenme modelleri, amaglanan sonuglari tiretmek i¢in
biiylik bir egitim setine ihtiya¢ duyduklari i¢in hesaplama agisindan karmasiktir

(LeCun vd., 2015).

Denetimli 6grenme modellerinin egitilmesi zaman alabilir ve girdi ve c¢ikti
degiskenleri i¢in etiketler uzmanlik gerektirir. Ayrica, ¢ikt1 degiskenlerini dogrulamak
icin insan midahalesi olmadik¢a, denetimsiz O6grenme yontemleri bazen yanlis

sonuglara sahip olabilmektedir (LeCun vd., 2015).

Biiyiik verileri siniflandirmak, denetimli 6grenmede gercek bir zorluk olabilir,
ancak sonuglar son derece dogru ve gilivenilirdir. Buna karsilik, denetimsiz 6grenme,
biiyiik hacimli verileri ger¢ek zamanli olarak isleyebilir. Ancak, verilerin nasil
kiimelendigine dair seffaflik eksikligi ve daha yiiksek hatali sonug riski bulunmaktadir.
Yart denetimli 6grenme bu sekilde kullanilmaktadir (LeCun vd., 2015).

4.2.3 Yart Denetimli Ogrenme

Yar1 denetimli 6grenme hem etiketli hem de etiketsiz veriler i¢eren bir egitim veri
kiimesi kullanilan makine O6grenmesi sitemleridir. Verilerden ilgili ozellikleri

¢ikarmanin zor oldugu ve yiiksek hacimli veriler oldugunda 6zellikle yararlidir.
Yar1 denetimli 6grenme, az miktarda egitim verisinin dogrulukta Onemli bir

iyilesmeye yol acabilecegi tibbi goriintiiler igin idealdir. Ornegin, bir radyolog,

timdrler veya hastaliklar i¢in kiiclik bir taramasi islemini etiketleyebilir, bdylece
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makine, hangi hastalarin daha fazla tibbi miidahaleye ihtiya¢ duyabilecegini daha
dogru bir sekilde tahmin edebilir (LeCun vd., 2015).

4.2.4 Takviyeli Ogrenme

Takviyeli makine 6grenmesi yontemi, denetimli 6grenmeyi benzeyen sekilde
davranigsal bir modeldir. Bu model yapisi, tecriibe etme ile hazirlanir. Takviyeli
O0grenme yoOnteminde, 6grenmeyi gerceklestirmek icin bir ajan olusturur. Ajan,
belirsiz, potansiyel olarak karmagik bir ortamda bir hedefe ulagsmay1 6grenir. Takviyeli
O0grenmede, bir yapay zeka oyun benzeri bir durumla karsi karsiyadir. Bilgisayar,
soruna bir ¢oziim bulmak icin deneme yanilma yontemini kullanir. Makinenin
programcinin istedigini yapmasini saglamak icin yapay zeka, gerceklestirdigi eylemler
icin ya 0diil ya da ceza alir. Amaci toplam 6diilii maksimize etmektir (LeCun vd.,

2015).

Tasarimet, 6diil politikasini yani oyunun kurallarini belirlemesine ragmen, modele
oyunun nasil ¢oziilecegine dair hicbir ipucu veya Oneri vermez. Tamamen rastgele
denemelerden baslayip karmasik taktikler ve insaniistii becerilerle bitirerek 6diilii en
st diizeye ¢ikarmak icin gorevin nasil gergeklestirilecegini bulmak modele baghdir.
Aramanin ve bircok denemenin giiciinden yararlanarak pekistirmeli 6grenme su anda
makinenin yaraticthgmm en etkili gostergesidir. Yeterince giiglii bir bilgisayar
altyapisi lizerinde bir pekistirmeli 6grenme algoritmasi ¢aligtirilirsa insanlarin aksine

yapay zeka binlerce paralel oyundan deneyim toplayabilir (LeCun vd., 2015).

Takviyeli 6grenmedeki ana zorluk, gerceklestirilecek goreve biiylik dlgiide bagh
olan simiilasyon ortaminin hazirlanmasinda yatmaktadir. Satrang, Go veya Atari
oyunlarinda modelin insaniistii olmas1 gerektiginde simiilasyon ortamini hazirlamak
nispeten basittir. Otonom bir araba siirebilen bir model olusturmaya gelince, arabay1
sokakta slirmeden once gercekei bir simiilator inga etmek ¢ok dnemlidir. Modelin, bin
arabay1 bile feda etmenin minimum maliyetle gerceklestigi giivenli bir ortamda nasil
fren yapilacagini veya bir garpismadan nasil kagmilacagini bulmasi gerekmektedir.
LeCun vd. (2015) modeli egitim ortamindan ger¢ek diinyaya aktarmanin islerin

zorlastig1 yer olarak tanimlamiglardir.
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Aracty1 kontrol eden sinir agimi dlgeklemek ve ayarlamak bagka bir zorluktur.
Odiiller ve cezalar sistemi disinda ag ile iletisim kurmanin bir yolu yoktur. Bu,
ozellikle yeni bilgi edinmenin eski bilgilerin bir kisminin agdan silinmesine neden
oldugu bir unutmaya yol agabilir. Ajan i¢in baska bir zorluk ise yerel bir optimuma
ulasma gorevidir. Son olarak tasarlandigi gorevi gerceklestirmeden 6diilii optimize
edecek ajanlar olusabilmektedir. Temsilcinin 6diil kazanmay1 6grendigi ancak yarisi

tamamlamay1 6grenmedigi durumlar olusabilmektedir (LeCun vd., 2015).

4.3 Yapay Sinir Aglar:

Insan davranislarin1 kopyalayarak makine komutlarinin yapay zeka ve alt dallarinda
Ki kaliplar1 tanimasma yardim eden ve istenilen hatalari gidermesini saglayan
sistemlere yapay sinir aglart denir. Yapay sinir aglari, makine 6grenmesi alaninin bir
alt grubudur. Isimleri ve dgeleri, biyolojik sinir sisteminin karsilikl1 sinyal alisveris

yapisint kopyalayarak insanlarin sisteminden ilham almistir (Abiodun vd., 2018).

Yapay sinir aglari, belirli olan tek girdi katmani, tek veya daha ¢ok sakli katman ve
bir sonug katmani ilave edilmis katmanlardan meydana gelir. Her bogum bir 6tekine
sinyal gonderir ve alakali tek agirlik ve limite sahiptir. Rastgele tek bogumun sonucu
belli bir limit say1sinin iistiindeyse boyle bogumlar etkinlestirilir ve yapinin bir ileriki
katmanina bilgi postalanir. Tersi olursa, yapinin bir ileriki katmanina herhangi bir bilgi
gecisi olmaz. Burada ki ¢oklu sinir ag1 katmani yalnizca bir sinir ag1 yapisinda ki
katmanlarin yogunlugunu isaret eder (Abiodun vd., 2018). Girdileri ve ¢iktiy1 igerecek
sekilde ticten fazla katmandan olusan bir sinir ag1 yapisi, tek derin 6grenme yontemi
veya daha derin bir sinir ag1 olarak kabul edilebilir. Dértten az katmana sahip olan tek
sinir ag1, sadece ilk seviyede bir sinir agi olarak tanimlanmaktadir. Sekil 4.1°de sinir

aglarinin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 4.1 Sinir aglar1 yapisinin gdsterimi

Sinir aglart geliserek egitilmek ve hassasiyeti artirmak amaciyla egitim verilerine
dayandirilir. Ayrica, bu 6grenme yontemleri hassasiyet elde etmek amaciyla ince ayar
cekildiginde, bilgisayar bilimi ve alt dallarinda gayet etkili vasitalardir ve bilgileri asirt
hizli sekilde kategorize edilmesine ve gruplanmasina imkan saglar (Abiodun vd.,
2018). Konusma belirleme veya gorsel belirlemedeki isler bilir kisiler araciligiyla
gerceklestirilen el ile tanimlama ile mukayese edildiginde ¢ok kisa siirebilmektedir
(Abiodun vd., 2018).

Tiim bogumlar girdi bilgileri, model kat sayilari, bir esik ve bir sonugtan meydana
gelen lineer regresyon yontemi seklinde ele alinmaktadir. Denklem 4.1 ve 4.2°de

sinirler tizerindeki girdi, agirliklar ve ¢iktilarin islemleri gosterilmistir.

Yt wix; + yanliik = wyxq + wyx, + wixsz +y (4.2)
_ _ (L, Xwix; + b = 0 oldugunda
gkt = f(x) = {O, Ywix; +b<0,d.d. (4.2)

Tek girdi tabakasi belirlendikten sonra model kat sayilar1 atanmaktadir. Belirlenen

kat sayilar rastgele bir degiskenin ehemmiyetini belirlemeye fayda saglamaktadir ve
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fazla olanlar o6teki girdilere gore sonuglara daha ¢ok yardimci olmaktadir veya katki
saglamaktadir. Biitiin girdiler sonrasinda alakali kat sayilarla carpilir ve toplanir.
Bundan sonra bu sonug, bir sonraki sonucu tayin eden bir etkinlestirme fonksiyonuna
sokulur. Elde edilen sonug muayyen bir limiti gegerse, bogumu etkinlestirir ve verileri
agdaki bir sonraki katmana iletir. Boylece diigiimiin sonucunun bir ileriki bogumun
girdisi olarak gegmesine sebep olur. Bilgileri bir tabakadan ileriki tabakaya ileterek

isleyen aglar ileri yonde beslemeli ag adin1 almaktadir. (LeCun vd., 2015).

Sinir aglart verileri tek diigiimden 6tekine basamaklandiran karar agaclarina benzer
sekilde davranmaktadir. O ile 1 araliginda X sayilarini elde etmek, tek bir parametrede
Ki herhangi bir belirli degisikligin rasgele bir bogumun sonucu tstiindeki katkisini ve

bir ileriki sonucu iistiindeki faydasini azaltacaktir (LeCun vd., 2015).

Model olusturulurken bir maliyet fonksiyonu ile dogrulugunu analiz etmek
gerekmektedir. Bu yontem ortalama kare hatasi (Mean Squared Error) olarak
adlandirilir. Maliyet fonksiyonu grafigi Sekil 4.2°de gosterilmistir. Denklem 4.3°de, i
ornegin indeksini temsil eder, y tahmin edilen sonugtur, y gergek degerdir ve m ise

ornek sayisidir.

Maliyet fonksiyonu = ﬁ mL@i—y)? (4.3)

Amag, rastgele bir inceleme amaciyla hassasiyeti temin etmek igin hata
fonksiyonunu indirgemektir. Algoritma kat sayilari ve Onyargisini ayarlarken hata
fonksiyonunu ve pekistirmeli 6grenmeyi kullanarak lokal en aza ulasir. Modelin kat
sayilarimi diizenledigi islem gradyan inis yoluyladir ve hata fonksiyonunu en aza
indirgemek amaciyla yonii tayin etmesine miisade edilir. Modelin parametreleri asgari

asamali sekilde yakinsamak amaciyla diizenlenir (LeCun vd., 2015).
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Sekil 4.2 Maliyet Fonksiyonu Grafigi (Gradient Descent)

Sinir ag1 modelini geri difiizyon etkisiyle de egitilebilir yani sonugtan girise geri
sekilde ilerler. Geri difiizyon her bir noronla alakali yanlisi hesaplamaya ve
iliskilendirmeye miisaade ederck modellerin parametrelerini optimize etmeye ve
uydurmaya calismaktadir. Sinir aglart modellerinin parametrelerini optimize etmek
icin en ¢ok kullanilan algoritmalardan birisi de “Gradient Descent” algoritmasidir

(LeCun vd., 2015).

Gradient descent makine 6grenimi modellerini ve sinir aglarini egitmek igin yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Egitim verileri bu modellerin zaman
icinde Ogrenmesine yardimci olur ve bu algoritma igindeki maliyet fonksiyonu
parametre giincellemelerinin her yinelemesinde dogrulugunu olgerek ozellikle bir
ayarlayic1 gorevi goriir. Fonksiyon sifira yakin veya sifira esit olana kadar, model
parametrelerini miimkiin olan en kiiclik hatay1 verecek sekilde ayarlamaya devam
edecektir. Makine 6grenimi modelleri dogruluk i¢in optimize edildiginde, yapay zeka

ve bilgisayar bilimi uygulamalari i¢in gii¢lii araglar olabilirler (LeCun vd., 2015).
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Gradient descent algoritmasi i¢in bir yon ve bir 6grenme orani (learning rate) olmak
tizere iki veri noktasina ihtiya¢ vardir. Bu faktorler gelecekteki yinelemelerin kismi
tiirev hesaplamalarimi belirleyerek yerel veya kiiresel minimuma yani yakinsama

noktasina kademeli olarak ulasmasini saglar (Abiodun vd., 2018).

Ogrenme hizi adim boyutu veya alfa olarak da adlandirilir ve minimuma ulasmak
icin atilan adimlarin boyutudur. Bu genellikle kiigiik bir degerdir ve maliyet
fonksiyonunun davranisina gore degerlendirilir ve giincellenir. Yiiksek Ogrenme
oranlar1 daha biiyliik adimlarla sonuglanir, ancak minimumu agma riskleri vardir.
Tersine diisiik bir 6grenme orani kiiciik adim boyutlarina sahiptir. Daha fazla
hassasiyet avantajina sahip olsa da minimuma ulagsmak i¢in daha fazla zaman ve
hesaplama gerektirdiginden yineleme sayis1 genel verimliligi tehlikeye atmaktadir

(LeCun vd., 2015).

4.3.1 Aktivasyon Fonksiyonu

Bir Aktivasyon Fonksiyonu, bir ndronun aktive edilip edilmeyecegine karar verir.
Bu, néronun aga girisinin énemli olup olmadigina daha basit matematiksel islemler
kullanarak tahmin siirecinde karar verece§i anlamina gelir. Aktivasyon
Fonksiyonunun rolii bir diiglime veya bir katmana beslenen bir dizi girdi degerinden

¢ikt1 elde etmektir.

Tiim gizli katmanlar genellikle ayn1 aktivasyon fonksiyonunu kullanir. Ancak, ¢ikti
katmani tipik olarak gizli katmanlardan farkli bir aktivasyon fonksiyonu kullanir.
Secim, model tarafindan yapilan tahminin amacmna veya tiiriine baghdir. Ileri
beslemeli yayilimda aktivasyon fonksiyonu mevcut noronu besleyen girdi ile bir

sonraki katmana giden ¢iktis1 arasinda matematiksel bir kap1 olusturur.

4.3.1.1 Ikili Adim Fonksiyonu

Ikili adim fonksiyonu, bir néronun etkinlestirilip etkinlestirilmemesi gerektigine
karar veren bir esik degerine baglidir. Aktivasyon fonksiyonuna beslenen girdi, belirli

bir esik ile karsilagtirilir; eger girdi ondan biiylikse, 0 zaman noron aktive olur, aksi
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takdirde deaktive edilir, yani ¢iktist bir sonraki gizli katmana iletilmez. Sekil 4.3’de

esik degeri 0 olan bir ikili adim fonksiyonu gosterilmistir.

Sekil 4.3 ikili Adim Fonksiyonu

Ikili adim fonksiyonunun matematiksel gdsterimi denklem 4.4’te verilmistir. Ikili
adim fonksiyonunun bazi sinirlamalar1 vardir. Omegin c¢ok degerli ¢iktilar
saglayamaz, ¢ok smifli siniflandirma problemlerinde kullanilamaz. Adim

fonksiyonunun gradyan sifirdir, bu da geri yayilim siirecinde bir engele neden olur.

0, x <O0icin

1, x = 0 icin (4.4)

fe = |

4.3.2 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu verilen girdi ile dogru orantili olarak ¢ikt1 verir.
Bir bagka degisle giris degerini degistirmeden aynen yansitir. Bununla birlikte, bir
lineer aktivasyon fonksiyonunun iki ana problemi vardir. Fonksiyonun tiirevi sabit
oldugundan ve x girisiyle higbir iliskisi olmadigindan geri yayilimi kullanmak

miimkiin degildir. Matematiksel gosterimi denklem 4.5’de verilmistir.

fx)=x (4.5)
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Dogrusal bir etkinlestirme islevi kullanilirsa sinir aginin tiim katmanlar1 tek bir
katmana donitisecektir. Sinir agindaki katman sayist ne olursa olsun son katman yine
de ilk katmanin dogrusal bir islevi olacaktir. Yani esasen dogrusal bir aktivasyon islevi
sinir agm1 sadece bir katmana donistiiriir. Dogrusal aktivasyon fonksiyonu grafigi

Sekil 4.4°de gosterilmistir.

oo

0

o2

Sekil 4.4 Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu

4.3.3 Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu herhangi bir gercek degeri girdi olarak alir ve 0 ile
1 araliginda bir deger dondiiriir. Girdi ne kadar biiyiikse (daha pozitifse), ¢ikti degeri
1'e o kadar yakin olur veya girdi ne kadar kiiciikse (daha negatifse) o kadar yakin
olursa ¢ikt1 degeri 0’a o kadar yakin olacaktir. Fonksiyonun matematiksel gosterimi

denklem 4.6°da gosterilmistir.

fx) = — (4.6)

1+e™*

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu en yaygin kullanilan fonksiyonlardan biridir. Cikt
olarak olasiligi tahmin etmemiz gereken modeller icin yaygin olarak kullanilir.
Herhangi bir seyin olasilig1 yalmizca 0 ile 1 araliginda oldugundan, araligi nedeniyle
sigmoid dogru se¢imdir. Fonksiyon tiirevlenebilirdir ve diizgiin bir gradyan saglar,

yani ¢ikti degerlerinde sigramalar1 onler. Bu durum, sigmoid aktivasyon
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fonksiyonunun bir S sekli ile temsil edilir. Ayrica Sigmoid aktivasyon fonksiyonun

grafigi Sekil 4.5 de gosterilmistir.

0.5

-6 0 6

Sekil 4.5 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

4.3.4 Tanh Aktivasyon Fonksiyonu

Tanh fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzemektedir. Fonksiyon
1ile -1 ¢ikis araligina yayilmstir. Sigmoid fonksiyonu gibi S sekline sahiptir. Tanh'da
giris ne kadar biiylikse (daha pozitifse), ¢ikis degeri 1’e o kadar yakin olacaktir, girdi
ne kadar kiigiikse (daha negatifse), ¢ikt1 -1'e o kadar yakin olur. Tanh aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel gosterimi denklem 4.7°de verilmistir.

e¥—e™*

eX+e™*

fGx) = (4.7)

Bu aktivasyon fonksiyonunu kullanmanin bazi avantajlar1 vardir. Tanh aktivasyon
fonksiyonunun ¢iktis1 sifir merkezlidir. Dolayisiyla ¢ikti degerlerini kuvvetle negatif,
notr veya kuvvetle pozitif olarak kolayca esleyebiliriz. Degerleri -1 ile 1 arasinda
oldugu i¢in genellikle bir sinir agimin gizli katmanlarinda kullanilir. Bu nedenle gizli
katmanin ortalamasi 0 veya ona ¢ok yakin ¢ikar. Verileri merkezilestirmeye yardimci
olur ve bir sonraki katman i¢in 6grenmeyi ¢ok daha kolay hale getirir. Tanh aktivasyon

fonksiyonun grafigi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Tanh aktivasyon fonksiyonu

4.3.5 Dogrultulmus Lineer Birim Aktivasyon Fonksiyonu

Dogrultulmus Lineer Birim Fonksiyonu (Rectified Lineer Unit Function-ReLU)
dogrusal bir islev izlenimi vermesine ragmen, ReLU bir tiirev islevine sahiptir ve ayni
anda onu hesaplama agisindan verimli hale getirirken geri yayilima izin verir. Buradaki
ana nokta, ReLU islevinin tiim noronlari ayni1 anda etkinlestirmemesidir. Noronlar
dogrusal doniisiimiin ¢iktis1 0'dan kiiciikse devre dist birakilir. Dogrultulmus lineer
birim aktivasyon fonksiyonunun matematiksel gosterimi  denklem 4.8’de

gosterilmistir.

f(x) = max (0, x) (4.8)

Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanmanin avantajlar1 vardir. Yalnizca
belirli sayida noron etkinlestirildiginden, ReLU fonksiyonu sigmoid ve tanh
fonksiyonlarma kiyasla hesaplama agisindan ¢ok daha verimlidir. ReLU, lineer,
doygun olmayan 6zelligi nedeniyle, kayip fonksiyonunun global minimumuna dogru

gradyan iniginin yakinsamasini hizlandirir.
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Dogrultulmus lineer birim aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 4.7°de
gosterilmistir. Dogrultulmus lineer birim aktivasyon fonksiyon grafiginin negatif
tarafi, gradyan degerini sifir yapar. Bu nedenle geri yayilim siirecinde bazi néronlarin
agirliklar1 ve yanliliklar1 glincellenmez. Bu, asla etkinlestirilmeyen 6lii ndronlar
yaratabilir. Tim negatif girdi degerleri hemen sifir olur, bu da modelin verilere uygun

sekilde uyma veya onlardan egitim alma yetenegini azaltabilmektedir.

Sekil 4.7 Dogrultulmus lineer birim aktivasyon fonksiyonu

4.4 Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN)

Yineleyen noron aglart (RNN), ardisik dizileri veya zaman dizileri bilgilerini
isleyen bir gesit néron agidir (Yin, vd., 2017). Dil terctimesi, dogal dil isleme, konugsma
dili tanimlama ve gorsel yazilari benzeri dizili veya vakitsel sorunlar ile yaygin olarak
kullanilabilmektedir.  Google  Ceviri  gibi  popiiller uygulamalarda da
kullanilabilmektedirler. ileri beslemeli ve evrisimli sinir aglar1 gibi, tekrarlayan
(yenileyen) sinir aglar1 da 6grenmek igin egitim verilerini kullanir. Var olan girdi ve
sonucu degistirmek amaciyla 6nceki girdilerden veri elde ettikleri igin “hafizalar1” ile
ayrigirlar. Stiregelen sinir aglari, girdilerin ve ¢iktilarin birbirinden tamamen
alakasizligini kabul ederken, tekrarlayan sinir aglarinin sonucu, siral dizi i¢erisinde ki

onceki unsurlarla smirlidir (Yin vd., 2017). Gelecekteki olaylar, belirli bir dizinin

46



¢iktisinin belirlenmesinde de yardimei olurken, tek yonlii tekrarlayan sinir aglari, bu
olaylar1 tahminlerinde agiklayamaz. Sekil 4.8’de solda tekrarlayan sinir aglarinin ve
sagda ileri beslemeli sinir aglarinin yapilarinin karsilastirilmasi gosterilmistir (LeCun

vd., 2015).

QOO
QOO

Sekil 4.8 Tekrarlayan sinir ag1 ve ileri beslemeli sinir ag1 karsilastirmasi

Tekrarlayan aglarin bir diger ayirt edici 6zelligi, agin her katmaninda parametreleri
paylasmalaridir. Ileri beslemeli aglar her diigiimde farkli agirliklara sahipken,
tekrarlayan sinir aglar1 agin her katmaninda ayni agirlik parametresini paylasir.
Bununla birlikte, bu agirliklar, pekistirmeli 6grenmeyi kolaylagtirmak i¢in geri yayilim
ve gradyan inis siireglerinde hala ayarlanir. Sekil 4.9°da 6rnek RNN mimarisi

gosterilmigtir (LeCun vd., 2015).
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Sekil 4.9 RNN mimarisi

4.5 Cift Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglari

Cift Yonlii Tekrarlayan Sinir Aglar, gizliden gizliye baglantilarin zit zamansal
diizende aktig1 ikinci bir gizli katman sunarak tek yonlii RNN'yi genisletir (Berglund
vd., 2015). Bu nedenle model hem gegmisten hem de gelecekten gelen bilgileri
kullanabilir (Berglund vd., 2015; Schuster ve Paliwal, 1997).

POel{xalaze) = W R, + WPhY,, + b)) (4.9)
h! = tanh W, hl_, + W/ x, + b)) (4.10)
hy = tanh (W’ h{,, + Wx, + bp) (4.11)

Sekil 4.10'da sol tarafta tek yonlii yinelenen sinir aglar ve sag tarafta ise ¢ift yonli
yinelenen sinir aglarinin yapisi gosterilmektedir. Normal RNN ile karsilastirildiginda
ileri ve geri yonleri ayr1 agirliklara ve gizli aktivasyonlara sahiptir. Sirasiyla bu yonler
icin i¢in Ust simge i ve g harfleri ile gosterilir. Baglantilarin asiklik olduguna dikkat
edilmelidir (Berglund vd., 2015). Denklemler 4.9, 4.10 ve 4.11°de gift tarafl1 yinelenen
sinir aglarinin fonksiyonel yapisi gosterilmistir (Berglund vd., 2015). Ayrica 6nerilen

formiilasyonda y¢'nin x¢'den bilgi almadigina dikkat edilmelidir (Berglund vd., 2015).
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Bu nedenle, girdi dizisindeki diger tiim zaman adimlarini basitce Y = X ayarlayarak
verilen bir zaman adimim1 tahmin etmek i¢in modeli denetimsiz bir sekilde

kullanabilmektedir (Schuster vd., 1997).

QOO 1000
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Sekil 4.10 Tek yonlii RNN ve ¢ift yonlit RNN yapisi (Berglund vd., 2015)

4.6 Uzun Kisa Vadeli Bellek (LSTM)

Tekrarlayan sinir aglarindaki (RNN) tiim ¢iktilar kendinden onceki elemanlarin
ciktilarina bagh olarak degismekte veya meydana gelmektedir. Fakat kelimeler arasi

mesafe artttkca RNN’in 6nceki verileri kullanmasi zorlasir.

Sekil 4.11 Yinelenebilir sinir ag1 yapist

Sekil 4.11°de, Xt girdi, h(t-1) bir 6nce ki adimda tiretilen gizli durum (hidden state),
W agirlik matrisi ve tanh ise agrilik fonksiyonunu olusturmaktadir. RNN yapisi,
“kayip gradyan” (vanishing gradient) ve ‘“tasan gradyan” (exploding graident)
problemleri yiiziinden, yani olusan ¢ikt1 degerinin ¢ok kii¢iik veya cok biiyiik ¢ikmasi
yiizlinden, giinlimiizde ¢ok tercih edilmemektedir. RNN’in bir alt yapist olan LSTM

ise sagladig1 avantajlardan 6tiirii daha ¢ok kullanilmaktadir.
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Sekil 4.12 Uzun kisa vadeli hafiza aglar1 yapisi

Sekil 4.12°de goriilecegi iizere birlesen oklar vektorlerin bir araya gelmesini,
oklarin ayrilmasi ise kopyalanarak iki vektoriin meydana gelmesini gostermektedir.
Ayrica, LSTM yapisinda duruma gore birden farkli aktivasyon fonksiyonu da
kullanilabilmektedir. Bunlara ek olarak hiicre durumu (cell state), LSTM i¢in ¢ok
O6nemli bir elemandir. Hiicre durumu, bir hiicreden diger hiicreye veri gecisini diizgiin
bir bicimde gergeklestirmektedir. Ayrica, hiicre durumu giincellenerek optimize

edebilmektedir.

LSTM kendini giincel tutmak icin bazi gecitlere sahiptir. Bunlar, unutma kapisi

(forget gate), girdi kapisi (input gate) ve cikt1 kapisi (output gate) kapilaridir.

fe = o(Wr.[he—, x¢] + bf) (4.12)
ir = oW [heeq, x¢] + by) (4.13)
C, = tanh(W,.. [hy_4, x.] + b.) (4.14)
Co=fi*Coq +ip*C, (4.15)

Unutma kapisi, kendisine gelen verilerin hangisini unutacagina sigmoid fonksiyonu
ile denklemde gosterildigi gibi karar verir. Cikan degerler 0’a yakinsa unutmaya yakin

davranir. Degerler 1’e yakinsa hi¢ degisiklik yapmaz ya da yakinlik oranina uygun
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olarak az degistirir. Girdi kapisi, genellikle hangi bilgilerin sonradan kullanilacagina

karar verir.

Sigmoid fonksiyonu sayesinde girdi kapist hangi degerlerin kullanilmasi
gerektigine 4.12 ve 4.13 numarali denklemler kullanilarak karar verecektir. 4.14
numarali denklem tanh fonksiyonunda ise hiicre durumu iizerine eklenmeye aday olan
verilerden bir vektor olusturulur. Sonrasinda, bu olusan iki vektor birlestirilerek Hiicre
durum vektorii tizerine eklenir. Daha sonra da Girdi ve Unutma kapilarindan gelen
bilgiler kullanilarak 4.15 numarali denklemde gosterildigi gibi hiicre durumu
giincellenir. Hiicre durumuna gore de her seferinde 4.16 ve 4.17 denklemleri ile ¢ikt1

vektorii giincellenir:

o = o(W,. [he—1, x¢] + bo) (4.16)

h; = o, * tanh(C;) (4.17)

Ayrica LSTM’de geri besleme (back propagation) yapilirken de RNN’in aksine her
seferinde aynm1 W agirlik matrisi ile carpilmak yerine, her adimda farkli bir unutma

kapisi ile ¢arpildigi i¢in gradyan kayb1 veya tagsmasi sorunundan da kurtulmus olunur.

4.7 Cift Yonlii Uzun Kisa Vadeli Bellek (BiLSTM)

Cift Yonli Uzun Kisa Vadeli Bellek modeli, ¢ift yonlii RNN ag1 olan bir LSTM
agidir. Cift Yonli LSTM veya BiLSTM, iki LSTM'den olusan bir dizi isleme
modelidir. Model giris katmaninda hem ileri yonlii hem de geri yonlii LSTM katmani
bulundurur. Giris katmaninda ki ¢ift yonli LSTM katmanlar1 birlestirilerek c¢ikti
katmanini olusturur (LeCun vd., 2015).

Ozetle, BILSTM, bilgi akismin yoniinii tersine ¢eviren bir LSTM katmani daha
ekler. Kisaca, giris dizisinin ek LSTM katmaninda geriye dogru aktig1 anlamina gelir.
Ardindan, her iki LSTM katmanindan gelen ¢iktilari, ortalama, toplam, ¢carpma veya
birlestirme gibi ¢esitli yollarla birlestirir. BILSTM modeli, ag i¢in mevcut olan bilgi

miktarni etkin bir sekilde artirarak, algoritma i¢in mevcut olan baglam iyilestirir

51



(Zhou vd., 2018). Dogal dil isleme ¢alismalarinda ¢okga tercih edilen bir modeldir.
Daha etkili sonuglar elde etmeye yardimci olabilmektedir (Zhou vd., 2018). Sekil
4.13’de BiLSTM modelinin yapis1 gosterilmistir.

Cikti Katmanm
= W 4 = i
kg l |-r¢.| 4u,.|
o |y .l o~ ey Geri Besleme
ws at Jwg| st Juws| NS Sws Katmani
wy iy L
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Sekil 4.13 Cift yonli uzun kisa vadeli bellek model yapist

4.8 Kapih Tekrarlayan Birim (GRU)

Kapili tekrarlayan birim (GRU), 6rnegin konusma tanimada bellek ve kiimeleme
ile iligkili makine 6grenimi gorevlerini gergeklestirmek i¢in bir dizi bogum araciligiyla
baglantilar1 kullanmay1 amaglayan belirli bir yinelenen sinir ag1 modelinin pargasidir
(Cho, Van Merriénboer, Bahdanau ve Bengio, 2014; Heck ve Salem, 2017). Kapili
tekrarlayan birimler, tekrarlayan sinir aglarinda yaygin bir sorun olan kaybolan
gradyan problemini ¢6zmek i¢in sinir ag1 giris agirliklarinin ayarlanmasina yardimci

olur (Cho vd., 2014).

Genel tekrarlayan sinir ag1 yapisinin bir iyilestirmesi olarak, kapili tekrarlayan
birimler, bir giincelleme kapist ve bir sifirlama kapisi olarak adlandirilan yapiya
sahiptir (Cho vd., 2014). Bu iki vektorii kullanarak model, model araciligiyla bilgi
akisini kontrol ederek ciktilar iyilestirir (Heck vd., 2017). Diger tekrarlayan ag
modelleri gibi, kapil1 tekrarlayan birimlere sahip modeller de bilgiyi belirli bir siire
boyunca tutabilir, bu nedenle bu tiir teknolojileri tanimlamanin en basit yollarindan

biri, onlarin "bellek merkezli" bir sinir ag1 tiirli olmalaridir (Cho vd., 2014). Buna
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karsilik, kapili tekrarlayan birimleri olmayan diger sinir aglar tiirleri genellikle bilgiyi

tutma yetenegine sahip degildir (Cho vd., 2014).
GRU Hiicresi

Unutma
Kapisi

Giincelleme

Kapsi

Sekil 4.14 GRU hiicresi ¢aligma yapisi

Kapili tekrarlayan birim adi verilen LSTM'nin basitlestirilmis hali olarak 2014
yilinda tanmitildi (Cho vd., 2014). Bu model, LSTM modelinde bulunan ¢ikis
kapisindan kurtulan iki kapiya sahiptir (Cho vd., 2014). GRU, LSTM'den daha basittir,
daha hizli egitilebilir ve yiiriitiilmesinde daha verimli olabilir (Heck vd., 2017). Ancak,
LSTM daha anlamli olabilir ve daha fazla veri ile daha iyi sonuglara yol agabilir (Cho
vd., 2014). Sekil 4.14°de 6rnek bir GRU hiicresinin ¢alisma yapisindaki unutma ve
giincelleme kapisi resmedilmistir (Heck vd., 2017).

Konugma tanimaya ek olarak, insan genomu, el yazisi analizi ve ¢ok daha fazlasi
lizerinde arastirma yapmak icin kapili tekrarlayan birimleri kullanan sinir ag1
modelleri kullanilabilir (Ravanelli, Brakel, Omologo ve Bengio, 2018). Bu yenilik¢i
aglardan bazilar1 borsa analizinde ve devlet islerinde kullanilmaktadir (Ravanelli vd.,

2018). Bir¢ogu, makinelerin simiile edilmis bilgiyi hatirlama yeteneginden yararlanir.

4.9 Cift Yonlii Kapih Tekrarlayan Birim (BI-GRU)

RNN, dizi verilerini islemek igin gelistirilmis 6zel bir sinir agidir (Tao, Liu, Li ve
Sidorov, 2019). Ancak, basit RNN'nin, kaybolan gradyan ve patlayan gradyan gibi,
RNN'nin uzun vadeli bagimlilik gorevlerini 6grenmesini zorlagtiran bazi
dezavantajlar1 vardir (Tao vd., 2019). Bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in 6zel bir RNN yapisi,
yani LSTM ve GRU gelistirilmistir (Tao vd., 2019). IIki, icerdigi kapilar (giris kapisi,

53



unut kapisi ve ¢ikis kapisi) araciligiyla uzun vadeli bilgileri takip edebilir (Hochreiter
vd., 1997).

Ikincisi, LSTM'nin gelistirilmis bir versiyonudur; uzun vadeli bagimliliklar1 grenir
(Bahdanau, Cho ve Bengio, 2014). LSTM'den farkli olarak GRU'nun hafiza birimi
yoktur ve 3 kapi yerine 2 kapiya (giincelleme kapis1 ve sifirlama kapis1) sahiptir, daha
basit bir mimariye sahip olmak daha az hesaplama gerektirir ve daha hizl egitilebilir.
GRU'nun yapisi o kadar karmasik olmasada, arastirmalar performansinin LSTM ile

karsilastirilabilir oldugunu gostermektedir (Chung, Gulcehre, Cho ve Bengio, 2014).

Cift Yonlii Kapili Tekrarlayan Birim (Bidirectional Gated Recurrent Unit), Kapili
Tekrarlayan Birim algoritmasinin hem ileri hem de geri yonde beslemeli halidir. Sinir
aglarmin grafiksel gosterimi Sekil 4'te verilmistir. Bir GRU i¢inde, glincelleme kapisi
(z) bir sonraki duruma hangi bilgilerin tutulabilecegini belirtir ve sifirlama kapisi (r),
onceki durum bilgisinin yeni giris bilgileri ile nasil birlestirildigini belirtir (Tao vd.,
2019). GRU birimindeki bir sonraki ¢ikti ve durum degeri i¢in hesaplama formiilii

asagidaki gibidir (Tao vd., 2019):

ze = o(Wy  [x(t), h(t — D] (4.18)
re = o(W * [x(6), h(t — 1] (4.19)
hy = a(Wy, * [x(¢), (r; * h(t — 1)]) (4.20)
h(t)=(1— z)*h(t—1)+2z % h; (4.21)

Cift yonlii GRU yapisi denklem 4.18, 4.19, 4.20 ve 4.21°de gosterilmistir. Burada
o aktivasyon fonksiyonudur, x(t) girdidir, h(t — 1) onceki ¢iktidir, Wz, W, ve Wh
sirastyla giincelleme gecidi, sifirlama gegidi ve aday ¢iktinin agirliklaridir (Tao vd.,
2019). Cift yonlii GRU, zaman serisinin iki yoniinden kronolojik ve antikronolojik
olarak gelen girdi dizisini isleyen ve ardindan temsillerini bir araya getiren iki siradan
GRU modelinden olusur (Tao vd., 2019). Sekilde ¢ift yonlii kapili tekrarlayan birim

model yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 4.15 Cift yonlii kapili tekrarlayan birim model yapisi

4.10 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from  Transformers),
transformatorlerden ¢ift yonlii enkoder temsilleri anlamina gelir ve Google tarafindan
gelistirilmis bir dil gdsterimi modelidir (Devlin vd., 2018). 2018'de Google “Al
Language” arastirmacilari tarafindan gelistirilmistir ve duygu analizi ve AVT gibi en
yaygin 11'den fazla dil gérevine Isvigre ¢akisi ¢dziimii olarak hizmet etmistir (Devlin
vd., 2018). Bert modeli, dogal dil ¢ikarimi ve yorumlama gibi ciimle seviyesindeki
gorevleri, bunlar biitlinsel olarak analiz ederek, belirteglerin tanimlanmasi ve soru
cevaplamas1 gibi gorevleri, modellerin birbirine yakin bulanik ¢ikti iiretmesi i¢in
gerekli oldugu ciimlenin 6geleri seviyesinde gorevleri gergeklestirebilir (Tenney, Das
ve Pavlick, 2019).

BERT, ¢ok ¢esitli dil gorevlerinde kullanilabilir. Duygu durumu analizi yaparak bir
filmin incelemelerinin ne kadar olumlu veya olumsuz oldugunu belirleyebilir (Adafre
vd., 2005). Soru yanitlamak i¢in egitildiginde sohbet robotlarmin sorulari
yanitlamasina yardimer olabilir (Yang vd., 2019). Bir e-posta yazarken metin
tahminleme yaparak bir sonraki ciimleyi tahmin edebilir (Shi ve Demberg, 2019).
Uzun yasal sozlesmeleri hizlica 6zetleyebilir (Miller, 2019). Polysemy ¢oziiniirligii
ile birden ¢ok anlami olan ("yiiz" gibi) kelimeleri ¢evreleyen metne gore ayirt edebilir
(Mun, 2021). Dogal dil isleme g¢alismalari, Google Translate'in, sesli yardimcilarin

Alexa, Siri vb. sohbet robotlarinin, Google aramalarinin, sesle calisan kiiresel
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konumlandirma sistemlerinin ve daha fazlasinin ¢alismasinda kullanilmaktadir (Yoo

ve Jeong, 2020).

BERT, 6n egitimli modellerin géreve 0zgii mimariye olan ihtiyaci azalttigini
gostermektedir. BERT, ¢ok gorevli mimarinin daha iyi performans gosteren, hem
biiylik bir climle diizeyi ve hem de belirteg¢ seviyesi gorevleri lizerine son teknoloji

performansi elde eden ilk ince ayar (fine-grained) temelli gésterim modelidir.

3,3 Milyar kelimeden olusan devasa bir veri seti, BERT modelinin egitimi i¢in
kullanilmistir. BERT modeli, yaklasik olarak Vikipedi’den 2,5 milyar kelime ve
Google BooksCorpus’dan 800 milyon kelime alinarak 6zel olarak egitilmistir. Bu
bilyiik bilgi veri kiimeleri, BERT'in yalmzca Ingilizce diline degil, ayn1 zamanda

diinyamiza iliskin derin bilgisine de katkida bulunmustur.

BERT'in egitimi, yeni Transformer mimarisi sayesinde miimkiin oldu ve TPU'lar
(Tensor Processing Units-Google'm biiyiik ML modelleri i¢in 6zel olarak
olusturulmus 6zel devresi) kullanilarak hizlandirildi. 64 adet TPU ile birlikte 4 giin
boyunca BERT egitimi aldi.

BERT"i daha kiigiik hesaplama ortamlarinda (cep telefonlar1 ve kisisel bilgisayarlar
gibi) kullanmak i¢in daha kiigiik BERT modellerine olan talep artmaktadir. Mart
2020'de 23 daha kii¢iik BERT modeli piyasaya siiriildii. DistilBERT, BERT'in daha
hafif bir versiyonunudur. BERT performansinin %95'inden fazlasini korurken %60
daha hizl ¢alisir. (Sanh, Debut, Chaumond ve Wolf, 2019)

4.10.1 Maskelenmis Dil Modeli

BERT modeli, temelde maskelenmis dil modeli mantigin1 kullanir. Maskelenmis
dil modelinde, rastgele bazi belirtegler giristen maskelidir ve amag, sadece baglamsal
yani icerik olarak, maskeli kelimenin orijinal kelime kimligini tahmin etmektir (Bao
vd., 2020). Bir baska deyisle maskelenmis dil modellemesi, bir ciimledeki bir kelimeyi
maskeleyerek yani gizleyerek ve BERT'i maskeli kelimeyi tahmin etmek igin ortiilii
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kelimenin her iki tarafindaki kelimeleri ¢ift yonlii olarak kullanmaya zorlayarak

metinden ¢ift yonlii 6grenmeyi saglar.

Ornegin, Tiirkge’de ki “yaz” kelimesi hem fiil hem de isim anlamma
gelebilmektedir. Model, buradaki ayrimi yaparak “yaz” kelimesinin anlamina gore bir
vektor ortaya ¢ikarmaktadir. Yani kelime mevsim olan “yaz” ise ayri, fiil olan “yaz”
kelimesi ise ayr1 bir vektor olusturmaktadir. Ayrica, sagdan sola dil modelinin aksine
BERT modeli, hedef kelimenin hem sagindan hem solundan 6rnekleri birlestirerek ¢ift
yonli derin doniistiiriiciilerin (bidirectional deep transformers) egitimine izin verir.
Bunlara ek olarak, BERT modeli bir sonraki climle tahmini i¢in de

kullanilabilmektedir (Bao vd., 2020).

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
&+ -
Unlabsled Sentence A and B Pair Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Sekil 4.16 BERT i¢in genel 6n egitim ve ince ayar prosediirleri (Devlin vd., 2018)

Sekil 4.16’da, BERT i¢in genel On-e8itim ve ince ayar prosediirleri
gosterilmektedir. Cikt1 katmanlarinin yani sira, aynt mimariler hem egitim 6ncesi hem
de ince ayarlarda kullanilmaktadir. Ayni1 6nceden egitilmis model parametreleri, farkl
asag1 akis gorevleri i¢in modelleri baglatmak i¢in kullanilir. Sekilde, [CLS], her giris
Orneginin Oniine eklenen 6zel bir semboldiir ve [SEP], 6zel bir ayirici belirtectir.

Ornegin, sorular1 ve cevaplari iki ayr1 gruba ayrir.
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4.10.2 Transformatérler

Transformator mimarisi, makine 6grenimi egitimini son derece verimli bir gekilde
paralel hale getirmeyi miimkiin kilar. Bu nedenle, biiyiik paralellestirme, BERT'i
nispeten kisa bir siire i¢inde bilyiik miktarda veri iizerinde egitmeyi miimkiin kilar
(Lin, Nogueira ve Yates, 2021). Transformatorler, kelimeler arasindaki iliskileri
gozlemlemek icin bir dikkat (attention) mekanizmasi kullanir (Lin vd., 2021). Sekil

4.17°de popiiler transformatdr modeli siirlimlerinin zaman ¢izelgesi gosterilmistir.
2019 2020

RoBERTa
DeBERTa

Sekil 4.17 Popiiler transformatér modeli stirtimlerinin zaman ¢izelgesi

Transformatorler, ilk olarak bilgisayarli gorii modellerinde goriilen giiglii bir derin
ogrenme algoritmasi olan dikkatten yararlanarak calisir. insanlarin dikkat yoluyla
bilgiyi isleme seklimizden o kadar da farkli degil. Insanlar tehdit olusturmayan veya
yamt gerektirmeyen siradan giinliilk girdileri unutmak veya gérmezden gelmek
konusunda gayet basarilidir (Lin vd., 2021). Ornegin, yolda yiiriirken gordiigiiniiz ve
duydugunuz her seyi hatirlamayiz. Beynimizin hafizasi smirli ve degerlidir. Onemsiz

girdileri unutma yetenegimiz hatirlamamiza yardimei olur.

Benzer sekilde, makine 6grenimi modellerinin, ilgisiz bilgileri isleyen hesaplama
kaynaklarin1 bosa harcamadan yalnizca 6nemli olan seylere nasil dikkat edilecegini
ogrenmesi gerekir (Lin vd., 2021). Transformatorler, bir ciimledeki hangi kelimelerin
daha sonraki iglemler i¢in en kritik oldugunu gosteren farkl agirliklar yaratir (Lin vd.,
2021).

58



ikt

Olasihiklan
Dekoder
Enkoder
[ |
Girdiler Ciktilar

Sekil 4.18 Transformatdrlerde enkoder-dekoder yapisi?

Bir transformatér bunu, genellikle kodlayici (enkoder) olarak adlandirilan bir
transformator katmanlari yi1gin1 araciligiyla bir girisi art arda isleyerek yapar (Jwa, Oh,
Park, Kang ve Lim, 2019). Gerekirse, bir hedef ¢iktiyr tahmin etmek igin baska bir
transformatdr katmani yigini kod ¢oziicii (dekoder) kullanilabilir. Ancak BERT bir
kod c¢oziicii kullanmaz. Transformatorler, milyonlarca veri noktasini verimli bir
sekilde isleyebildikleri i¢in denetimsiz 6grenme i¢in benzersiz bir sekilde uygundur

yapar (Jwa vd., 2019).

Model temel olarak iki bloktan olusmaktadir. Sekil 4.18’de modelin enkoder
dekoder yapis1 gosterilmistir. Kodlayict bir girdi alir ve dzelliklerinin bir temsilini
olusturur. Bu, modelin girdiden anlayis elde etmek i¢in optimize edildigi anlamina
gelir yapar (Jwa vd., 2019). Kod ¢6ziicii, bir hedef dizi olusturmak i¢in kodlayicinin
gosterimini (6zelliklerini) diger girislerle birlikte kullanir. Bu, modelin ¢ikt1 tiretmek

icin optimize edildigi anlamina gelmektedir yapar (Jwa vd., 2019).

2 https://huggingface.co/course/chapterl/4
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Tablo 4.1 Transformat6ér mimarisinin pargalar1 ve tanimlari

Model Mimarisinin Parcalar1 | Tanim

Parametreler Model i¢in kullanilabilen 6grenilebilir
degiskenlerin/degerlerin sayisi

Transformatdr Katmanlari Transformator bloklarinin sayisi. Bir
transformator blogu, bir dizi s6zciik

Gizli Boyut Girdi ve ¢ikt1 arasinda yer alan, istenen
sonucu elde etmek icin agirliklart

Dikkat Baglari Bir transformat6r blogunun boyutu
Isleme Modeli egitmek i¢in kullanilan islem birimi
Egitim uzunlugu Modeli egitmek i¢in gegen siire

Tablo 4.1’de model mimarisinin pargalart ve tanimi1 gosterilmistir. Enkoder ve
dekoder yapilarindan her biri, géreve bagli olarak bagimsiz bir sekilde kullanilabilir.
Yalnizca kodlayic1 modeller climle siniflandirmasi ve AVT gibi girdinin anlagilmasini
gerektiren gorevler igin iyidir yapar (Jwa vd., 2019). Yalnizca kodlayict modelleri,
ciimle siniflandirmas1 ve AVT gibi girdinin anlagilmasini gerektiren gorevler igin
iyidir (He, Zhao, Yang, Zhang ve Li, 2019). Yalnizca kod ¢6ziici modeller, metin
olusturma gibi iiretken gorevler i¢in iyidir (He vd., 2019). Kodlayic1 ve kod ¢oziicii
modelleri veya diziden diziye modeller (sequence to sequence), ¢eviri veya ozetleme

gibi girdi gerektiren {iretken gorevler i¢in iyidir yapar (Jwa vd., 2019).

Transformator modellerinin 6nemli bir 6zelligi, dikkat katmanlart ad1 verilen 6zel
katmanlarla olusturulmus olmalaridir (Liu ve Lapata, 2019). Bu katman, modele,
siradaki ciimledeki belirli kelimelere 6zellikle dikkat etmesini ve her kelimenin temsili
ile ugrasirken digerlerini az ¢ok gérmezden gelmesini sdylemektedir (Liu vd., 2019).

Tablo 4.2°de temel ve genis BERT modellerinin 6zellikleri gosterilmistir.
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Tablo 4.2 Temel ve genis BERT modellerinin sahip oldugu 6zellikler

Transformator | Gizli Dikkat Parametreler | isleme Egitim

Katmanlari Katman | Baslari Uzunlugu
BERTbase | 12 768 12 110 milyon | 4 TPU 4 giin
BERTIlarge | 24 1024 16 340 milyon | 16 TPU | 4 giin

Bunu daha iyi bir baglama oturtmak igin, metni Ingilizceden Fransizcaya c¢evirme
gorevini ele alalim. "Bu kursu begendin" girdisi géz oniline alindiginda, "begen"
kelimesinin dogru gevirisini elde etmek i¢in bir g¢eviri modelinin bitisikteki "Sen"
kelimesine de katilmas1 gerekecektir, ¢iinkii Fransizcada begenmek fiili duruma baglh
olarak farkl sekilde ¢cekimlenebilir. Bununla birlikte, climlenin geri kalan1 o kelimenin
cevirisi i¢in kullanish degildir (Liu vd., 2019). Ayni1 sekilde, bu kelimesini gevirirken
modelin kurs kelimesine de dikkat etmesi gerekecektir, ¢linkii bu, iligkili ismin eril mi

disil mi olduguna bagl olarak farkli sekilde ¢evrilir (He vd., 2019).

Yine ciimledeki diger kelimelerin bu kelimesinin terciimesi i¢in Onemi
olmayacaktir. Daha karmasik ciimleler ve karmagsik dilbilgisi kurallar1 s6z konusu
oldugunda, modelin her bir kelimeyi dogru bir sekilde ¢evirmek i¢in climlede daha
uzakta gorlinebilecek kelimelere ozellikle dikkat etmesi gerekmektedir (Liu vd.,
2019). Ayni kavram, dogal dil ile iligkili herhangi bir gérev i¢in de gecerlidir: bir
kelimenin kendi basina bir anlami vardir, ancak bu anlam, ¢alisilan kelimeden 6nce
veya sonra baska herhangi bir kelime veya kelime olabilen baglamdan derinden

etkilenir.

Transformator mimarisi orijinal olarak diller arasi geviri i¢in tasarlanmistir. Egitim
sirasinda kodlayici belirli bir dilde girdiler (ciimleler) alirken, kod ¢dziicii ayni
climleleri istenen hedef dilde alir (Lin vd., 2021). Kodlayicida, dikkat katmanlar1 bir
ciimledeki tiim kelimeleri kullanabilir ¢linkii belirli bir kelimenin ¢evirisi ciimlede
ondan 6nce ve sonra olana bagl olabilmektedir. Bununla birlikte, kod ¢6ziicii sirali
olarak c¢alisir ve yalnizca daha once terciime ettigi ciimledeki kelimelere dikkat

edebilir. Bu nedenle, yalnizca o anda firetilen kelimeden dnceki kelimeler isleme alir
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(Lin vd., 2021). Ornegin, ¢evrilen hedefin ilk ii¢ kelimesini tahmin ettiginde, bunlar
kod ¢oziicliye gonderilir ve kod ¢6ziicii daha sonra dordiincii kelimeyi tahmin etmeye

calismak i¢in kodlayicinin tiim girdilerini kullanir.

Egitim sirasinda isleri hizlandirmak i¢in modelin hedef ciimlelere erisimi
oldugunda, kod c¢oziicii hedefin tamamiyla beslenir, ancak gelecekteki kelimeleri
kullanmasma izin verilmez (Lin vd., 2021). Oregin, dordiincii kelimeyi tahmin
etmeye calisirken, dikkat katmani yalnizca 1 ila 3 konumlarindaki kelimelere
erigebilir. Orijinal transformat6r mimarisi, kodlayici solda ve kod ¢oziicii sagda olacak

sekilde Sekil 4.19°da gosterilmistir.

Bir kod ¢oziicli blogundaki birinci dikkat katmaninin, kod ¢6ziiciiye gelen tiim
geemis girdilere dikkat etmektedir. Ancak ikinci dikkat katmaninin kodlayicinin
ciktisini kullanmaktadir. Boylece mevcut kelimeyi en iyi sekilde tahmin etmek igin
tiim giris climlesine erisebilmektedir. Bu, farkli dillerin kelimeleri farkli siralara koyan
gramer kurallarina sahip olabileceginden veya climlede daha sonra saglanan bazi
baglamlarin belirli bir kelimenin en iyi g¢evirisini belirlemeye yardimci

olabileceginden ¢ok kullanigl olabilmektedir (He vd., 2019).
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Sekil 4.19 Ayrmtili transformatdr mimarisi

Dikkat maskesi, modelin baz1 6zel kelimelere dikkat etmesini Onlemek icin
kodlayic1 veya kod ¢oziiciide de kullanilabilir. Ornegin, ciimleleri bir araya toplarken
tiim girdileri ayn1 uzunlukta yapmak i¢in kullanilan 6zel dolgu sézciigii gibi bir yap1

kullanmak mantikli olacaktir (He vd., 2019).

4.11 Kosullu Rastgele Alanlar Algoritmasi

Kosullu rastgele alanlar (Conditional Random Fields-CRF), (Lafferty vd.,
2001) kosullu bir yaklagima dayali olarak sirali verileri etiketlemek ve bolimlere
ayirmak icin olasilikl bir algoritmadir. Bir CRF, belirli bir gézlem dizisi verilen etiket
dizileri lizerinde tek bir logaritmik dogrusal dagilimi tanimlayan bir yonlendirilmemis
grafik model bigimidir (Wallach, 2004). CRF'lerin gizli Markov modellerine (Hidden
Markov Model-HMM) gore birincil avantaji, izlenebilir ¢ikarimi saglamak igin
HMM'lerin gerektirdigi bagimsizlik varsayimlarinin gevsetilmesiyle sonuglanan

kosullu yapilaridir.
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Ek olarak, CRF'ler, maksimum entropi Markov modelleri (McCallum, Freitag
ve Pereira, 2000) ve yonlendirilmis grafik modellere dayali diger kosullu Markov
modelleri tarafindan sergilenen bir zayiflik olan etiket 6nyargi probleminden kaginir
(Lafferty vd., 2001). CRF'ler, bir dizi gercek diinya dizi etiketleme gorevinde hem
maksimum entropi Markov modellerden hem de HMM'lerden daha iyi performans
gosterir (Wallach, 2004).

Lafferty vd., (2001) belirli bir y etiket dizisinin, verilen gézlem dizisi X'in,
potansiyel fonksiyonlarin normallestirilmis bir {iriinii olma olasiligini tanimlarlar. Bir
dizi (sequence) siniflandirma modelinde nihai amag, girdi dizi vektorlerine X’e gore
verilen bir etiket dizisinin Y olasiligin1 bulmaktir. Bu, P(Y|X) olarak belirtilir.

+ Egitim seti: giris ve hedef sira giftleri {(X;, y;)}

» Vektorlerin i'inci girig dizisi: X; = [x4 ... x{]

« Etiketlerin i'inci hedef dizisi: Y; = [y; ... ¥i]

* { sira uzunlugudur.

Denklem 4.18’de P(Y|X) fonksiyonu gosterilmistir. Bir 6rnek (X,Y) i¢in, diizenli
bir siniflandirma probleminde, 1 < k < [ olan dizideki K'inci pozisyondaki her bir

6genin olasiligini ¢arparak P(Y|X) 'i hesaplayabiliriz (Sutton ve McCallum, 2012):

_exp (Bhey UGtkyi)
P(Y|X) = L 700 (4.18)

U(x,y) emisyonlar veya tekli puanlar olarak adlandirilir. Bu sadece k. zaman
adiminda x vektoriine verilen y etiketi i¢in bir puandir. Bunu bir LSTM'nin k. ¢iktis1
olarak varsayilmaktadir. Uygulamada, x vektorii genellikle, kayan bir pencereden
sOzciik yerlestirmeleri gibi ¢evreleyen Ogelerin birlesimidir. Her bir tekli faktor,

modelde 6grenilebilir bir agirlikla agirliklindirlar.
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Z(X) genellikle bolme islevi olarak adlandirilir. Olasiliklart alinmak istendigi i¢in
bu bir normallestirme faktorii olarak diisiiniilmektedir. Bu durumda her farkli etiketin

puanlar1 1'e esit olmalidir. (Nielsen, Frank ve Ke Sun, 2021)
Emisyonlar veya tekli puanlar (U), bu skor degeri, Xk girdisi verildiginde yx’nin ne

kadar olasi oldugunu temsil eder. Bolme fonksiyonu (Z), sonunda bir olasilik elde

etmek i¢in normallestirme faktoriidiir (Nielsen vd., 2021)
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BOLUM BES

ON EGITiMLi KUTUPHANELER iLE ADLANDIRILMIS VARLIK
TANIMA YAPILMASI

Bu calisma da Spacy ve Stanford kiitiiphanelerinin AVT modiilleri kullanilarak
varlik adlarinin tespiti gergeklestirilmistir. Toplamda 47928 adet ciimle igerisinde
yapilan varlik ismi tanima g¢alismasinda etiketli veri Kaggle.com sitesi iizerinden
alinmistir. Alinan veriler IOB2 etiketleme yapisina uygun olarak etiketlenmistir.
Ciimleler tek tek 6n egitimli kiitiiphanelerin modiillerine verilmistir. Cikan sonuglarin
dogruluklarin1 kontrol edebilmek icin etiketli verideki varlik gruplari liste haline
getirilmistir. Etiketli varlik adlar1 gruplariyla 6n egitimli kiitiiphanelerin tahmin ettigi
varlik adlar1 karsilagtirilarak modiillerin varlik adlarini tanima dogruluk oranlar elde
edilmistir. Cikan sonuglar ayrintili olarak karsilastirilmis ve degerlendirilmesi

yapilmistir.

5.1 Spacy Kiitiiphanesi

Spacy, Python programlama dilinde gelistirilmis dogal dil isleme igin {icretsiz, agik
kaynakl1 bir kiitiiphanedir. Cok fazla metinle calisirken metin hakkinda 6zet bilgi
cikarmak istenilebilir (Tutubalina ve Nikolenko, 2017). Ornegin, metin ne
hakkindadir? Kelimeler anlamsal baglamda ne anlama geliyor? Kim kime ne yapiyor?
Hangi sirket ve iiriinlerden bahsediliyor? Hangi metinler birbirine benziyor? Bu gibi
kavramlar1 kesfetmek i¢in spacy Kkiitliphanesinin agik kaynakli  kodlar

kullanilabilmektedir.®

Spacy oOzellikle iiretim kullanimi i¢in tasarlanmistir ve biiylik hacimli metinleri
isleyen ve "anlayan" uygulamalar olusturmaniza yardimci olur. Bilgi ¢ikarma veya
dogal dil anlama sistemleri olusturmak veya derin 6grenme i¢in metni dnceden
islemek icin kullanilabilir. (Orellana vd., 2020) Spacy modelleri genelde 3 tipten

olusur Bunlar; kiigiik (sm-small), orta (md-medium), biiyiik (Ig-large) paketlerdir.

3 https://spacy.io/usage/spacy-101
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Spacy kiitiiphanesi igerisinde pek cok 6zelligi barindirmaktadir. Bu 6zellikler alt
modiil olarak kodlanmigtir ve bunlardan bazilar1 su sekildedir. Tokenization
(jetonlastirict), Part-of-speech (POS) Tagging (sozciik tiirii etiketleyici), Dependency
Parsing (bagimlilik ayristirma), Lemmatization (kok ¢6ziimleme), Sentence Boundary
Detection (ciimle sinirlar1 bulma), Named Entity Recognition (AVT) ve Entity Linking
(varlik baglama) vb. birgok modiilii daha igerisinde barindirmaktadir. Yazimizin bir
sonraki asamasinda Spacy kiitiiphanesinin AVT modiili olan Named Entity

Recognition modiilii anlatilacaktir.

AVT modiliiniin algoritmasi, gecis tabanli adlandirilmis bir varlik tanima
bilesenidir. Varlik taniyici, Ortiisgmeyen etiketlenmis belirteg araliklarim
tanimlamaktadir. Kullanilan gegis tabanli algoritma, geleneksel olarak adlandirilan
varlik tanima gorevleri icin etkili olan ancak her yayilma tanimlama problemi igin
uygun olmayabilmektedir. Spesifik olarak, kayip fonksiyonu tiim varlik dogruluk
degerleri i¢in algoritmay1 optimize eder, bu nedenle smnir belirtecleri iizerinde
aciklayicilar arast uyusma diisiikse, bilesen muhtemelen problem iizerinde diisiik

performans gosterecektir.*

Modiilde ki gegis tabanli algoritma ayrica varliklar hakkinda en belirleyici bilgilerin
ilk belirteglerine yakin olacagimi varsaymaktadir. Varlik adlari uzunsa ve ortasinda
belirteclerle karakterize ediliyorsa, bilesen muhtemelen gorev i¢in uygun

olmayacaktir.

5.2 Stanford Kiitiiphanesi

Stanford Universitesi tarafindan kurulan dogal dil isleme grubu (The Stanford
Natural Language Processing Group) bazi dogal dil isleme goérevleri yapan
kiitiiphaneler olusturmustur. Stanford dogal dil isleme grubu, Dogal Dil Isleme
yazilimlarindan bazilarmi herkesin kullanimina sunmaktadir. insan dili teknolojisi
ihtiyaclart olan uygulamalara dahil edilebilecek biiyiik hesaplamali dilbilim sorunlari

icin 1istatistiksel NLP, derin o6grenme NLP ve kural tabanli NLP araclar

4 https://spacy.io/api/entityrecognizer
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saglamaktadirlar. Bu paketler endiistride, akademide ve devlette yaygin olarak

kullanilmaktadir.®

Desteklenen tiim yazilim dagitimlarimiz Java ile yazilmistir. Yazilimlarin EKim
2014'ten sonraki giincel stirimleri Java 8 ve iizeri versiyon gerektirmektedir. Dagitim
paketleri, komut satir1 ¢agrisi, jar dosyalari, bir Java API'si ve kaynak kodu igin
bilesenleri icerir. Bir dizi yardimsever insan, diger diller i¢in ciltler veya ceviriler ile
caligmalar1 genisletilmistir. Sonug olarak, bu yazilimin ¢ogu Python (veya Jython),
Ruby, Perl, Javascript, F# ve diger .NET ve JVM dillerinden de kolaylikla
kullanilabilmektedir.

Kiitiiphane pek ¢ok alt NLP modiilii icermektedir. Bunlardan bazilar1 su sekildedir.
Stanford Parser (Bdaliicii), Stanford POS Tagger (Sozciik Tiiri Etiketleyici), Stanford
Named Entity Recognizer (AVT modiilii), Stanford RegexNER (kuralli ifadeler ile
AVT), Stanford Coreference Resolution (es referans ¢oziimlemesi), Stanford Word
Segmenter (Kelime Boliimleyici), Stanford Classifier (smiflandirici), Stanford
EnglishTokenizer (Ingilizce jetonlastima aracit) vb. Bu modiillerin bazilar1 kural
tabanli sistemler ile ¢alisirken bazilar1 derin 68renme ve makine Ogrenmesi
kullanmaktadir. Yazimizi devam eden kisminda kullandigimiz modiil olan Stanford

Named Entity Recognizer agiklanmistir.

Adlandirilmig Varlik Tanima, kisi ve sirket adlar1 veya gen ve protein adlar1 gibi
seylerin adlar1 olan bir metindeki sozciik dizilerini varlik ad1 olarak tanimlar. Stanford
NER, Adlandirilmig Varlik Taniyicinin Java uygulamasidir (Shelar, Kaur, Heda ve
Agrawal, 2020). AVT igin iyi tasarlanmis 6zellik ¢ikaricilarla ve 6zellik ¢ikaricilart
tanimlamak icin birgok segenekle birlikte gelir. Indirmeye dahil olanlar, dzellikle iic
sinif (Kisi, Organizasyon, Konum) icin Ingilizcede iyi olan adlandirilmis varlik
tantyicilardir ve ayrica CoNLL 2003 i¢in egitilmis modeller de dahil olmak iizere farkli
diller ve kosullar i¢in gesitli diger modelleri de kullanima sunmaktadir (Shelar vd.,
2020).

S https://nlp.stanford.edu/software/
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Kiitiiphane egitilmis farkli dil paketlerinden olusmaktadir ve Ingilizce temel dil
paketi olarak sunulmaktadir. Ingilizce disindaki Almanca, Fransizca, Ispanyolca,
Cince ve Arapca dilleri i¢ginde paketleri bulunmaktadir. Fakat bu paketlerin ayrica

indirilmesi gerekmektedir.®

Kiitiiphane Ingilizce i¢in 3 farkli modelden olusmaktadir. Bunlar; {i¢ adet sinif
(Konum, Organizasyon, Kisi) i¢in egitilen model, dort adet smif (Konum,
Organizasyon, Kisi, Tir) i¢in egitilen model, yedi adet sinif (Kisi, Organizasyon,
Konum, Yiizde, Para, Tarih, Zaman) i¢in egitilen modeldir. 4 sinifli model CoNLL
2003 konferansindaki Ingilizce egitim verisiyle egitilmistir. 7 stifli model MUC6 ve
MUC?7 konferanslarindaki veriler ile egitilmistir. 3 smifli model bu iki veri seti ve

bunlara ek verilerle egitilmistir.

Stanford NER, CRF Smuiflandiricisi olarak da bilinir. Yazilim (rastgele sirayla)
dogrusal zincir Kosullu Rastgele Alan (Conditional Random Fields-CRF) dizi
modellerinin genel bir uygulamasini saglar (Yadav ve Bethard, 2019). Diger bir
deyisle, kendi modellerinizi etiketli veriler izerinde egiterek, bu kodu AVT veya bagka

bir gorev i¢in sira modelleri olusturmak i¢in kullanilabilir.

5.3 Veri seti

Bu calismada kaggle.com sitesi iizerinden alman Ingilizce haber yazilarini igeren
bir veri seti kullanilmistir. Veri setinde 1354149 kelime ve 47928 adet climle
bulunmaktadir. Veri seti GMB (Groningen Meaning Bank) yapisina uygun olarak ve
IOB2 (Inside, Outside, Beginning) etiketi kullanarak etiketlenmistir. Veri seti insan eli
ile etiketlenmistir. Ornek veri setinin bir kism1 Tablo 1 ‘de gdsterilmistir. Tablo veri
setinde ki her bir kelime bir climleye ait olarak .csv formati igerisinde etiketi ile birlikte
verilmistir. Etiketi verilen kelimeler s6z dbekleri halinde alinmis ve ciimleler ile

Spacy ve Stanford kiitiiphaneleri ile AVT islemi yapilmustir.

® https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.html
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Kiilliyat yapist Groningen Universitesi'nde gelistirilen Groningen Anlam Bankasi
ham ve simgelestirilmis formatta binlerce metin, konusmanin bir boliimii i¢in etiketler,
adlandirilmis varliklar ve sozciik kategorileri ve birinci dereceden mantikla uyumlu

sdylem temsil yapilarindan olusmaktadir.’

Veri setinde her kelime tek tek etiketlendigi i¢in kiitiiphanelerin girdi ve ¢ikti
yapilarina uymamaktadir. iki kiitiiphane de ciimle yapisinda girdi aldig1 igin veri
setinde ki kelimeler birlestirilmis ve sonuglar olarak ctimleler halinde gruplanmis hale
getirilmistir. Sonra climleler sirasiyla kiitiiphanelere varlik adlarini tahmin etmesi igin
verilmigtir. Tablo 5.1°de 6rnek etiketlenmis veri setinin bir kismi1 gosterilmistir.
Kiitliphaneler ¢ikt1 yapilart da kendilerini 6zeldir. Cikan sonuglarin dogrulugunu

kontrol edebilmek igin varlik adlar1 gruplanmis halde listelendi.

Tablo 5.1 Ornek etiketlenmis veri seti

Cumle Numaras:1 | Kelime Etiket

thousand

of

demonstrator

have

march

through

R R R R R R e
W O Ol Ol O O] ©

london -geo

Ornegin ii¢ kelimeden olustugu igin ve hepsi bir varlik adini olusturdugu igin
“Mustafa Kemal Atatiirk” kelimeleri bir varlik ad1 olarak etiketlenmis ve “PERSON
etiketi verilmistir. Bir baska ornek ise kiitiiphaneler arasi tahminleme big¢imini
anlamak icindir. Ornegin Izmir kelimesi Stanford Kiitiiphanesinde “LOCATION”
olarak tahmin edilirken Spacy kiitiiphanesinde “GPE” olarak tahmin edilmektedir. Bu

gibi benzeri tiim durumlar1 karsilamak icin veri setinde ki varlik adlar ve etiketleri

" https://gmb.let.rug.nl/
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kiitiiphanelere 6zel olarak diizenlenmistir. Ornek diizenlemeler Sekil 5.1 ve 5.2°de

gosterilmistir.

Indes Type Siz Walue

a 1ist 2 ['Pope Benedict', 'PERSON']
1 list 2 ['Leonella Sgorbati', 'PERSON']

1ist 2 ['Hogadishu', 'LOCATION']

Sekil 5.1 Stanford kiitiiphanesi i¢in diizenlenmis etiketli veri

Inde & Type Value

a list 2 ‘Iran', 'GPE']
list 2 'President Mahmoud Ahmadinejad', 'PERSON']
list 2 'Tuesday', 'DATE']
lis 2 'European', 'GPE']

lis 2 ‘Iran', 'GPE']

lis 2 ‘Iranian', '@PE']

Sekil 5.2 Spacy kiitiiphanesi i¢in diizenlenmis etiketli veri

5.4 Egitim Sonuc¢lar

Bu veri seti ile AVT uygulamasi yapilirken kullanilan kiitiphane modellerinin en
biiylik versiyonlart kullanilmistir. Spacy igin “en_core web Ig — 3.0.0” modeli,
Stanford Kiitiiphanesi i¢in ise “stanford-ner-4.0.0” kullanildi. Modellerin basarisini
6lemek i¢in elde edilmis keskinlik, hassasiyet ve F1 skor degerleri asagida verilmistir.
Spacy modeli kullanilarak veri setinde gecen varlik adlari, cografi varlik,
organizasyon, kisi adlari, jeopolitik varlik, 6nemli olay adlar1 tahmin edildi. Stanford

kiitiiphanesi ile organizasyon, kisi adlar1 ve konum adlar1 tahmin edildi.
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Tablo 5.2 Stanford kiitiiphanesi 6n egitimli model sonuglari

Precision | Recall F1-score
Location 0,8933 0,8937 | 0,8935
Organization | 0,8686 0,6884 0,7680
Person 0,7618 0,9405 0,8417
Accuracy 0,8547
Weighted avg | 0,8563 0,8547 | 0,8512

Tablo 5.3 Spacy kiitliphanesi 6n egitimli model sonuglari

Precision | Recall F1-score
Date 0,9920 0,9498 | 0,9704
Event 0,2825 0,5206 | 0,3663
Geo 0,8684 0,8468 | 0,8575
Gpe 0,9090 0,8913 0,9001
Organization 0,8015 0,6823 0,7371
Person 0,8355 0,8785 0,8564
Accuracy 0,8446
Weighted avg 0,8762 0,8446 | 0,8593

Tablo 5.4 Modeller i¢in karsilagtirmal1 f1-skor tablosu

Spacy NER Modeli | Stanford NER Modeli
Organization (ORG) 0,7371 0,7680
Person (PER) 0,8564 0,8417
Geographical (GEO) 0,8575 0,8935
Geo-Political Entity (GPE) | 0,9001 -
Date 0,9704 -
Event 0,3663 -

Modellerin keskinlik, hassasiyet ve F1 skor degerleri Tablo 5.2 ve Tablo 5.3’te
verilmistir. En son Tablo 5.4°te ise iki modelin F1 skor basar1 degerleri karsilastirmali

olarak gosterilmistir.

72



5.5 Sonuclarin Degerlendirilmesi

Organizasyon adi ve konum adlarinda F1 skor bazinda Stanford kiitiiphanesi %3-
%4 civarinda daha iyi sonug¢ verdi. Ayrica konum adlarinda hem keskinlik hem de
hassasiyet bazinda Stanford modeli daha iyi sonu¢ verdi. Bunun nedeni, Spacy
modelinde konum i¢in “geo” (cografi varlik) alani kontrol edildi. Ama Spacy modeli
anlamsal olaraktan yakin olan cografi varlik ile jeopolitik varlik (Orn: Ingiltere ve
Ingiliz) arasinda bazen karisiklik yasadi. Bu yiizden Spacy kiitiiphanesi konum adi
tahmininde Stanford kiitiiphanesine oranla daha az basar1 sagladi. Organizasyon adi
tahmini i¢in keskinlik degeri bazinda da Stanford kiitiiphanesi %6-7 civarinda bir fark
sagladi. Bu sonuca bakarak bu veri setinde Stanford modeli organizasyon adlarini
diger varlik adlarindan ayirmada daha basarilidir. Kisi adlar1 tanimada keskinlik ve
hassasiyet degerleri bazinda Spacy modeli keskinlikte daha 1yiyken, Stanford modeli
hassasiyette daha iyi bir deger sergiledi. F1 skorunda da %1-%2 civarinda Spacy
modeli daha basarili sonu¢ verdi. Spacy modeli kisi adi belirlemede keskinlik ve
hassasiyet yakinligi bakimindan da daha iyi sonug¢ verdigi i¢in bu veride daha tercih

edilebilir durmaktadir.

Sadece Spacy kiitiiphanesinin modeli ile tahmin edilen varlik adlari ise tarih, 6Gnemli
olay adlar1 ve jeopolitik varlik adlaridir. Tarihte F1 skor basarisi %97 civarindayken,
jeopolitik varlik adlarinda basar1 %90 civarindadir. Bununla birlikte Spacy modeli bu
veri setinde onemli olay adlarinin tanimada pek fazla bagar1 gosteremedi ve F1 skor
basaris1 %30 civarinda kaldi. Ayrica bu ¢alisma da 47928 ciimle ele alindi. Egitimler
Intel 15 besinci nesil 2.20GHz hizinda bir islemci ve 8 GB ram kullanilan 64 bit bir
cihazda gergeklestirilmistir. Spacy modelinin toplam tahmin siiresi 12 dakika
civarinda iken Stanford kiitliphanesinin toplam tahmin siiresi ise 28,9 saat
civarindadir. Sonug olarak bu calisma da Stanford ve Spacy kiitliphanelerinin AVT
modiilleri kullanilarak Ingilizce haber metinlerinden olusan yazida varlik isimleri
taninmaya calisilmigtir. Veri seti farkli varlik gruplarindan olusmaktadir. Bu yiizden
her varlik grubu icin elde edilen dogruluk sonucu ayri olarak degerlendirilmis ve
karsilastirmasi yapilmistir. Elde edilen bulgular bu alanda hizli bir sekilde varlik adi
tanima islemi yapacak kisilere yol gésterme amaciyla yapilmistir. Sonuglar farkl veri

gruplarinda farklilik gosterebilir niteliktedir.
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BOLUM ALTI

MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI iLE TURKCE TWEETLER
UZERINDE KUFUR TESPIiTi YAPILMASI

6.1 Veri Seti ve On Isleme

Bu ¢aligmada, derin 6grenme tabanli Bi-LSTM ve BERT modelleri kullanarak
Tirkge tweet metinleri ilizerinde kiifiir, hakaret veya asagilayici kelime tespitine
calisilmigtir. Kiiflir tespitinin kelime bazinda yapilmasi ve problemin ele alinirken
adlandirlmis varlik tanima problemi olarak ele alinmasina g¢aligilmistir. Bu yiizden
devam eden siiregte On islem etiketleme ve egitim adimlar1 AVT olarak ele alinmis ve

buna gore siireg ilerletilmistir.

Calismada kullanilan veri seti, Twitter’dan alinmis Tirk¢e tweetlerden
olusmaktadir. Veri seti aslinda ciimlede duygu analizi gerceklestirmek igin
olusturulmus bir veri setidir. Ancak icerisinde Tiirk¢e hakaret ve kiifiir igceren tweetler
bulunmaktadir. Kiifiir tespitini AVT ¢alismasi olarak yapmak i¢in tiim ciimlelerde ki
duygu durumu etiketleri kaldirilmistir. Duygu durum etiketleri kaldirildiktan sonra her
sozclik IOB2 etiketleme yapisina gore tek tek etiketlenerek AVT ¢alismasina uygun
hale getirilmistir.

Veri setine bu adresten® ulagilabilir. Veri setinde toplamda 15,110 ciimle
bulunmaktadir. Tablo 6.1°de, veri setindeki bazi 6rnek ctimle verilmistir. Ciimle
icerisinde gegen kiifiirlii kelimeleri tespit etmek amaciyla kelimeler IOB2 tagging
yontemine gore etiketlenmistir. Tablo 6.2°de etiketlenmis Ornek ciimleler
gosterilmistir. Ayrica, ciimleler icerisindeki kelimeleri etiketlemek i¢in kullanilan

kiifiirlii kelimelere de bu adresten® ulasilabilir.

8 https://github.com/ezgisubasi/turkish-tweets-sentiment-analysis/tree/main/data

® https://github.com/d35k/Turkish-Swear-Words/blob/master/swears.txt
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Tablo 6.1 Veriden alinmis 6rnek tweetler

Ornek Ciimle

Serefsizlik, s6zde sanat¢ilarin vazgecemedigi bir degerdir

Kendisi de bilmiyordur ¢iinkii beyinsiz

En uzun yolculuklar bile, tek bir adimla baglar. Gelecegin
mimarlar1 gen¢lerimiz i¢in atilan ilk adimlar1 var giiclimiizle
desteklemeye devam ediyoruz.

Merhaba, konuyla ilgili yardime1 olmak isteriz. irtibat
numaranizi direkt mesaj olarak bize iletir misiniz?

Cok giizel bir calisma olduguna inantyoruz. Yazimizda iki
boliimiin de avantaj ve dezavantajlarin1 degerlendirmeye calistik.
Unutmayiniz, bu bir iistiinliik konusu degil. Isimiz ve amacimiz
bilim.

Tablo 6.2 Etiketlenmis 6rnek ciimle

Kelime Etiket
serefsizlik B-Profanity
sOzde O
sanat¢ilarin 0
vazgecemedigi O

bir @)

degerdir O

Veri 6n hazirlik agsamasinda agagidaki islemler yapildi:

e (Ciimle igerisindeki tiim noktalama isaretleri kaldirildi,
e Tiim harfler kii¢lik hale getirildi,
e “@” isareti ile baglayan ve twitterda kisi etiketleme icin kullanilan bahsetmeler

kaldirildi.

Veri etiketleme asamasinda asagidaki islemler yapildi:

e On hazirliktan gegen kelimeler jetonlastirilarak ayr1 jetonlar haline getirildi,

e Her jeton ve sonrasinda gelen kelime bir kiifiir veya hakaret i¢eren sdze esit mi
diye kontrol edilerek eldeki kiifiir sozliigiiyle jetonlar eslendi. Eslesme islemi IOB2
etiketleme sistemine gore gergeklestirildi.

e Etiketlenmeyen veya sozliikte bulunmayan kelimeler manuel olarak kontrol

edildi ve eslenme saglandi.
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6.2 Model Mimarisi

Model mimarisi olusturulurken tiim ciimleler en uzun ciimle ile ayni boyda
vektorlere dontistiiriildii. Vektor boylarini esitlemek icin vektorler sifir ile dolduruldu.
Cimle igerisinde ki kelimeler vektorlestirilirken kategorik vektorlestirme uygulandi.
Her benzersiz sozciik essiz bir tek sayi ile temsil edildi. Olusturulan ciimle vektorleri

modellerin girig katmanina en uzun climlenin botu kadar yeni 68 say1 ile verilmistir.

Tleri Besleme Katmam Softmax
Ciimle Vektdrii (None, 68, 150) > | Cikt1 Katmam
(68,68) Tekrarlayan Birakma (None, 68, 3)
%020

v f

Girdi Katmam
Dropout Katm:
(None, 68, 68) | = mp"},}owa an

Sekil 6.1 Tek yonlii modellerin mimarisi

Girdi katmanindan sonra ezberlemeyi engellemek icin yilizde 10’luk bir
birakma (dropout) katmani ilave edilmistir. Bu katmandan sonra iki farkli durum s6z
konusudur. Bir tanesi ileri yonde beslemesi olan modeller, bir tanesi de iki yonde
beslemeye sahip olan ¢ift yonlii modellerdir. Ileri yénde beslemeli sinir ag1 modelleri

Sekil 6.1°de gosterilmistir. Cift yonde beslemeli sinir agi modelleri ise Sekil 6.2°de

gosterilmistir.
Climle Vektrii
(68,68)
G Geri Besleme Katmam
(None, 68, 150)
Girdi Katmamn Tekrarlayan Birakma
{None, 68, 68) 0020 Softmax
Birlestirme Katmam =] Cikt: Katmam
{4 ileri Besleme Katmam {None, 63, 500 (None, 68, 3)
(None, 68, 150)
Dropout Katmam
2,10 Tekrarlayan Brakma
—— %20

Sekil 6.2 Cift yonlii modellerin mimarisi
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LSTM, RNN ve GRU gibi aglar hafiza yapisina sahip olduklar1 igin
ezberlemeyi onlemek icin sinir ag1 katmanina %20 tekrarlayan birakma (recurrent
dropout) eklenmistir. Cift Yonli beslemeli sinir ag1 katmanindan sonra da birlestirme
katmani1 eklenmistir. ileri ve geri ydnde ki sinir aglar1 150 adet norondan
olusturulmustur. Bu sayede birlestirme katmani tek yonlii katmanlarina iki katina, 300
adet norona ¢ikarilmigtir. Daha sonra ¢ikt1 katmanina softmax aktivasyon fonksiyonu
eklenmistir. Bu katman ise 68 satir 3 siitundan olusan tahmin vektoriinii

dondurmektedir.

6.3 Modelleri Egitilmesi

Kullanilan modellerin egitimi, Google Colab iizerinde saglanan GPU (Graphical
processor Unit) Tesla K80 isimli sanal makine ile gergeklestirildi. Sanal makine, 33
MB CPU (Central Processing Unit) ve 1.4 GB GPU’ya sahiptir. Egitim ve test setleri
%80’e %20 olacak sekilde ayarlanmistir. Sekil 6.3 ve 6.4’te, 6rnek model ¢iktilari
gosterilmistir. Egitilmis modele verilen climleler 6nce tokenlestirilmistir. Sonra da
modelin tahminleme yapmasi saglanmis ve yapilan tahminlere gore sansiirlenmis
ciimle sekline dondiiriilmiistiir.

© sentence - "gerizekali bunlar ne bigim insan anlamadim ya”

censored = censor_sentence{sentence)
print{censored)

100+ [ 1 (00 00-00.00, 123515
Running Prediction: 100% [ 11 [o0co0<00:00, 7.91it/s]

g** bunlar ne bicim insan anlamadim wa

Sekil 6.3 Hakaret igeren climle ve sansiirlenmis model tahmin ¢iktist

° sentence = "Bugln ne kadar gizel bir ginl"
censored = censor_sentence{sentence)
print{censored)

C 100 I /1 [00:00<0000, B.25is]
Running Prediction: 100% [ 41 [00:00=00:00, 8.08it/s]

Buglin ne kadar gizel bir gln!

Sekil 6.4 Normal bir climle ve model tahmin ¢iktisi
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Tablo 6.3 ve 6.9 arasinda ki tablolarda modellerin ¢alisma sonuglart gosterilmistir.
RNN, ¢ift yonlii RNN, GRU, ¢ift yonliit GRU, LSTM, ¢ift yonlii LSTM modelleri hem
egitimde hem de test asamasinda %99°a yakin dogruluk orani sergilemistir. BERT
modeli ise egitim asamasinda %99 civarinda egitim basaris1 gosterirken, test basari
%95 civarinda gozlemlenmektedir. Bert modeli 6zelinde test basarinin egitim
basarisina gore diislis nedenlerinden birisi egitim yapilirken secilen epoch sayisinin
azlig1 olarak disiliniilmektedir. Ayrica iki model egitim siireleri agisindan
karsilastirmak gerekirse; hafiza temelli modeller her adimi yaklasik 840 milisaniye
civarinda gergeklestirirken, BERT modeli her adimi 2,2 saniye civarinda
tamamlamistir. Hafiza temelli modellerin yaklasik olarak 3 kat daha hizli oldugu

goriilmektedir.

Tablo 6.3 RNN modelinin ¢alisma performansi

RNN Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0023 0,9994 0,9994 0,9994 0,9994

Test 0,0065 0,99868 0,9987 0,9987 0,99867
Tablo 6.4 Bidirectional RNN modelinin ¢alisma performansi

Bi-RNN Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0012 0, 9996 0, 9996 0, 9997 0,9996

Test 0,0043 0,99914 0,9991 0, 9991 0,9996
Tablo 6.5 GRU modelinin ¢alisma performansi

GRU Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0017 0,9996 0,9996 0,9996 0,9996

Test 0,0039 0,99922 0,99926 0,99931 0,99922
Tablo 6.6 Bidirectional GRU modelinin ¢aligma performansi

Bi-GRU | Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0011 0,9996 0,9996 0,9996 0,9996

Test 0,0045 0,999042 0,99920 0,999052 0,999033
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Tablo 6.7 LSTM modelinin ¢alisma performansi

LSTM Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0022 0,9994 0,9994 0,9994 0,9994

Test 0,0071 0,99877 0,99920 0,99886 0,99918
Tablo 6.8 Bidirectional LSTM modelinin ¢alisma performansi

Bi-LSTM | Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,0010 0,9997 0,9997 0,9997 0,9996

Test 0,00363 0,999192 0,99865 0,99921 0,99844
Tablo 6.9 BERT modelinin ¢aligma performansi

BERT Loss Accuracy F1-Score Precision Recall

Train 0,002642 0,9884 0,988485 0,9876256 0,989347

Test 0,031639 0,9523 0,933693 0,922315 0,945355
6.4 Sonucg

Bu calismada Tiirkge tweetler kullanilarak hakaret veya kiifiir iceren kelime ve
kelime Obeklerinin tespiti problemi ele alindi. Bu probleme, NER problemi olarak
yaklasild1 ve ¢6ziimii i¢in derin 6grenme tabanli RNN, cift yonlii RNN, GRU, cift
yonlii GRU, LSTM, ¢ift yonlii LSTM ve BERT modelleri kullanildi. Modellerin
karsilagtirmali sonuglar1 analiz edildi. Hafiza temelli modeller hem egitimde hem de
test agsamasinda %99°‘a yakin dogruluk orani sergiledi. BERT modeli ise egitim
asamasinda %99 civarinda egitim basaris1 gosterirken, test basart %95 civarinda
oldugu gozlemlendi. Calisma hizi agisindan, hafiza temelli modeller BERT

modelinden yaklasik olarak 3 kat daha hizli oldugu goriildii.

Calismada kullanilan veri seti, genel olarak sosyal medya igeriklerinden
olugsmaktadir. Fakat bu ¢aligma farkli uygulama alanlari, yani dergi, kitap veya gazete
gibi diger basin kuruluslarindan veri alarak gelistirilebilir. Ayrica, ileri ¢alismalar
olarak, kullanilan metnin yaninda diger ek 6zelliklerinin de dikkate alinarak daha

yiiksek performansh algoritmalarin gelistirilmesi diistiniilebilir.
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