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OZET

TURKCE DiZi ETIKETLEME iCiN SiNiR AG MODELLERI

Yasin ESREF

Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Burcu CAN BUGLALILAR
Haziran 2019, 88 sayfa

Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde ayn1 kokten bircok kelimenin tiiretilmesinden dolay1
kelimelerin bir biitiin olarak modellenmesi seyreklik problemini de beraberinde getirmek-
tedir. Bundan otiirii, kelimeyi bir biitiin olarak ele almaktansa karakterleri iizerinden bir
kelimeyi ifade etmek ya da morfem ve morfemin etiket bilgisini hesaba katmak kelime

hakkinda daha detayli bilgi vermekte ve seyreklik problemini de azaltmaktadir.

Bu caligmada Tiirkcede kelime dizilerini etiketleme problemleri i¢in derin sinir aglarim
kullanan bir model onerilmistir. Seyreklik problemini ¢6zmek i¢in kelimelerin karakter ve

morfem bilgilerin dizi etiketleme problemi kapsamindaki etkisi incelenmistir.

Bu calismada literatiirdeki giincel derin 6grenme modelleri Tiirkce i¢in farkli kelime veya
alt-kelime diizeyinde gosterimler kullanilarak Varlik Ismi Tanima ve Sozciik Tiirii Isaret-
leme problemleri i¢cin uygulanmistir. Sonuglar, kelimelerin morfem bilgisinin kullanilma-
sinin Tiirkcede dizi etiketlemeyi iyilestirdigini gostermektedir. Ayrica kelime dizilerinin
etiketlerini bulurken komsu kelimelerin bilgilerinden de yararlanilarak dogrulugu daha

yiiksek sonuglar elde edilmistir.



Anahtar Kelimeler: dogal dil isleme, dizi etiketleme, varlik ismi tanima, sozciik tiirii

isaretleme, derin 6grenme, dikkat aglari
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ABSTRACT

NEURAL MODELS FOR TURKISH SEQUENCE LABELING

Yasin ESREF

Master of Science, Computer Engineering Department
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Burcu CAN BUGLALILAR
June 2019, 88 pages

Because of the inflection of many word forms from the same root in agglutinative langu-
ages such as Turkish, modeling the words as a whole causes sparsity problem. Therefore,
rather than handling the word as a whole, expressing a word through its characters or con-
sidering the morpheme and morpheme label information gives more detailed information

about the word and therefore mitigates the sparsity problem.

In this study, a model using deep neural networks is proposed for the sequence labeling
task in Turkish. To cope with the sparsity problem, character and morpheme information
is used and the effect of this information on sequence labeling problem is examined. The
existing deep learning models are applied using different word or sub-word representa-
tions for Named Entity Recognition (NER) and Part-of-Speech Tagging (POS Tagging)
in Turkish. The results show that using morpheme information improves the sequence la-
belling in Turkish. Moreover, more accurate results are obtained by using the contextual

information in the model.
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Keywords: natural language processing, sequence labeling, named entity recognition,

part-of-speech tagging, deep learning, attention machanism
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1. GIRIS

Bu calisma kapsaminda Tiirk¢e icin dizi etiketleme problemlerinde mevcut sonuglarin
iizerine ¢ikacak bir model 6nerilmektedir. Onerilen model son yillarda dogal dil isleme de
dahil olmak iizere bir¢ok alanda sik¢a kullanilmaya baslayan derin 6grenme yontemleri ile
gelistirilmistir. Onerilen model varlik ismi tanima ve sdzciik tiirii isaretleme olmak iizere

iki farkl1 dizi etiketleme problemi {izerinde denenmis ve basarili sonuglar alinmistir.

1.1. Dizi Etiketleme Problemleri

Bir kelime dizisinin her bir elemanina kategorik bir etiketin atanmas ile ilgilenen do-
gal dil isleme problemlerine dizi etiketleme problemleri denmektedir. Kelimelerin isim,
sifat, eylem gibi sozdizimsel kategorilerinin bulunmasi (part-of-speech tagging), bir ciim-
lede gecen varlik isimlerinin bulunmasi (named entity recognition), bir ciimledeki isim
ve fiil tamlamalarinin bulunmasi (chunking) ve ciimledeki eksik kelimelerin bulunmasi
gibi dogal dil igleme (NLP) problemleri genel olarak dizi etiketleme problemleri olarak
ele alinmaktadir. Dizi etiketleme problemleri bir¢ok dogal dil isleme uygulamasinin ilk
adim1 oldugundan bu problemlerin ¢oziimlerinde yapilacak iyilestirmeler bu uygulamala-

rin sonuglarinin da iyilesmesine katki saglayacaktir.

1.1.1. Varhk ismi Tamima

Varlik ismi tanima (NER) ciimlelerde gecen kisi, yer, organizasyon isimleri ile zamansal
ve parasal ifadeleri bulup bu kelimeleri onceden tanimlanmis kategorilere atama prob-
lemidir. Ancak bu tez ¢alismasinda kullanilan veri kiimeleri sadece ENAMEX tipindeki

etiketleri (kisi, konum ve organizasyon etiketler) icermektedir.

Ayrica varlik isimlerini etiketlemede kullanilan BIOES (Begin, Inside, Outside, End ve
Single kelimelerinin bag harfleri) gibi notasyonlar bulunmaktadir. Kelimeler bu harflerden

birisi ve eger varsa etiketin tipini ifade eden kisi (PERSON), konum (LOCATION) ve



organizasyon (ORGANIZATION) bilgisi ile olusturulmus etiketler ile etiketlenmektedir.

Bu notasyon ile etiketlenmis varlik isimlerine bir 6rnek asagida verilmistir:

e Berlin’deki(S_LOCATION) pansiyon(O) sahibesi(O) verdigi(O) cevapta(O) Frau
(B_PERSON) van(I_PERSON) Tiedemann’in(E_PERSON) artik(O) onlarin(O) ya-
ninda(O) oturmadigini(O) bildiriyordu(O) .(O)

Bu tez kapsaminda kullanilan BIO notasyonunda ise S ve E harfleri kullanilmamakta var-
lik isimleri icin ilk kelimede B, sonraki kelimelerde I harfi, varlik ismi olmayan keli-
melerde ise O harfi kullanilmaktadir. Bu notasyonlar1 kullanmanin bir sebebi de varlik

isimlerinin sinirlarinin belirlenmesidir.

Varlik isimlerinin bulunmasi, soru cevaplama (question answering), bilgi ¢ikarimi (in-
formation extraction, information retrieval) gibi bircok dogal dil isleme uygulamasi i¢in

faydali bilgiler sagladigindan, bu uygulamalarin 6n adimi olarak da kullanilmaktadir.

1.1.2. Sozciik Tiirii Isaretleme

Kelimelerin herhangi bir baglamdaki kullanimlarini ifade eden isim, sifat, eylem gibi s0z-
dizimsel kategorilerinin bulunmasi s6zciik tiirii isaretleme problemi olarak ifade edilmek-
tedir. Varlik ismi probleminde oldugu gibi sozciik tiirii isaretleme de dogal dil isleme
alanindaki bir¢ok uygulamada kulllanilmakta, bu uygulamalarin ilk adimin1 olusturmak-

tadir.

Asagidaki bu tez ¢calismasinda kullanilan veri kiimesinden [1] alinmis, sozciik tiirleri isa-

retlenmis Ornek bir climle verilmistir:

e Karsisinda(Noun) ,(Punc) pantolonu(Noun) dizlerine(Noun) dek(Postp) 1slak(Adj)
,(Punc) 6nliik(Noun) torbasi(Noun) ham(Noun) eriklerle(Noun) dolu(Adj) ibrahim
(Noun) dikiliyordu(Verb) .(Punc)



1.2. Motivasyon

Bu tez ¢alismasina baslamamizda bizi motive eden sebepler sunlardir:

e Dizi etiketleme problemlerinin dogal dil igleme alanindaki bir¢ok uygulamanin ilk
adimim tegkil ediyor olmasi1 bu adimda meydana gelecek olan iyilestirmelerin diger

uygulamalari da etkileyecegi diisiiniilmiistiir.

e Son yillarda basta Ingilizce olmak iizere bircok dilde dizi etiketleme problemleri
ile ilgili derin 68renme yontemleri kullanan calismalar yapilmis olmasina ragmen

Tiirkce icin bu alanda heniiz fazla calisma yapilmamugtir.

e Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil olmasi ve ayn1 kokten birden fazla kelime tiire-
tilebilmesinin neden oldugu seyreklik probleminden dolay1 dogal dil isleme ¢alis-
malarindaki bagsarinin ayni problemde c¢alisilmis diger dillerden daha geride oldugu

goriilmiistiir.

e Dizi etiketleme problemleri {izerine yapilan ¢alismalar daha ziyade sadece bir prob-

leme odaklanmakta ve probleme 6zgii kaynaklara ihtiya¢ duymaktadir.

Tiim bu sebepler gdz 6niinde bulunduruldugunda Tiirk¢ede dizi etiketleme problemlerini
¢ozmek igin herhangi bir ek kaynaga ihtiyag duymayan bir model onerilmistir. Oneri-
len modelin herhangi bir probleme 6zgii degil tiim dizi etiketleme problemlerine uygun
olmas1 amaclanmigtir. Modelin gelistirilmesinde giincel derin 6grenme yontemleri kulla-
nilmugtir. Tiirkcedeki seyreklik problemini ¢ézmek i¢in kelimelerin karakter ve morfem

bilgileri de modele dahil edilmistir.

Tiim bu hususlar goz 6niinde bulundurularak gelistirilen model, denendigi iki farkli prob-
lem icin mevcut calismalardan ¢ok daha iyi sonuglar vermis ve giincel en iyi sonug ol-

mustur. Bu tez kapsaminda bizim katkimiz su 3 baglik altinda toplanabilir:

e Tiirkcede uygulanmamis giincel dizi etiketleme modellerini Tiirk¢enin morfolojik

yapisina gore uyarlamak



1.3.

1.4.

Kelimelerin karakter ve morfem bilgilerini modele ekleyerek Tiirkcedeki seyreklik

problemini gidermek

Modele eklenecek olan farkli dikkat ag1 mimarileri sayesinde kelime etiketlerinin
bulunmasinda hem o kelimenin morfemlerinden hem de cevresindeki kelimelerden

daha fazla bilgi alinmasi saglayarak daha basarili bir model elde etmek

Arastirma Sorulari

Tiirkce dizi etiketlemede kelimelerin morfem ve karakter bilgisini kullanmak, dizi

etiketleme basarisini etkiler mi?

Derin 6grenme ile farklh kelime gosterimleri kullanarak dogrulugu yiiksek bir se-

kilde varlik ismi tanima veya sozciik tiirii isaretleme gerceklestirilebilir mi?

Morfem seviyesinde kullanilacak olan bir dikkat ag1 ile 5nemi daha fazla olan mor-
femlere daha fazla dikkat verilerek kelime etiketinin bulunmasinda daha basarili

sonuglara ulagilabilir mi?

Kelimelerin baglam bilgilerini kullanmak dizi etiketlemedeki basariy1 artirir mi?

Tezin Yapisi

Tez kapsaminda Onerilen modelde kullanilan derin 6grenme yontemleri ve bu yontem-

lere yardime1 olarak kullanilan istatistiksel yontemler Boliim 2.’de verilmistir. Dizi etiket-

leme ve kullanilan yontemler ile ilgili literatiirde yer alan daha 6nceki calismalara Boliim

3.’de deginilmigtir. Bolim 4.’de onerilen model agiklanmistir. Bu model iizerinde yapi-

lan deneylerin sonuglarina ve literatiirdeki diger ¢alismalarla yapilan karsilagtirmalara ise

Boliim 5.°de yer verilmistir. Son olarak Bolim 6.’da sonug¢ degerledirmesi yapilarak tez

tamamlanmugtir.



2. ALAN BILGISI

Dogal dil isleme problemleri uzun yillar istatistiksel yontemler ile ¢oziilmeye ¢alisilmisg-
tir [2-4]. Kimi ¢alisgamalarda yapay sinir ag8larinin kullanildig1 da olmustur [5]. Sonralari
derin 6grenme yontemlerinin diger bir¢cok alanda oldugu gibi dogal dil isleme alaninda
da kullanilmasi ve yiiksek basarili sonuglar elde edilmesiyle birlikte giiniimiizdeki ¢cogu
calismada ¢6ziim yontemleri olarak derin sinir aglar tercih edilmeye baslanmistir. Derin
sinir aglarinin basarist goz oniinde bulundurularak bu tez kapsaminda yapilan ¢aligma-

larda da istatistiksel yontemler yerine derin 6grenme yontemleri kullanilmistir.

Tezin bu boliimiinde dizi etiketleme problemine ¢dziim olarak literatiirde yaygin kullani-
lan derin 6grenme yontemleri ve dizi etiketlemede kullanim 6rnegi pek olmasa bile bu tez
calismas1 kapsaminda onerilen modellerde kullanilan derin 6grenme yontemleri agiklana-
caktir. Ayrica onerilen modele yardimci olmasi amaciyla kullanilmig istatistiki yontem-

lerden birisi olan kosullu rastgele alana (CRF) da bu boliimde kisaca deginilecektir.

Oncelikle kelime gosterimleri icin kullanilan kelime vektorleri ve kelime vektorlerinin
kisitlarin1 ortadan kaldirmak veya azaltmak icin kullanilan karakter ve morfem vektorleri
aciklanacaktir. Sonrasinda dizisel problemlerin ¢oziimiinde yaygin tercih edilen, bu ca-
lismada da kelime dizilerindeki ozelliklerin ¢ikarilmasi amaciyla kullanilan tekrarlayan
sinir aglar1 (RNN) ve bunun bir tiirevi olan uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) acik-
lanacaktir. Daha sonra karakter vektorlerinin elde edilmesinde kullanilan evrigimli sinir
aglarindan (CNN) bahsedilecektir. Sonrasinda yine son yillarda goriintii isleme alanindan
dogal dil islemeye kadar bir¢ok alanda sik¢a kullanilmaya baslanan ve modelin veride
nereye daha cok dikkat etmesi gerektigini 6grenmeye calisan dikkat aglar aciklanacaktir.
Son olarak siiflandirma problemlerinde kullanildiginda sonuglardaki basariy: artirdigi

goriilen ve bizim tezimizde de kullandigimiz kogsullu ratgele alan (CRF) agiklanacaktir.



2.1. Kelime Vektorleri

Dogal dil isleme problemleri tizerine ¢alisirken ciimleleri olusturan kelimelerin matema-
tiksel olarak ifade edilmesi gerekir. Boylece kelimeler iizerinde matematiksel ve istatistik-
sel islemler gerceklestirilebilir. Bu amagla kelime sozIiigii yardimiyla tanimlanan kelime

gosterim yontemlerine genel olarak kelime vektorleri denilmektedir.

Onceleri kelime gosterimleri igin say1 vektorii, TF-IDF ve ortak olusum (co-occurrence)
vektorleri gibi frekans bazli yontemler kullanilmaktaydi. Bu yontemler ile olusturulan
kelime vektorleri son derece biiyiik boyutta ve seyrek vektorler olmaktaydi. Dolayist ile
bu vektorleri kullanmak hem performans agisindan sorun teskil ediyor hem de yapilan

caligsmalarin sonuclarini bir noktada sinirlandirtyordu.

Mikolov’un 2013 yilinda yapmis oldugu caligsma bu sinirlarin ortadan kalkmasinm sagla-
mustir [6]. Bu ¢calismada kelimelerin daha sik ve daha kisa vektorler halinde gosterilmesini
saglayan bir yontem gelistirilmistir. Genel olarak Word2Vec olarak adlandirilmakta olan
bu yontem ortaya koydugu iyi sonuclar sayesinde kisa siire icerisinde tiim dogal dil igleme

problemlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir.

2.1.1. Word2Vec

Word2Vec biiyiik miktardaki yapisal olmayan metin verisinden kelimelerin vektor gos-
terimlerini ¢ikarmak i¢in kullanilan tahmin tabanli ve denetimsiz bir 6grenme yontemi-
dir. Kelimelerin bu yontemle vektor uzayinda dagilimsal gosterimleri benzer kelimeleri
gruplayarak dogal dil isleme gorevlerindeki 6grenme algoritmalarinin daha iyi sonuglar

almasina yardimci olmaktadir [7].

Birbirleri ile iligkili olan kelimelerin Word2Vec ile bulunmusg olan kelime vektorleri de
vektor uzayinda birbirlerine yakin olmaktadir. Benzer bir sekilde anlamsal olarak ara-
sindaki farklar ayni olan kelimelerin vektorleri arasindaki fark da benzer ¢ikmaktadir.
Ornegin kral-kralige kelimeleri arasindaki vektorel fark ile erkek-kadin kelimeleri arasin-
daki vektorel fark da benzer ¢cikmaktadir. Yani "kral" kelimesinin vektoriinden "kralice"

kelimesinin vektorii ¢cikarilip "erkek" kelimesinin vektorii eklendiginde vektor uzayinda
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"kadin" kelimesine ait vektore ¢ok yakin bir vektor elde edilmektedir. Sekil 2.1.’de Miko-

lov’un ¢aligmasinda yer alan buna benzer bir 6rnege yer verilmistir.
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SEKIL 2.1. Ulke ve baskent vektorlerinin PCA ile 2 boyutta projeksiyonu [7]

Word2Vec’te Kelime Vektorlerinin Cikarimi

Kelime vektorlerini 6grenmek i¢in kullandigimiz Word2 Vec tek bir algoritma degil CBOW
(stirekli kelime torbasi) ve Skip-gram ismi verilen iki farkli teknigin birlesimidir. Her iki
yontem de aslinda kelimeleri baska kelimeler ile eslestiren s1g sinir aglaridir. Fark sadece
hangi kelimelerin girdi hangi kelimelerin ¢ikt1 olarak belirlenecek olmasidir. CBOW di-
zideki bir kelimeyi kelimenin etrafindaki kelimelerle tahmin ederek kelimenin vektoriinii
cikarmaya calisirken, Skip-gram bir kelimeye gore etrafindaki kelimeleri tahmin etmeya

calisarak kelime vektoriinii ¢ikarmaktadir.

Kelime vektorlerinin bu yontemlerle 6grenilmesi i¢in sinir aglarinda bu kelimelerin mate-
matiksel olarak ifade edilmesi gerekmektedir. Bu amagla sicak kodlama (one-hot) vektor-
leri kullanilmaktadir. Sicak kodlanmis vektorler her kelime icin uzunlugu toplam kelime
sayis1 kadar olan ve sadece o kelimeye ait indisteki degeri 1, diger indislerdeki degerleri

sifir olan vektorlerdir.



Kelime vektorlerinin 6grenilmesi icin egitilecek olan veri kiimesindeki ciimlelerden be-
lirli bir komsulugu olan kelime c¢iftlerinin de c¢ikarilmasi gerekmektedir. Bu belirli bir
komsuluk ifadesine pencere boyutu parametresi de denilmektedir. Ornegin pencere bo-
yutu parametresi 2 olarak belirlenen bir calismada her kelimenin 6ncesinde ve sonrasinda
gelen 2’ser kelime ortadaki kelime ile ciftler olusturacak sekilde ¢ikarilir. Bunun bir 6r-
nedine Sekil 2.2.’de yer verilmistir. Bu sekildeki mavi kutu igerisinde olan kelimeler o

kelimeye ait kelime ¢iftleri i¢cin merkezdeki kelimeyi ifade etmektedirler.

Kaynak Cumle Kelime Ciftleri

(Kaws1, agaclan)
(Kayisi, blyiik)

iIsl| agaclari | biyiik | oranda sojuk havadan etkilendi.

(adaglan, Kayisi)
(agaclari, biyuk)
(agaclar, oranda)

lart| biiyiik | oranda| soguk havadan etkilendi.

(buyuk, Kaysi)
(biylik, agaglari)
(biylik, oranda)
(bliyiik, soguk)

Kayisi| agaclari F}Wﬁk oranda| soguk| havadan etkilendi.

(oranda, agaglari)
(oranda, biyik)
(oranda, sofuk)
(oranda, havadan)

11 11

Kayisi| agaclari | biyiik Elﬁa]?ﬂa sofuk| havadan| etkilendi.

SEKIL 2.2. Skip-gram modelinde egitilecek kelime ciftlerinin ¢ikarimi

Veri kiimesindeki tiim kelimelerin tek sicak kodlanmig (one-hot) vektorleri ve tiim ciimle-
lerdeki kelime ciftleri ¢cikarildiktan sonra kelime vektorlerinin elde edilecegi s1g yapay si-
nir ag1 olusturulabilecektir. Bu sinir aginin girdi ve ¢iktilarini kelime ¢iftlerinin sicak kod-
lanmis vektorleri olusturacaktir. Eger Skip-gram algoritmasi kullaniliyorsa kelime ciftle-
rinden merkezdeki kelime girdi, diger kelime cikt1 olacak, CBOW yontemi kullaniliyor

ise merkezdeki kelimeler ¢ikti , diger kelimeler ise girdi olacaktir.

Olusturulacak olan 3 seviyeli bu sinir aginin tek gizli katmanimin diigiim sayis: da olu-
sacak olan kelime vektorlerinin boyutunu ifade eder. Bu ag egitildikten sonra gizli kat-
maninin hesaplanmasinda kullanilan agirlik matrisi tizerinde calistigimiz veri kiimesinin
kelime vektorleri olacaktir. Sekil 2.3.’de her iki algoritma icin de sinir ag modeline yer

verilmigtir. Burada w(t) derlemdeki ¢. kelimeyi ifade etmektedir.



wit-2)

wi(t-1)

Sum

;—> -w[tJ

x

wit+1) |
i

N\

i
wit+2) |
i

wit+2)

CBOW Skip-gram

SEKIL 2.3. CBOW ve Skip-gram yontemleri ile kelime vektorlerinin ¢ikarimi [6]

Kelime vektorleri bu iki yontemden birisi kullanilarak elde edildikten sonra dogal dil is-
leme alaninda yapilacak caligmalara girdi olarak verilmekte ve cogu zaman tekrar egitil-
mesine gerek kalmadan kullanilabilmektedirler. Nitekim Onceden egitilmis kelime vek-
torleri dogal dil isleme alanindaki bir¢ok problemde kullanilmis ve daha iyi sonuglar elde

edilmesini saglamustir.

2.1.2. Diger Kelime Vektorii Yaklagimlari

Mikolov ve dig. (2013) [7] calismasindan sonra kelime vektor gosterimleri iizerine ¢ok sa-
yida caligsma yapilmistir. Bu ¢calismalardan birisinde Pennington ve dig. (2014) [8] GloVe
adim1 verdikleri yeni bir kelime vektor gosterimini tasarlamistir. Bu yaklagimda kelime
vektorleri olusturulurken Word2Vec’deki gibi kelimeye ait sadece lokal bilgilerin kulla-
nilmasi yerine kelimenin tiim veri kiimesindeki global istatistiklerine de bakilmaktadir.

GloVe bunu saglamak i¢in esdizimlilik (co-occurrence) matrisini kullanmaktadir.

Facebook Yapay Zeka ekibinden Bojanowski ve dig. (2017) [9] yapmus olduklart ca-
lismada FastText adin1 verdikleri bir kelime gosterim yontemini ortaya atmistir. Hem

Word2Vec hem de GloVe yaklasiminda en kiiciik birim kelime olarak kabul ederken bu



calismadaki yaklasimda kelimelerin alt kiimesi olan karakter n-gram’lar1 en kiiciik bi-
rim olarak kabul edilmisgtir. Yani bir kelimenin vektorii aslinda bu kelimenin karakter n-
gram’larinin vektorlerinden hesaplanmaktadir. Dolayisiyla veri kiimesinde nadir gecen
kelimeler veya hi¢ bulunmayan kelimelerde FastText gercege daha yakin vektorler iiret-

mektedir.

2.2. Tekrarlayan Sinir Aglan
2.2.1. Tamm

Geleneksel yapay sinir aglarinda tiim girdiler ve ¢iktilar birbirinden bagimsizdirlar. Bu
sebeple climlelerdeki kelimeler gibi birbirleri ile iligkili olan dizisel girdi veya ¢iktilarin
oldugu problemlerde geleneksel sinir ag modelinden farkli bir modele ihtiya¢ bulunmak-
tadir. Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) da bu sorunu ¢6zen bir model olarak ortaya ¢cikmustir.
Tekrarlayan sinir ag1 onceki adimdan elde edilen ¢iktinin mevcut adima girdi olarak ve-

rildigi bir yapay sinir ag modelidir.

0
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SEKIL 2.4. RNN ag1 ve calisma anindaki a¢ilmis hali

Sekil 2.4. bir RNN agimin ¢alisma anindaki acilmig halini gostermektedir. Bu ag dizi-
nin uzunlugu kadar agilacaktir. Ornegin 10 uzunlugundaki bir ciimle icin acildiginda her
kelime i¢in bir katmanin oldugu 10 katmanli bir sinir ag1 olacaktir. Bu agda z,’ler girdi-

leri, s;’ler gizli durumlari, o,’ler ise ¢ adiminin ¢iktisini ifade etmektedir.Gergeklestirilen
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islemler matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilir:

St = f(Ul't + WSt_l) (1)
o = softmax(V s;) (2)

Gizli durumlar ifade eden s; degerini hesaplamak i¢in ¢ — 1 adiminin gizli durum ¢iktist
(s¢—1) ve t adiminin girdisi (z;) kullanilir. Dolayisi ile ¢ anindaki gizli durum o adima
kadarki tiim girdiler kullanilarak hesaplandig1 i¢in agin o andaki hafizas1 gibi de diisiinii-
lebilmektedir. ¢ adimindaki girdiler (s;—; ve z;) modelin agirlik parametreleri (U, W) ile
carpilip tanh veya ReLU gibi bir aktivasyon fonsiyonundan gecirilerek s, degeri hesapla-

nir.

t adiminin ¢iktisi olan oy ise biiyiik ol¢iide s; degerine bagimlidir ve bu degerin bir bagka
model parametresi (V') ile carpildiktan sonra softmax fonksiyonundan gecirilmesi ile bu-

lunur.

RNN aglar geleneksel sinir aglarindan farkli olarak her seviyede ayni parametreleri (U,
W, V) ortaklasa kullanir. Her adimda degisen sadece girdilerdir. Yani RNN ayn1 iglemi

dizideki her eleman icin bir onceki adimin ¢iktisint da kullanarak tekrarlar.

Tekrarlayan sinir aglarmin geleneksel sinir aglarina gore bir diger avantaji da sadece bir
girdiyi bir ¢iktiya esleme islemi i¢in degil ayn1 zamanda birden ¢oga veya ¢oktan coga gibi
coklu girdi ve/veya coklu cikt1 islemlerinin de yapilabilmesidir. Ornegin makine gevirisi
problemleri ¢oklu girdinin ve ¢oklu ¢iktinin oldugu, tekrarlayan sinir agi ve tiirevleri ile

coziilebilen bir problemdir.

LI I 1 A
M D0 Dooon O
0 0 000 OO0 O6C

SEKIL 2.5. Problem tiiriine gore farkli RNN agilimlari [10]
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2.2.2. Cift yonlii RNN

Bazi problemlerde bir ¢ anindaki ¢ikti sadece kendisinden onceki adimlarin durumlarina
degil aym1 zamanda kendisinden sonra gelen adimlarin durumlarina da bagh olabilmek-
tedir. Ornek olarak ciimlelerdeki kelimeler sadece kendisinden 6nce gelmis kelimelerle
degil kendisinden sonra gelecek olan kelimelerle de anlamsal veya sézdizimsel olarak

bagimli olabilmektedir.

Bu tarz problemleri ¢c6zmek i¢in ileri yonlii olusturulmusg tekrarlayan sinir agina ek olarak
bir de ters yonlii calisan tekrarlayan sinir ag1 olusturulmaktadir. Bu geri yonlii agin ¢ikti-
lar1 ileri yonlii olan agin ¢iktilar ile birlestirilerek ¢ adiminin sonucu bulunmaktadir. Bu
tarz iki yonlii de bagimliliklara bakilan tekrarlayan sinir agina ¢ift yonlii RNN denilmek-
tedir. Dogal dil isleme problemlerinde problemin dogasi geregi cogu zaman ¢ift yonlii

aglar tercih edilmektedir.

2.2.3. Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar

Tekrarlayan sinir aginin 68renimi sirasinda her adimda tiirev alinarak optimum noktaya
ulagilmaya ¢alisilmaktadir. Ancak Ogrenilen diziler ¢cok uzadiginda arka arkaya bu tii-
revleri almak Kaybolan ya da Patlayan Egim (Vanishing Gradient, Exploding Gradient)
problemlerine neden olmakta yani bir noktadan sonra ya 6grenme ¢ok yavaslamaya ya da
alakasiz, 6nemsiz noktalar 6grenilmeye baglamaktadir. Bu sebeple uzun ciimlelerde ara-
larindaki mesafe fazla olan kelimelerin arasindaki iligki tekrarlayan sinir aglari ile ¢ok iyi
ogrenilememektedir. Bu ylizden tekrarlayan sinir aglari uzun ciimlelerde genelde istenil-

digi kadar 1yi sonu¢ vermezler.

Bu bahsedilen sorun uzun kisa siireli bellek aglar ile ¢oziilebilmektedir. Uzun kisa siireli
bellek aglar1 (LSTM) tekrarlayan sinir ag modelinin uzun siireli bagimliliklar1 da 6gre-
nebildigi 6zel bir tiirevidir [11]. Uzun kisa siireli bellek aginin farki; gizli durumlari (s;)
hesaplarken kullandig1 fonksiyonlar ve yontemlerdir. LSTM aginda s, degeri her adim-
daki LSTM hiicresi igerisinde hesaplanmaktadir. LSTM hiicresi agin o adimdaki bellegi

olarak tanimlanabilmektedir. Bir LSTM hiicresinin igerisindeki genel akisa Sekil 2.6.’de
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verilmigtir. Bu sekilde C; degeri hiicrenin durumunu, h,; degeri ise hiicrenin gizli duru-

munu ifade etmektedir.

Ci—1

@ &
, (0] e
e >

SEKIL 2.6. Bir LSTM hiicresinin icerisindeki kapilarin ve genel akigin gosterimi [12]

Her bir LSTM hiicresi igerisinde onceki adimlardan gelen bilgilerden hangisinin unutu-
lacag1 hangisinin hatirlanacagina karar vermek gibi farkli iglemleri yerine getiren kapilar
bulunmaktadir. Girdi kapisi (i;), ¢ikt1 kapist (o;), unutma kapisi (f;) gibi isimler verilen
bu kapilar sayesinde LSTM ag1 arasindaki mesafe fazla olan girdiler arasindaki iligkileri
de yakalayabilmekte, alakasiz ve anlamsiz noktalar1 fazladan 6grenmemektedir. Her bir

hiicre icerisinde gergeklestirilen islemler adim adim agiklanacaktir.

Hiicre icerisindeki ilk adim hiicrenin durumundan hangi bilgilerin atilacagina karar ver-
mektir. Bu islem unutma kapis1 ad1 verilen kap1 icerisinde Formiil (3) ile gerceklestiril-

mektedir:

fo =0 Wy [hi1, 2] + byf) 3)

Bir 6nceki adimin gizli durumu (h;_1) ve o adimdaki hiicre girdisi (x;) bu islemin girdi-
lerini olusturmaktadir. Wy ve by ise bu adimda kullanilacak olan agirlik ve ek girdi (bias)
degerleridir. islem sonucunu (f;) hesaplamak icin O ile 1 arasinda deger iireten sigmoid
(o) aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyonun sonucunun 1 degerine yakin-
lagmasi gelen bilgiyi tutmak, O degerine yakinlagsmasi ise gelen bilgiyi unutmak anlamina

gelmektedir.
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Hiicre icerisinde gerceklestirilecek bir sonraki adim hiicrenin durumunda, gelen yeni bil-
gilerden hangisini tutacagimiza karar vermektir. Bu iglem iki adimda gerceklestirilmek-
tedir. 11k olarak girdi kapis1 icerisinde hangi degerlerin giincellenecegine karar verilirken
(4) ayr1 bir tanh katmaninda ise hiicre durumuna eklenecek yeni aday bilgiler (@) tespit
edilmektedir (5). Her iki islem de girdi olarak unutma kapisina benzer bir sekilde bir 6n-
ceki adimin gizli durumunu (h;_) ve o adimdaki hiicre girdisini (x;) almaktadirlar. W; ve
W, bu adimlarin agirlik parametreleri, by ve b, ise ek girdi degerleridir. Bu iki adim so-
nucunda elde edilen degerler (¢; ve @) daha onceden elde edilmis unutma kapist sonucu
(f;) da kullanilarak Formiil (6)’deki gibi birlestirilecektir. Boylece hiicrenin eski durumu

(C¢_1) yeni durumuna (C}) gecmis olacaktir:

i =0 (W« [hir, ] + b;) 4)
C, = tanh (W, - [hy_1, z,] + be) (5)
Cy= fix Cio1 + 144 X at (6)

Unutma ve girdi kapilarindan sonraki diger bir kap1 da ¢ikt1 kapisidir. Bu kapi sadece karar
verilmig olan bilgilerin ¢iktiya verilmesini saglamaktadir. Bu kap1 da diger kapilar gibi
girdi olarak bir 6nceki adimin gizli durumunu (h;_1) ve o adimdaki hiicre girdisini (x;)
almaktadir. W, ve b, bu adimda kullanilacak olan agirlik ve ek girdi degerleridir. Formiil
(7)’de gosterildigi gibi ¢ikt1 kapisinin sonucu (o;) da sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile
bulunmaktadir. LSTM hiicresinin ¢iktist (h;) ¢ikt1 kapisindan gelecek olan bilgilere (o;)

ve hiicrenin Formiil (6) ile bulunmus olan durumuna (C) baghdir (8):

0 =0 (Wy -« [hy—1, 2] + bo) (7
hy = oy X tanh(Cy) ®)

2.2.4. Diziden Diziye Modeli

Girdi olarak bir dizi alan bir bagka 6ge dizisini ¢ikt1 olarak veren modellere diziden di-
ziye (sequence to sequence) model denilmektedir. Bu model aslinda daha 6nce bahsedilen

coktan ¢oga tekrarlayan sinir ag modelinin bir ¢esididir. Ancak 6zellikle dikkat aglarinin
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anlatilacag1 bolimde bu modelden de sikga bahsedilecegi icin ayri bir baglikta ele alin-

mugtir.

Coktan coga tekrarlayan sinir ag§ modelleri denildiginde genelde tek bir RNN (veya tii-
revleri olan LSTM, GRU) y18in1 anlagilmaktadir. Bu tarz modellerde tekrarlayan sinir ag
modeli bir diziyi girdi olarak alirken bir bagka diziyi ¢ikt1 olarak vermektedir. Ornegin
girdi olarak ctimlenin kelime vektorlerini ¢ikti olarak kelimelerin etiket bilgilerini iiret-

meye c¢aligan varlik ismi tanima problemleri genelde bu yontemle modellenmektedir.

Diger taraftan diziden diziye olan modellerde ise iki RNN (veya tiirevleri olan LSTM,
GRU) y1gmi kullanilir. Ilk RNN y1§m girdi dizisini sabit uzunlukta bir vektore kodlar,
ikinci RNN ise kodlanan vektorii alarak ¢iktiyr iiretecek sekilde ¢oziimler. Bu sebeple
bu modele Kodlayici1-Coziimleyici modeli de denmektedir. Diziden diziye modeli coktan-

bire ve birden-¢coga tekrarlayan sinir ag modellerinin birlestirilmis hali gibi diisiinebilir.

<EOS>

A o s
Cozumleyici

SEKIL 2.7. Diziden diziye (kodlayici-¢oziimleyici) model goriiniimii. <EOS>, kelime
bag1 ve sonunu ifade eden birer sembol olacak sekilde kullanilmagtr.

Bu yontem makine ¢evirisi gibi problemlerin ¢oziimiinde sik¢a tercih edilmektedir. Ancak
makine ¢evirisinde bazi kisitlara da neden olabilmektedir. Bu modelde ilk RNN (kodla-
yic1) girig dizisini, ikinci RNN’in (¢6ziimleyici) tam bir ¢eviri olusturmas i¢in sabit bo-
yutlu bir vektor olarak sikistirmaktadir. Bu vektoriin ¢evrilecek climleye ait her detayi, her

bilgiyi icermesi gerekecektir. Bu vektoriin uzunlugu ciimleden ciimleye degismedigi i¢in
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vektor uzunlugu herhangi bir uzunluktaki ctimlenin sikistirilabilecegi biiyiikliikte olma-
Iidir. Calismalar bu vektoriin kiiciik olmasinin veya cevirisi yapilacak ciimle boyutunun

¢ok biiyiik olmasinin ¢eviri kalitesini ciddi miktarda diisiirdiigiinii gdstermistir [13].

2.3. Evrisimli Sinir Aglar:

Derin 6grenme yontemleri igerisinde sayisiz kullanim durumu saglayabilen bir dizi yon-
tem ve model ortaya ¢ikmistir. Bu modellerden birisi de evrisimli sinir aglaridir. Evrisimli
sinir aglart (CNN) goriintii isleme ve bilgisayarli gorii alaninda kullanilmaya baslamis ve
bu alanlardaki biiyiik buluglarda kullanilan yontem olmugtur. Son yillarda evrigimli si-
nir aglar1 metin simiflandirmadan [14] duygu analizine [15] kadar bir¢ok farkli dogal dil

isleme probleminde de kullanilmaya baslamistir.

Evrigimli yapay sinir ag modelleri genelde evrisim (convolution), ortaklama (pooling) gibi

farkli katmanlardan olugmaktadir. Bu katmanlar asagida daha detayl aciklanacaktir.

v

SEKIL 2.8. 3x3 boyutundaki filtrenin girdi matrisi iizerine kaydirilarak veriye ait dzel-
liklerin ¢ikarilmasi
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Evrisim katmani; tanimlanan bir filtreyi verinin iizerinde bagtan sona kaydirarak verinin
boyutunu diisiirerek verideki 6zellikleri ¢ikarma islemidir. Ornegin Sekil 2.8.’de olustu-
rulmus olan 3x3 boyutundaki bir filtre iki boyutlu bir matris iizerinde bastan sona kay-
dirilmaktadir. Her kaydirma isleminde Formiil (9)’deki gibi filtrenin 6geleri (w;;) tizerine
denk geldikleri matrisin degerleri (z;;) ile ¢arpilip toplanarak tek bir deger iiretilmektedir.

Bu sebeple islemin sonunda daha kiiciik boyutta bir ¢ikti matrisi elde edilmektedir.

S = X11Wi1 + ... + T33wsz + b (9)

Evrigim katmaninda kullanilan filtredeki degerlere gore ¢ikti olarak iiretilen matris degi-
secek dolayisiyla farkli degerler i¢in veriye ait farkli 6zellikler 68renilebilecektir. Bu filt-
renin boyutu da aslinda bir iist parametredir ve farkli boyutlarda olmas1 modelin 6grenme
becerisini etkilemektedir. Ayrica 6rnek verilen filtre ve girdi verisi iki boyutlu olsa da bu
evrisim iglemi tek boyut ya da 3 boyut gibi farkli boyutlarda da yapilabilmektedir. Filtre
ile ilgili bir diger iist parametre ise adim (stride) aralifidir. Bu deger, her hesaplamadan

sonra filtreyi kaydirirken filtrenin kag¢ birim kaydirilmas: gerektigini belirtmektedir.

2x2 boyutlu pencere ile
maksimum degere gére 8 5

6 2 0 4 ortaklama

»

SEKIL 2.9. 2x2 boyutundaki pencere ile maksimum degere gore ortaklama

Ortaklama (pooling) katmani; evrisim katmaninin ¢iktisint kullanan bir 6rnekleme isle-
midir. Bu katmanda da yine bir pencere uygulanarak evrisim katmani sonucunda iiretilen
matrisin boyutu diisiiriilmektedir. Ortaklama yaparken tercih edilen ortaklama yontemine
gore bakilan penceredeki degerlerin maksimumunu ya da ortalamasini almak gibi bir yon-
tem tercih edilebilir. Ornegin Sekil 2.9.’da maksimum ortaklama yontemi ile bakilan pen-

ceredeki en biiylik degerlerin alindig1 daha kiiciik boyutlu yeni bir matris elde edilmistir.
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Evrisim ve ortaklama katmanindan gecen veriler tam baglantili (fully connected) sinir ag1
veya tekrarlayan sinir ag1 gibi herhangi bagka bir ag modeline girdi olacaksa oncesinde

verinin diizlestirilmesi (flattening) gerekecektir.

Evrigimli sinir aglarinin dogal dil isleme problemlerinde kullanilmasiyla dizi etiketleme
problemlerinde de kelime 6zelliklerini ¢ikarma maksadiyla CNN tercih edilmeye basla-
mistir [16-18]. Kelimeler evrisimli sinir agina verilip buradan kelimelere ait 6zellikler
cikarilmakta ve bu cikarilan bu 6zellikler de kelimenin karakter vektorii olarak kullanil-

maktadir.

2.4. Dikkat Mekanizmasi

Son yillarda Derin sinir aglarinda yaygin kullanilmaya baslayan dikkat mekanizmas ilk
olarak Bahdanau’nun 2014 yilindaki makine cevirisi iizerine yaptig1 calismada kullanil-
mistir [19]. Bu ¢alismada mevcut makine cevirisi ¢aligmalarinin kisitlarini asmak ve mev-
cut sonuglardan daha iyi bir sonug elde etmek icin daha sonralar1 dikkat mekanizmasi ya

da dikkat aglar1 olarak adlandirilacak bir ¢oziim ortaya atilmustir.

2.4.1. Tanim

Makine ¢evirisi problemleri daha dnce de bahsedildigi iizere genelde diziden diziye prob-
lemi ile ¢oziilmeye calisilmistir. Bu modelde ciimle uzunlugu ne olursa olsun, ciimlenin
sabit uzunluktaki bir vektore sikistirilmasinin 6zellikle uzun ciimleler icin ¢eviri kalitesini
diisiirmesi aragtirmacilari farkli ¢oziim yollar1 bulmaya yonlendirmistir. Dikkat mekaniz-
masinin ilk olarak makine cevirisi konusunda yapilan calismalarda gelistirilmis olmasin-

dan otiirii dikkat mekanizmasi da diziden diziye modelinin iizerine kurgulanmagtir.

Bahdanau ve dig. (2014) [19] yapmis olduklar1 calismada ciimleyi tek bir vektore sikis-
tirtp ¢oziimleme asamasinda o vektorii kullanmak yerine ¢oziimlemenin her adiminda
yeniden cevirisi yapilacak climleye donerek ciimlenin farkli kelimelerine dikkat etmesini
saglamiglardir. Bahdanau’nun ¢alismasindan alinan model ¢izimine Sekil 2.10.’da yer ve-

rilmistir.
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X, X X X
SEKIL 2.10. Bahdanau’nun ¢aligmasindaki dikkat mekanizmasi [19]

Sekil 2.10.’da verilen dikkat mekanizmasinda s; ¢oziimleyici tekrarlayan sinir aginin ¢
adimindaki gizli durumunu, ¥, degeri ise o adimdaki ¢iktiy1 ifade etmektedir. Kodlayict
tekrarlayan sinir agina ait gizli durumlar ise /; ile ifade edilmistir. Gergeklestirilen islem-

ler matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilir:

S¢ = f(st—hyt—h Ct) (10)
T
a=Y ayjh; (11)
j=1
= exp(ey) (12)
Zk 1eXp(€tk)
€y = CL(St_l, h]) (13)

et; degeri ¢ikt1 dizisinin ¢ adimina ait gizli durum (s,_;) ile girdi dizisinin j adiminin gizli
durumu (h;) arasindaki eslesmeyi ifade eder ve eslesme skoru olarak adlandirilir. Formiil
(13) ile bulunan eslesme skoru softmax katmaninda gegirilerek «;; agirlik degeri bulunur.
Bulunan bu agirlik degeri ve kodlayici tekrarlayan sinir agina ait gizli durumlar Formiil
(11)°deki gibi carpilarak baglam vektorii elde edilir. Dikkat mekanizmasi kullanilmayan
diziden diziye modellerde ¢6ziimleyici tekrarlayan sinir aginin ¢ adimindaki gizli durumu

(s¢); bir onceki adimin gizli durumu (s;_1) ve yine bir onceki adimin ¢iktist (y;_q) ile
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bulunur. Dikkat mekanizmasi kullanan modellerde ise artik bu ikisinin yan1 sira dikkat

mekanizmasi ile bulunmus olan baglam vektorii (c;) de hesaba dahil edilir.

Formiil (12) ile bulunmus olan, softmax’den gecirilmis eslesme skorlar1 kullanilarak dik-
kat mekanizmasi gorsellestirilebilmektedir. Sekil 2.11.’de Ingilizceden Fransizcaya cev-

rilmis bir ciimlede her kelimede 6nem verilen noktalar gosterilmistir [19].
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SEKIL 2.11. Bahdanau’nun caligmasindaki dikkat mekanizmasi sonucu elde edilen o6r-
nek bir Ingilizce ciimlenin Fransizca karsilig1 ve kelimelerin birbiri iizerindeki 6nem de-
recesi [19]

Dikkat mekanizmasinin kullanilmasi1 ve makine cevirisi alaninda iyi sonuglar alinmasi ile
birlikte hem makine cevirisi alaninda [20] hem de dizi etiketlemeden [21] goriintiiden
metin ¢cikarimina [22] kadar diger bir¢cok alanda da dikkat ag1 calismalar1 yapilmistir. Bu
calismalarda global dikkat ag1 ve lokal dikkat ag1 gibi farkli dikkat mekanizmalar1 da or-
taya ¢cikmistir [20]. Global dikkat mekanizmasinda, kodlayici tekrarlayan sinir aginin tim
adimlar1 hesaba katilarak baglam vektorii ¢ikarilirken lokal dikkat mekanizmasinda ise
sadece belirli bir komsuluk uzakli§inda olan diigiimler baglam vektdriiniin hesaplanma-

sinda kullanilmistir.
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2.4.2. Basitlestirilmis Dikkat Aglar:

Makine cevirisi problemi dikkat aglar1 ¢cikmadan once de diziden diziye modeliyle ¢o-
ziilmeye caligildig: icin kisitlar1 agmak icin ortaya ¢ikan dikkat mekanizmasi da diziden
diziye modelinin lizerine kurgulanmistir. Ancak dikkat mekanizmasini kullanmak i¢in bir
diziden diziye model olmasi gibi bir zorunluluk yoktur. Dikkat mekanizmasinin mantigi
bir degeri bulmaya calisirken kaynaktaki hangi noktalara daha cok dikkat edilmesine ka-
rar vermektir. Bu ihtiyaca yonelik daha basitlestirilmis dikkat aglar1 da tasarlanmigtir. Bu
tiir dikkat aglar1 sadece bazi ¢calismalarda basitlestirilmis dikkat ag1 olarak gecmekte [23],
diger ¢alismalarda ise bir ayrim yapilmadan sadece dikkat ag1 veya dikkat mekanizmasi

ifadeleri kullanilmaktadir [24].

Basitlestirilmis dikkat ag1 yonteminde ¢ok sayida girdi dikkat mekanizmasina girdi olarak
verilir. Agin icerisinde bulunan 6grenilebilir parametreler ile agirliklar1 belirlenir. Daha
sonrasinda bunlarin agirlikli toplamlar ile tek bir deger elde edilmis olur. Yani bu mo-
delle bulunmak istenen tek bir ¢iktiya karar verirken ¢cok sayida girdiden hangisi veya

hangilerine daha fazla 6nem verilmesi, dikkat edilmesi bulunmaya ¢alisilir.

T
C = Z CYtht (14)
=1
exp(e;)
=\ (15)
NS (e
€t = a(ht> (16)

Basitlestirilmis dikkat mekanizmasina ait formiiller goriildiigii iizere daha 6nce verilen
temel dikkat mekanizmasi formiillerinin (11)-(13) biraz yalinlastirilmis halidir. Bunun
sebebi temel dikkat mekanizmasinda her ¢ikti adimi i¢in tiim girdilere bakilirken burada
ise tek bir sefer tim girdilere (h;) bakilip bunlarin eslesme skorlari (e;, o) ile carpilip
toplanmasindan tek bir baglam degeri c elde edilmektedir. Bu modele ait 6rnek bir ¢izime

Sekil 2.12.°de yer verilmistir.
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SEKIL 2.12. Basitlestirilmis dikkat mekanizmas1 6rnek ¢izimi [23]

2.4.3. Oz Dikkat Modeli

Bir dizinin bir gosterimini hesaplamak i¢in ayni dizinin farkli konumlardaki 6gelerini ilis-
kilendiren dikkat mekanizmasina 6z dikkat (self attention) veya i¢ dikkat (intra attention)
modeli denilmektedir. Yani 6z dikkat modeli (mekanizmasi) bize girdideki bir 6genin di-
ger 6gelerle olan iligkisini vermektedir. Dogal dil isleme problemleri 6zelinde 6z dikkat
mekanizmasini aciklama gerekirse bir climledeki bir kelimenin yine ayni climledeki diger

kelimelerle olan iligkilerinin bulunabilmesini saglayan bir yontem olarak diisiiniilebilir.

Oz dikkat mekanizmasim yalin dikkat mekanizmasindan ayiran en temel fark bir dege-
rin hesaplanmasi sirasinda kaynaktaki farkli bir diziye bakmak yerine yine ayni diziye
bakarak o diziden hangi 6gelerin mevcut hesaplanacak olan 6geyle daha fazla iligkili ol-

dugunun bulunmasidir.

Oz dikkat mekanizmas1 dogrudan bu isimle gecmese de ilk olarak Cheng ve dig. (2016) [25]’un
makine okumasi iizerine yaptiklari caligmada kullanilmistir. Bu ¢calismada mevcut kelime-
nin yine ayni ciimledeki 6nceki kelimelerle olan iligkisinin 6grenilmesine imkan saglaya-
cak bir dikkat ag1 tasarlanmistir. Bu ¢alismada yer verilen 6rnek bir metnin ve kelimelerin

onceki kelimelerle olan iligkisi Sekil 2.13.’de gosterilmistir.
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The FBI is chasing a criminal on the run .

T™he FBI is chasing a criminal on the run .

The BFBI is chasing a criminal on the run .
The FBI # chasing a criminal on the run .
The FBI 1s chasing a criminal on the run .

The FBI 1is chasing a criminal on the run .

The FBI is chasing a criminal on the run.
The FBI # chasing a criminal em the run.
The BEBI 1s chasing @ criminal em the run.

The FBI is chasing a criminal on the mun

SEKIL 2.13. Cheng [25]’in makine okumas1 ¢alismasinda mevcut kelimelerin onceki
kelimelerle olan iligki gosterimi

Dikkat ag1 (self attention) ifadesinin ilk gectigi caligma Vaswani ve dig. (2017) [26] ne
ait calismadir. Bu calismada makine cevirisi problemini ¢c6zmek i¢in Transformer ag1 adi
verilen ve hicbir tekrarlayan sinir ag1 icermeyen bir kodlayici-¢oziimleyici modeli olus-
turulmug ve bu model tamamen 6z dikkat mekanizmasi iizerine kurgulanmigtir. Tekrar-
layan sinir aglarinda bir adimdaki ¢iktiyr hesaplamak i¢in kendisinden onceki adimlarin
da hesaplanmasi gerekmekteyken bu modelde bir tekrarlayan sinir ag1 yer almadig1 i¢in

islemler paralel bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.

Oz dikkat mekanizmasi ¢iktilarini hesaplamak icin 6ncelikle dizideki her deger igin anah-
tar (key), deger (value) ve sorgu (query) vektorlerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu vek-
torler dizideki her degerin yine isimleri anahtar (W), deger (W") ve sorgu (W) olan
agirlik parametrelerinin carpilmasi ile bulunacaktir. Bu vektorler bulunduktan sonra 6z

dikkat agimin ciktilart agagidaki gibi hesaplanmaktadir.

T

Attention(Q, K, V') = softmax(
Vi

W 17)

Bu formiilde Q, K, V degerleri dizideki tiim 6gelerin sorgu, anahtar ve deger vektorlerini
tutan matrislerdir. d; degeri ise anahtar vektoriiniin boyutunu ifade etmektedir. Bu bélme

islemi daha kararli gradyanlara sahip olunmasin saglamaktadir.
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Normalde 6z dikkat mekanizmasinda dikkat ¢iktilar1 olusturulurken girdi olan dizideki
tiim degerler hesaba dahil edilmektedir. Ancak bazi durumlarda tiim degerler yerine sa-
dece mevcut 6geden Onceki degerlerin ya da sadece belirli bir komsuluktaki degerlerin
hesaba katilmasi istenmektedir. Bu tarz durumlarda Formiil (17)’deki softmax islemin-
den Once bir de maskeleme iglemi yapilarak sadece ilgili degerlerin hesaba dahil edilmesi

saglanmaktadir.

2.5. Kosullu Rastgele Alan

Dizi etiketleme problemleri gibi bircok uygulamada, birbirine bagimli birden fazla degis-
kenin yani girdi olarak verilen 6zellikler ile rastgele degisken vektorlerinin tahmin edil-
mesi istenmektedir. Kosullu ratgele alan (CRF) yontemi bu tarz problemler i¢in yaygin

olarak kullanilmaktadir [27].

Kosullu rastgele alan (CRF), bir girdi dizisine karsilik gelecek en muhtemel etiket dizisini
tahmin etmek i¢in kullanilan bir modeldir. Siradan bir siniflandirici komsu degerlere bak-
madan tek bir degere bakarak bir etiketi tahmin etmekteyken CRF ise komsu degerlere de

bakmakta yani baglami da hesaba katmaktadir.

2.5.1. Tanim

Kosullu Rastgele Alan, diziler ve agaclar gibi yapilandirilmig verilerin etiketlenmesi ve
boliimlendirilmesi i¢in kullanilan, siniflandirma ve grafiksel modellemenin avantajlarini

birlestiren olasiliksal bir siniflandirma yontemidir.

Bayes aglari, yapay sinir aglari, Markov modelleri gibi grafiksel modeller birbirine ba-
gimli ¢ikti degiskenlerini temsil etmek i¢in kullanilabilmektedir. Bu grafiksel modeller
girdiler ve c¢iktilar iizerinde birlesik olasilik dagilimini modellemeye (joint probability
distribution) calismaktadirlar. Bu yontemlerin bazi avantajlar1 olsa da degiskenlerin ara-
sinda karmagik bagimliliklarin olmasi bu degiskenler iizerinde bir olasilik dagilimi olug-

turmay1 zorlastirmaktadir. Bu kisitlar kosullu rastgele alan kullanilarak asilabilmektedir.
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Bu yontemde temel fikir, verilen bir girdi dizisine ait etiket dizileri iizerinde ortak bir dagi-

lim yerine kosullu olasilik dagilimini (conditional probability distribution) tantmlamaktir.

CREF; ciimlenin kelimeleri gibi bir girdi dizisini (z = (x1,...,z,,)) alarak o kelimelere
ait varlik ismi etiketleri gibi bir ¢ikt1 dizisini (s = (s1, ..., S,,)) liretmektedir. Verilen bir
girdi dizisine ait ¢iktt dizisinin kosullu olasiligt p(sy, . .., Sm|T1, . . ., Zyy); tim girdi dizi-
sini gikt1 dizisine esleyen d boyutlu bir 6zellik vektorii ®(z1, ..., T, S1,...,5,) € RY
ile bulunmaktadir. Girdi dizisinden ¢ikt1 dizisinin hesaplanmasi icin kullanilacak kosullu

olasilik Formiil (18) ile modellenmektedir:

exp(w - ®(z, s))
g exp(w - @(z,s"))

p(s|z;w) = 5 (18)
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3. LITERATUR INCELEMESI

Dogal dil isleme alanindaki caligmalarda son yillara kadar istatistiksel yontemler daha
yaygin kullaniliyordu. Bu istatistiksel yontemler manuel olarak cikarilmig 6zelliklerin
kullanilmasimi ve calisilan problemin tiiriine gére probleme 6zgii bir takim kaynaklarin
kullanilmasin1 gerektiriyordu. Ornegin varlik ismi tanima problemi iizerinde ¢alisiliyorsa
ozel isim sozligii, cografi isim sozliigii gibi kaynaklar kullanilabiliyor ya da kelimelerin
biiyiik kiiciik harf icerip icermemesi, rakam igerip icermemesi gibi manuel ¢ikarilabilecek
ozelliklere ihtiya¢ duyulabiliyordu. Bu sebeple derin 6grenme yontemleri kullanilmaya
baglayana kadar dizi etiketleme problemlerini bir biitiin olarak ele alan ¢alismalardan
ziyade sadece belirli bir problemi ¢cozmeye odaklanmig olan ¢alismalar daha yaygindi.
Derin 6grenme yontemlerinin dizi etiketleme alaninda kullanilmaya baslamasi ile ek kay-
naklar kullanmayan ve birden fazla dizi etiketleme problemini ayn1 anda ¢o6zmeye ¢alisan
calismalar yayginlasti. Ancak su an Tiirk¢ede yapilmis calismalar arasinda dizi etiketleme

problemlerini bir biitiin olarak ¢6zmeye calisan fazla calisma bulunmamaktadir.

Bu boliimde dizi etiketleme problemleri izerinde daha 6nce yapilmis ¢calismalara deginil-
mistir. Bu amagla hem belli bir dizi etiketleme problemi iizerine yapilmis ¢alismalar hem
de birden fazla dizi etiketleme problemi icin ortak ¢coziim igeren calismalar incelenmis-
tir. Oncelikle Tiirkceden bagimsiz olarak dizi etiketleme problemleri ile ilgili son yillarda
yapilmig giincel ¢caligmalar ve gelistirilen modeller anlatilacak, sonrasinda Tiirkce i¢in ya-
pilmis caligmalara deginilecektir. Ayrica bizim 6nerdigimiz modelde onemli bir yer tutan

dikkat mekanizmasi ile ilgili ¢calismalardan da ayrica bahsedilecektir.

3.1. Dizi Etiketleme Alanindaki Giincel Yontemler

Derin 6grenme yontemlerinin kullanilmaya baglamasindan 6nce dizi etiketleme problem-
lerinde Saklit Markov Modeli (Hidden Markov Model - HMM), Maksimum Entropi Mar-
kov Modeli (MEMM), Kosullu Rastgele Alan (CRF) gibi istatistiksel yontemler yaygin
olarak kullanilmistir [2—4].
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Istatistiksel yontemlerden sonra yapay sinir aglarmin kullanildig1 kimi ¢alismalar yapil-
mustir. Bu ¢aligmalardan birisinde Collobert (2011) kelime vektorleri kullanan basit ama
etkili bir yapay sinir ag1 6nermistir [5]. Bu modeldeki bazi 6zellikler manuel olarak ¢ika-

riliyorsa da cogu 6zellik kelime vektorleri ile 68renilecek sekilde tasarlanmustir.

Son zamanlarda, tekrarlayan sinir aglar1 (RNN) ile uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM),
kapili tekrarlayan hiicre (GRU) kullanan mimariler dizisel verileri modellemede biiyiik
basar1 gostermistir. Dogal dil isleme problemlerinde ciimlelerdeki kelimeler dogal olarak
sadece kendisinden Onceki kelimelere degil kendisinden sonra gelen kelimelerle de ba-
gimli olduklarindan iki yonlii tekrarlayan sinir ag1 ve tiirevlerini kullanmak daha anlaml

sonug¢lar elde edilmesini saglamistir.
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SEKIL 3.1. Cift yonlii LSTM + CNN Modeli [16]

Yine bazi dogal dil isleme problemlerinde karakter seviyesi 6zellikleri ¢ikarmak i¢in evri-

simli yapay sinir aglari (CNN) kullanilmistir. Bu yaklasim dizi etiketleme problemlerinde
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de kullanilmis ve bagarili sonuglar alinmigstir [28, 29]. Baz1 caligmalar ise karakter sevi-
yesindeki bu ozellikleri evrisimli sinir ag1 yerine tekrarlayan sinir ag1 veya tiirevleri ile

cikarmistir [30-32].

Chiu & Nichols (2016) [16] varlik ismi tanima problemine yeni bir ¢6ziim getirmek i¢in
cift yonlii uzun kisa siireli bellek agin1 (LSTM) kullanan bir model tasarlamistir. Bu ¢ift
yonlii LSTM agi, kelime vektorii ve evrigimli sinir agiyla elde edilmis karakter 6zellik-
lerini iceren karakter vektoriinii girdi olarak almaktadir. Bunlara ek olarak manuel olarak
cikarilmig biiyiik-kiiciik harf ve rakam icerip icermeme gibi baz1 ek 6zellikler de girdi-
lere eklenmistir. LSTM c¢iktis1 softmax katmanindan gegirilerek istenen etiketler elde

edilmistir. Bu modele ait ¢izime Sekil 3.1.’de yer verilmistir.

Huang ve dig. (2015) [33] de calismalarinda benzer bir model kullanmistir. Yine modelin
merkezinde ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 bulunmaktadir. Girdi olarak sadece ke-
lime vektorii kullanilmig, karakter 6zelliklerini iceren herhangi bir karakter vektorii kulla-
nilmamustir. Modelin 6nceki modelden bir diger farki da LSTM c¢iktisinin kosullu rastgele
alandan (CRF) gecirilmesi olarak goziikmektedir. Boylece etiketler arasindaki iligki CRF
yardimiyla modellenmektedir. Ayrica bu calismada sadece varlik ismi tanima problemi

degil genel olarak dizi etiketleme problemleri iizerinde calisilmistir.

Ma & Hovy (2016) [17] ise dizi etiketleme problemleri i¢in olusturduklari modelde Chiu
& Nichols [16] calismasi ile benzer sekilde girdi olarak hem kelime vektorlerini hem de
CNN ile elde edilmis karakter vektorlerini kullanmistir. Cift yonlii uzun kisa siireli bellek
aginin ciktisini ise Huang ve dig. [33] calismasi ile benzer sekilde kosullu rastgele alandan
gecirmistir. Bu model 6nceki modellerden farkli olarak manuel olarak ¢ikarilmis hi¢ bir
ozellik veya probleme 6zgii hi¢ bir kaynak kullanmamistir. Bu ¢alismanin modeline ait

cizim Sekil 3.2.’de verilmistir.

Yang ve dig. (2016) [30] yapmis olduklari dizi etiketleme caligmasinda yine merkezinde
cift yonlii tekrarlayan sinir ag1 olan, girdi olarak kelime vektorlerinin disinda karakter vek-
torleri de alan, ¢iktist CRF katmanina verilen modeli ufak degisiklikler yaparak kullan-
mustir. Bu ¢alismadaki en temel fark girdileri uzun kisa siireli bellek ag1 yerine tekrarlayan

sinir aginin bir bagka tiirevi olan kapili tekrarlayan hiicreden (GRU) gecirmis olmalaridir.
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SEKIL 3.2. Cift yonlii LSTM + CNN + CRF Modeli [17]

Benzer sekilde karakter vektorleri de evrisimli sinir ag1 yerine kapili tekrarlayan hiicreden

gecirilerek olusturulmustur.

Lample ve dig. (2016) [34] sadece varlik ismi tanima problemi {izerine yapmigs olduklar1
bu calismada ortaya koyduklar1t modelin Ma & Hovy (2016) [17]’in ¢calismasindan tek

farki karakter vektorlerini evrisimli sinir ag1 yerine uzun kisa siireli bellek modeli kulla-

narak liretmeleri olmustur.

Zhang ve dig. (2018) [35] onceki calismalardan biraz daha farkli bir model ortaya koya-
rak ve ne girdi olarak karakter vektorlerini kullanmig ne de ¢iktiy1 kosullu rastgele alandan
gecirmistir. Bunun yerine uzun kisa siireli bellek aginin ¢iktilarini etiket katmani dedik-

leri ikinci bir katmandaki uzun kisa siireli bellek agindan gecirerek etiketleri bulmaya
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caligmistir.

Yang ve dig. (2018) [18] dizi etiketleme alaninda yapilmis tiim bu bahsettigimiz ¢alig-
malar1 yeniden kodlayarak kargilagtirmalarin1 yapmistir. Bu baglamda yaptiklari analizler
kelime seviyesinde uzun kisa siireli bellek (LSTM) ag1 kullanilmasinin, karakter vektorii-
niin evrisimli sinir ag1 ile olusturulup kelime vektoriine eklenmesinin ve uzun kisa siireli
bellek aginin ¢iktisinin kosullu rastgele alandan gecirilmesinin en iyi sonuglar1 verdigini

gostermistir.

Varlik ismi tanima problemi bu boliimde su ana kadar anlatilan tiim yayinlarda ortak ca-
lisilan problemdir. Bu sebeple tiim bu caligmalarin sonug¢larini kiyaslamak icin bu ¢alis-
malardaki varlik ismi tanima problemine ait F1 skorlar1 Tablo 3.1.’de verilmigtir. Tiim bu
caligmalarda ortak kullanilan veri kiimesi CoNLL-2003 veri kiimesidir. Ayrica ¢aligma-

lardaki ek kaynak kullanimui ile elde edilen sonuglara yer verilmemistir.

TABLO 3.1. Varlik ismi tanima problemi iizerine yapilmig literatiirdeki giincel ¢caligma-
larin CoNLL-2003 veri kiimesi iizerindeki sonuglarinin karsilagtiritlmasi

Model F1

Chiu & Nichols (2016) 90,91
Huang ve dig. (2015) 90,10
Ma & Hovy (2016) 91,21
Yang ve dig. (2016) 90,96
Lample ve dig. (2016) 90,94
Zhang ve dig. (2018) 91,22

3.2. Dikkat Mekanizmasi Kullanan Calismalar

Daha 6nce Alan Bilgisi boliimiinde bahsedildigi tizere dikkat mekanizmasi ilk olarak 2014
yilinda Bahdanau [19]’nun makine ¢evirisi alaninda yaptig1 bir calismada yer bulmustur.
Daha sonrasinda ufak degisikliklerle bircok farkli dikkat ag1 modeli olusturulmus ve bu
modeller farkli alanlarda da kullanilmaya baslanmistir. Bu béliimde bu dikkat ag1 model-
lerinden, modellerin farkliliklarindan ve bu modelleri kullanan ¢alismalardan bahsedile-

cektir.

Bahdanau ve dig. (2014) [19] calismasinda makine g¢evirisi yaparken ctimlenin uzun-

lugu ne olursa olsun bunu sabit uzunlukta bir vektore kodlayip sikistirmanin 6zellikle
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uzun ciimlelerde ceviri basarisimi ciddi bir sekilde diisiirdiigiinii, bunun yerine ¢oziim-
leme yapilirken her adimda ¢evirisi yapilacak ciimleye doniilerek nereye daha fazla dikkat
edilmesi, onem gosterilmesi gerektigine bakacak bir ¢oziimiin sonuglart 6nemli Slgiide
etkiledigini ortaya koymustur. Makine cevirisine ekledikleri dikkat mekanizmasinin so-
nuclari nasil etkiledigini gdormek i¢in dikkat mekanizmasi iceren ve icermeyen iki farkli
model olusturulmus ve ayni veri kiimesi tizerinde BLEU skorlar tizerinden karsilastirma
yapilmistir. 30 kelimeye kadar olan ctimleler i¢in dikkat mekanizmasi eklenmesi BLEU
skorunu 13,93’ten 21,50’ ye ¢ikarirken 50 kelimeye kadar olan ciimlelerdeki BLEU skoru
17,82°den 26,75’e ¢cikmustir.

Luong ve dig. (2015) [20] calismasinda global ve lokal olmak iizere iki farkli dikkat
mekanizmas1 modeli ortaya koymustur. Global dikkat mekanizmasi, ¢éziimleme aninda
cevirisi yapilacak olan ciimlenin tiim kelimelerini hesaplamaya dahil ederken, lokal dikkat
mekanizmasi ise sadece belirli bir komsuluktaki kelimeleri hesaplamaya dahil etmektedir.
Onerilen global dikkat mekanizmas1 ashinda Bahdanau ve dig. (2014) [19] ¢calismasindaki

dikkat mekanizmasina cok benzemekle birlikte birkac ufak farklilik icermektedir:

e Bahdanau’nun ¢alismasinda iki yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM) kullani-

lirken bu calismada tek yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 kullanilmistir.

e Luong’un ¢alismasinda daha basit bir hesaplama yolu kullanilmistir. Bahdanau bir
t anindaki ¢iktiy1 hesaplamak icin bir 6nceki adimin gizli durumunu (h,;_) dikkat
mekanizmasindan gegirip (a;) bulunan baglam degerini (¢;) ¢6ziimleme isleminin
t adimina tekrardan girdi olarak eklerken (h;_y — a; — ¢; — hy); Luong ise
coziimleme isleminin ¢ adimindaki gizli durumu (h,) tirettikten sonra bunu dikkat

mekanizmasindan gecirerek dogrudan sonucu iiretmektedir (h; — a; — ¢, — hy).

Li ve dig. (2018) [21] dikkat mekanizmasin1 onceki ¢alismalardan farkli olarak dizi eti-
ketleme problemi i¢in uygulamistir. Olusturulan modelde Luong ve dig. (2015) [20] ca-
lismasindakine benzer bir sekilde hesaplama islemi icin (h; — a; — ¢; — /f\zt) yolu kulla-
nilmistir. Ancak ﬁt degerini hesaplarken; Luong’un ¢alismasinda, dikkat mekanizmasi ile
elde edilen baglam vektorii (c;) ¢oziimleme isleminin ¢ adiminin ¢iktisi ile birlestirilerek

elde ediliyorken, bu calismada ise baglam vektorii kodlama isleminin ¢ adiminin ¢iktisi ile
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birlestirilerek elde edilmistir. Yazarlar, dizi etiketleme probleminde ¢iktinin biiyiik olciide
kodlama adiminin ¢iktisi ile iligkili olmasindan &tiirii boyle bir yol izlediklerini belirtmis-

lerdir.

Raffel & Ellis (2015) [23] onceki caligmalardan farkli olarak basitlestirilmis dikkat meka-
nizmast kullanmislardir. Hatta tasarladiklart modelde bir tekrarlayan sinir ag1 veya tiirevi
bir ag dahi bulunmamaktadir. Ileriye dogru sinir agim basitlestirilmis dikkat mekaniz-
masi ile birlikte kullanmislardir. Yine benzer bir ¢calismada Zhou ve dig. (2016) [24] de
basitlestirilmis dikkat mekanizmasini iligki siniflandirma problemi i¢in kullanmiglardir.
Burada yapilan islem tekrarlayan sinir aginin ciktilarini basitlestirilmis dikkat agindan
gecirerek iligski sinifinin bulunmasinda hangi kelimelerin daha anlamli oldugunu bulmak-

tir. Bu ¢calismanin modeline ait ¢izime Sekil 3.3.’de yer verilmigtir.
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SEKIL 3.3. Basitlestirilmis Dikkat Mekanizmast kullanan bir iligki siniflandirma mo-
deli [24]

Yang ve dig. (2016) [36] basitlestirilmis dikkat mekanizmasini hiyerarsik olarak kullan-
miglar ve buna da hiyerarsik dikkat ag1 adin1 vermiglerdir. Dokiiman siniflandirma prob-
lemi i¢in gelistirilmis olan bu modelde oncelikle kelime vektorleri ¢ift yonlii uzun kisa
stireli bellek agina gecirilip ciktis1 da kelime diizeyindeki basitlestirilmis dikkat agina ve-
rilmigtir. Boylece ciimle igerisindeki hangi kelimeye daha ¢ok dikkat edilmesi gerektigi
ogrenilmigtir. Climlelere ait bu dikkat ag1 ile olusturulan baglam vektorleri tipki kelime-

lerde oldugu gibi once cift yonlii uzun kisa siireli bellek agindan sonra bunun ¢iktis1 da
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climle seviyesindeki basitlestirilmis dikkat agidan ge¢irilmistir. Bu sayede dokiimanin si-

niflandirilmasinda hangi ctimlelerin daha anlamli olduguna dikkat edilmesi saglanmistir.
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SEKIL 3.4. Oz dikkat ag1 kullanan dizi etiketleme modeli [31]
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Dizi etiketleme alaninda yapilan ve dikkat mekanizmasi kullanan giincel calismalardan
birisi de Xie ve dig. (2018) [31] nin yapmis oldugu calismadir. Bu ¢calismanin en 6nemli
farki 6z dikkat (self attention) modelini kullaniyor olmasidir. Cift yonlii uzun kisa siireli
bellek agi ile ¢ikarilmis karakter vektorleri kelime vektorleri ile birlestirildikten sonra yine
cift yonlii uzun kisa siireli bellege girdi olarak verilmekte, bu katmanin ¢iktisi da kosullu
rastgele alandan gecirilmektedir. Bu haliyle model daha 6nce 3.1. boliimiinde anlatilan
giincel dizi etiketleme ¢oziimleri benzerdir. Bu modelin farkliligi LSTM ciktisinin CRF’e

gecilmeden 6nce 6z dikkat mekanizmasindan gegirilmesidir. Oz dikkat mekanizmasimnin
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ciktist yine LSTM cikust ile birlestirilerek CRF katmanina verilmektedir. Bu ¢alismanin

modeline ait ¢izime Sekil 3.4.’de yer verilmistir.

3.3. Tiirkcede Dizi Etiketleme Calismalar:

Tiirkge dili i¢in yapilan ¢calismalara baktigimizda genel olarak dizi etiketleme yerine daha
ziyade sadece varlik ismi tanima problemi iizerine ¢alismalar yapildigi goriilmiistiir. Ay-
rica birkac ¢alisma hari¢ derin 6grenme yontemlerini kullanan calisma bulunamamustir.
Calismalarin ¢ok giincel olmamasindan otiirli daha ziyade istatistiksel yontemlerin kul-
lanildig1 goriilmiistiir. Burada varlik ismi tanima ve sozciik tiirii isaretleme konusunda
yapilmig ve bizim de karsilastirma yaparken kullandigimiz ¢aligmalara kisaca deginile-

cektir.

Seker ve Eryigit (2012) [27] Tiirkge dilinin morfolojik 6zelliklerini kosullu rastgele alan
(CRF) ile beraber kullanarak varlik ismi tanima problemine ¢oziim getirmiglerdir. So-
nuglar iyilestirmek i¢in cografi sozliik de kullanilmigstir. Yazildigi dénem i¢in mevcut

coziimleri gecip kullanilan veri kiimesi [37] i¢in 91,94°liik F1 skoruna ulagilmagtir.

Varlik ismi tanima iizerine yapilan bir bagka calismada Giines ve Tantug (2018) [38] cok
katmanl ve iki yonlii uzun kisa siireli bellek agini1 kullanmiglardir. Farkli katman sayilar
ile farkli deneyler yapilmis ve genel olarak katman sayisini artirdik¢a daha iyi sonuclar
elde edildigini tespit etmislerdir. Yazim 6zellikleri ve bi¢im bilim 6zellikleri dahil edildi-
ginde kullanilan veri kiimesinde [37] F1 skorunun 93,69’a kadar ciktig1 belirtilmektedir.
Yazim ve bi¢im bilim 6zellikleri kullanilmadiginda ise F1 skorunun 91,59’a geriledigi

belirtilmistir.

Giingor ve dig.’nin 2018 yilinda yapmis olduklar1 ¢calisma [32] dizi etiketlemede yaygin
kullanilan, kelime ve karakter vektorlerini LSTM katmanina parametre olarak verip bu
katmanin ¢iktisin1 da CRF katmanindan gegirerek sonucu bulmaya calisan derin ag mo-
delini Tiirkce icin kullanan ilk calisma olarak goriilmektedir. Bu ¢alismada karakterlerin
ozellikleri ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek agi ile ¢ikarilmaktadir. Daha sonra bu vek-

torler dagilimsal kelime vektorleri ile birlestirilerek yine kelime seviyesindeki ¢ift yonlii
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uzun kisa siireli bellek agina verilmekte, bunun ¢iktisi ise kosullu rastgele alandan geci-
rilmektedir. Bu calisma herhangi bir ek 6zellik ve probleme 6zgii kaynak kullanmamis
olmasina ragmen Tiirk¢e i¢in yapilan dier calismalardan daha 1yi bir sonug elde etmis ve

kullanilan veri kiimesinde [37] 93,37’lik F1 skoruna ulagmustir.

Yine Giingor ve dig.’nin 2019 yilinda yayinladiklar1 bagka bir calismada [39] ise Tiirkce-
nin morfolojik yapisinin zenginligi g6z oniinde bulundurulmustur. Bundan dolay1 kelime
ve karakter vektorlerine ilaveten morfem vektorleri de hesaba dahil edilmistir. Morfem
vektorleri ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu ¢alismada

92,93’liikk F1 skoruna ulagilmustir.

Tiirkgede sozciik tiirli isaretleme problemi {izerinde varlik ismi tanima problemine naza-
ran daha az caligilmistir. Mevcut ¢aligmalara baktigimizda Dinger ve dig. (2008) [40] ca-
ligsmas: istatistiksel bir yontem olan HMM kullanarak kelimelerin sozciik tiiriinii bulmak-
tadir. METU-Sabanc1 Tiirk¢e Treebank [1] veri kiimesini kullanan bu ¢alismada %88,90
dogruluk elde edilmistir. Yine ayni veri kiimesini kullanan bir bagka ¢alismada ise Bah-
cevan ve dig. (2018) [41] tekrarlayan sinir agin1 ve bunun tiirevlerinden uzun kisa siireli
bellek agini kullanarak sozciik tiirii isaretleme gerceklestirmigslerdir. Bu caligma da bir 6n-

cekinden ¢ok fazla bir iyilesme saglayamamis ve %89,00’lik bir dogruluk elde etmistir.
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4. ONERILEN MODEL

Dizi etiketleme problemlerinde Boliim 3.’te de bahsedildigi iizere tekrarlayan sinir aglari
(RNN), uzun kisa siireli bellek aglar1 (LSTM) veya kapili tekrarlayan hiicre aglarinin
(GRU) merkezde oldugu ve bu katmanlarin ¢iktisinin da kosullu rastgele alandan (CRF)
gecirildigi derin ag modelleri son yillarda daha yaygin olarak tercih edilmektedir. Bu tez
kapsaminda bu aglardan uzun kisa siireli bellek ag1 tercih edildiginden bundan sonra bu

derin ag modeli i¢in kisaca LSTM-CRF ag modeli ifadesi kullanilacaktir.

LSTM-CRF ag modeli bu ¢alismada dayanak noktas1 olarak alinmis, sonrasinda ekle-
nen karakter ve morfem vektorleri ile model daha da gelistirilmistir. Karakter vektorleri
evrisimli sinir ag modelleri kullanilarak elde edilirken morfem vektorleri ise dikkat me-
kanizmasinin da yer aldig1 bir tekrarlayan sinir ag modeli ile elde edilmistir. Olusturulan
bu karakter ve morfem vektorleri daha 6nceden egitilmis olan kelime vektorleri ile birles-

tirilerek cift yonlii LSTM-CRF modelinde egitilmistir.

Ayrica modeldeki ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek aginin (LSTM) ¢iktilart kosullu rast-
gele alandan (CRF) gecirilmeden once 0z dikkat agindan gegirilerek daha gelismis model-
ler de olusturulmus ve bu modellerin elde ettikleri basarilar kargilagtirilarak en ideal ¢6-
ziim bulunmaya calisilmigtir. Olusturulan modeller dizi etiketleme problemlerinden varlik
ismi tanima ve sozciik tiiril isaretleme problemleri iizerinde denenmis ve Tiirkge i¢in ya-

pilmis mevceut calismalardan daha iyi sonuclar elde edilmisgtir.

Bu boliimde 6ncelikle model girdileri olan kelime, karakter ve morfem vektorlerinden ve
morfem vektorlerinin ¢ikarilmasinda kullanilan dikkat mekanizmasindan bahsedilecek-
tir. Daha sonrasinda olusturulan ¢ift yonlii LSTM-CRF ag1 acgiklanacaktir. Son olarak ise

modelin gelistirilmesine ve kodlanmasina ait gelistirme detaylar1 aciklanacaktir.

4.1. Model Girdileri

Kelimeler iizerinde matematiksel islemler yapabilmek icin dncelikle kelimelerin matema-
tiksel olarak ifade edilmeleri gerekmektedir. Bu amacla kelime vektorleri kullanilmak-

tadir. Word2Vec [6], GloVe [8] gibi kelime vektorlerinin ¢ikariminda yaygin kullanilan
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yontemler kelimeleri bir biitiin olarak ele aldigindan kelimenin karakter ve morfem bil-
gilerinden yararlanilamamaktadir. Bu amacla 6nerilen modelde sadece kelime vektorleri
degil ayn1 zamanda karakter ve morfem seviyesindeki kelime 6zelliklerini iceren vektorler

de modele girdi olarak dahil edilmistir.

4.1.1. Kelime Vektorleri

Ik olarak Mikolov ve dig. (2013) [6] tarafindan &nerilen bu yontem sayesinde kelimeler
sik vektorler olarak tutulmaktadir. Anlamsal olarak yakin kelimelerin vektdr uzayinda
birbirlerine yakin vektorler ile gosterilebildigi bu yontem CBOW ve Skip-gram adi verilen

iki farkli algoritma ile gelistirilebilmektedir.

Bu tez kapsaminda Skip-gram algoritmasi ile olusturulmusg, dnceden egitilmis bir Word2Vec
kelime vektor kiimesi kullanilmigtir [42]. Her bir kelimenin 300 boyutundaki vektorlerle
ifade edildigi bu vektor kiimesinde 1.238.485 kelimeye ait onceden egitilmis kelime vek-
torii bulunmaktadir. Olusturulacak olan modelde kelime vektorleri £ (embeddings) sem-

bolii ile gosterilecektir.

Word2Vec diginda yine yaygin olarak kullanilan bir bagka kelime vektorii ¢ikarim yontemi
olan FastText [9] de LSTM-CRF modeli ile kullanilmistir. Ancak FastText ile olusturul-
mus vektorlerin daha diisiik sonucglar vermesinden dolayr modelde yapilan daha sonraki

gelistirmeler sadece Word2Vec yontemi ile test edilmisgtir.

4.1.2. Karakter Vektorleri

Tiirkge gibi sondan eklemeli dillerde kelimenin bir biitiin olarak modellenmesi seyrek-
lik problemini de beraberinde getirmektedir. Bundan &tiirli, kelimeyi bir biitiin olarak
ele almaktansa karakterleri iizerinden bir kelimeyi ifade etmek kelime hakkinda daha de-
tayl1 bilgi vermekte ve seyreklik problemini de azaltmaktadir. Bu amacla 6zellikle Tiirkce
gibi dillerde yapilan dogal dil igleme ¢alismalarinda 6nceden egitilmis Word2Vec [6] gibi

kelime vektorlerinin diginda karakter seviyesindeki kelime 6zelliklerini iceren ikinci bir
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vektor kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda bu vektorlere kisaca karakter vektorleri de-

nilecek ve K sembolii ile gosterilecektir.

#Pad# A n k ] r ] #Pad#
Karakter Baslangig
Vektorleri
T‘_ * J'ﬁl‘ ,"’\ M L I"r s

Evrisim Katmani X
Maksimum Ortaklama 7

Katmani

Karakter Seviyesi
Kelime Vektorleri

SEKIL 4.1. Evirigimli sinir ag1 kullanarak karakter vektorlerinin ¢ikarimi [18]

Karakter vektorlerinin olusturulmasi i¢in oncelikle karakter baglangic vektorleri (charac-
ter embeddings) kullanilmaktadir. Bu vektorler rastgele ve tek diize bir sekilde -0,5 ile
+0,5 arasindaki degerlerle baglatilmis 30 boyutundaki vektorlerdir. Bir kelimedeki her bir
karakter i¢in ayr1 karakter baglangi¢ vektorleri olmus olacaktir. Bu vektorler karakter se-
viyesindeki kelime Ozelliklerinin ¢ikarilmasi icin kullanilacak olan evrigimli sinir agina

girdi olacaklardir.

Olusturulan ve ilk degerleri ile baslatilan karakter baglangi¢ vektorleri Sekil 4.1.’deki gibi
oncelikle evrigsim katmanindan ge¢irilmistir. Bu evrigsim katmaninda 3 boyutunda bir filtre
(pencere) kullanilmig ve atlama adim aralig1 1 olarak secilmistir. Bu katmanin ¢iktis ise
maksimum ortaklama katmanindan gecirilerek her kelime i¢in 30 boyutunda tek bir vektor
elde edilmistir. Bu elde edilen vektor, modelin karakter seviyesi kelime vektorii ya da

kisaca karakter vektorii olarak adlandirilacaktir.

Olusturulan 30 boyutundaki bu karakter vektorleri (K) 6nceden egitilmis olan 300 boyu-

tundaki kelime vektorleri (£) ile u¢ uca eklenerek her kelimenin 330 boyutunda temsil
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edildigi yeni bir kelime gosterimi (£ @ K) elde edilmektedir. LSTM-CRF modeline artik

girdi olarak bu yeni kelime gosterimi verilecektir.

4.1.3. Morfem Vektorleri

Tiirk¢enin sondan eklemeli yapisindan 6tiirii bir kokten onlarca farkli kelime tiiretilebil-
mektedir. Tiirkce icin kelime vektorlerinin olusturulacagi veri kiimesinde her olasi keli-
menin yer almasi zor oldugundan calisilan veri kiimesinde sozliik harici kelimelerle ya
da nadir gecen kelimelerle sik¢a karsilagilabilmektedir. Sozliik harici kelimelere rastgele
degerlerin atanmasi ve nadir gecen kelime vektorlerinin iyi egitilmemis olmasi sebebiyle
Ingilizce gibi dillerde denenip iyi sonuglar vermis modeller Tiirkge gibi sondan eklemeli

diller i¢in beklenenden daha diisiik sonuglar verebilmektedir.

Sondan eklemeli dillerdeki bu seyreklik kaynakli problemi ¢6zmek icin bir 6nceki ki-
simda anlatilan karakter vektorleri kullanilabilecegi gibi kelimelerin morfem ozellikleri-
nin kullanilmasi da bir ¢6ziim olarak degerlendirilmektedir. Nitekim yapilan ¢alismalar da
kelime morfem bilgilerinin olusturulan modellere dahil edilmesinin Tiirk¢e icin sonuclari

tyilestirdigini gostermistir [43, 44].

Bu tez kapsaminda onerilen modelde de morfem seviyesi kelime 6zelliklerinin kullani-
labilmesi icin morfem vektorleri olusturulmus ve LSTM-CRF modeline dahil edilmistir.
LSTM-CRF modeli, morfem diizeyi ve kelime diizeyi olmak iizere iki katmanli hiyerar-
sik bir mimariye ¢evrilmistir. Morfem diizeyindeki ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek agi
(LSTM) ve basitlestirilmis dikkat mekanizmas1 kullanilarak morfem vektorleri ad1 ve-
rilecek olan ve kelimelerin morfem ozelliklerini tutan vektorler ¢ikarilmakta, ¢ikarilan
bu vektorler kelime diizeyindeki ¢ift yonlii LSTM katmanina girdi olarak verilmektedir.
Onerilen modelde morfem vektorleri M sembolii ile gosterilecektir. Sekil 4.2.’de modelin

morfem diizeyindeki bilesenleri gosterilmistir.

Morfem vektorlerinin ¢ikarilmasi i¢in oncelikle kelimelerin morfem etiketlerinin ¢ikaril-
mis ve bu morfem etiketlerinin sicak kodlanmig(one-hot) vektorlerine ¢evrilmis olmasi
gerekmektedir. Bu katmanda kullanilan c¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek aginin (LSTM)

durum boyutu 30 olarak belirlenmistir. Yani hem ileri yonlii hem de geri yonlii LSTM
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SEKIL 4.2. LSTM ve dikkat mekanizmasi kullanarak morfem vektorlerinin ¢ikarimi

aglar girdi olarak morfem etiketlerinin sicak kodlanmig vektorlerini almakta, ¢ikti olarak
ise 30 uzunlugunda vektorler tiretmektedirler. Bu ileri ve geri yonlii aglarin ¢iktilart ug
uca birlestirilerek 60 boyutunda yeni bir vektor elde edilmektedir. Elde edilen bu vektor

kelimenin morfem vektorudiir.

Uzun kisa siireli bellek ag1 ile elde edilen 60 uzunlugundaki bu morfem vektorleri (M),
karakter vektorlerine (K) benzer sekilde dnceden egitilmis olan 300 boyutundaki kelime
vektorleri (£) ile ug uca eklenerek her kelimeyi 360 boyutunda temsil eden yeni bir ke-
lime gosterimi (& @ M) elde edilmektedir. Ayrica daha 6nceden olusturulmus olan ka-
rakter vektorleri (K) de eklendiginde 390 boyutunda yeni bir vektor (£ & M & K) elde
edilebilmektedir. Bu son vektor kelimenin hem karakter hem de morfem bilgilerini iger-

mektedir.
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Morfem Vektorlerinin Cikariminda Basitlestirilmis Dikkat Ag Kullanim

Morfem seviyesindeki uzun kisa siireli bellek aginin sonucunda iiretilen vektoriin olus-
turulmasi sirasinda herhangi bir morfem digerlerine gére daha fazla anlam icermemekte
yani her morfem esit 6neme sahip olmaktadir. Ancak bazi morfemler bulunduklari kelime
icin daha fazla anlam icerebilmektedirler. Dolayisiyla bu gibi durumlarda morfem vek-
torleri bulunurken kelime i¢in daha anlamli olan morfemlerin diger morfemlerden daha
biiyiik bir agirliga sahip olmasi gerekmektedir. Boliim 2.4.’de teknik detay1 verilmis olan
dikkat aglar1 tam da bu sebeple kullanilmaktadir. Burada da morfemlere farkli agirliklar
vermek, belli morfemlere daha fazla dikkat etmek maksadiyla basitlestirilmis dikkat ag:

kullanilmagtir.

Sekil 4.2.’de gosterildigi gibi morfem diizeyindeki uzun kisa siireli bellek aginin (LSTM)
her bir adiminin ¢iktis1 (h,) bir dikkat fonksiyonundan (a) gecirilerek morfem etiketleri-
nin agirliklart (o) bulunmaktadir. Bulunan bu agirliklar yine LSTM adimlarinin ¢iktist ile
carpildiktan sonra toplanarak, yani agirlikli toplam1 hesaplanarak baglam degeri (c) elde
edilmektedir. Elde edilen "baglam degeri aslinda dikkat mekanizmasi kullanan modelin
morfem vektoriinii ifade etmektedir. Yani bir iist katmanda kelime ve karakter vektor-
leri ile birlestirilecek olan vektor dogrudan bu dikkat mekanizmasinin ¢iktisidir. Dikkat
agindan gegirilerek elde edilen morfemler A(M ) seklinde gosterilecektir. M/ morfem vek-

torlerini A() ise dikkat fonksiyonunu ifade etmektedir.

4.2. LSTM-CRF Modeli

Uzun kisa siireli bellek ag1 (LSTM) bir diziyi (x; ...x;) girdi olarak alip dizinin her
bir elemani lizerinde ayn iglemi gergeklestirmekte ve her adimda bir ¢ikti iiretmektedir.
Dizi etiketleme problemlerinde girdi olarak kullanilacak olan dizi, kelime vektorleridir
(wy ...w). Bu tez kapsaminda Onerilecek olan modelde ise LSTM katmanina sadece 6n-
ceden egitilmis olan kelime vektorleri degil aym1 zamanda karakter ve morfem vektorleri
de girdi olarak verilmektedir. Ancak bu 3 vektor ayri ayr1 degil birlestirilerek tek bir vek-

tor haline getirildikten sonra LSTM katmanina verilmektedir.
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SEKIL 4.3. Onerilen modelin genel goriiniimii

Tez kapsaminda Onerilen ilk model Sekil 4.3.’de verilmistir. Burada morfem vektorlerinin
cikarimi, karakter ve kelime vektorleri ile birlestirilerek LSTM katmaninin girdisi ola-

cak olan (wy ...w,;) degerlerinin olusturulmast ve LSTM katmaninin ¢iktisinin kosullu
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rastgele alan (CRF) katmanina verilmesi gosterilmistir.

Ik model grubu 5 farkli modelden olusmakta ve birbirlerinden aldiklar1 girdiler yoniinden

ayrigsmaktadirlar:

e Model 1 (LSTM-CRF + Word2Vec): Dizi etiketleme literatiiriinde yaygin kullani-
lan ve bu tez caligmasinda da dayanak noktas1 olarak alinan bu modelde uzun kisa

stireli bellek aginin (LSTM) tek girdisi 6nceden egitilmis kelime vektorleridir.

e Model 2 (LSTM-CRF + Word2Vec + CharVec): Model 1’den farkli olarak LSTM

katman girdisine karakter vektorleri de eklenmis olan modeldir.

e Model 3 (LSTM-CRF + Word2Vec + MorphVec): Model 1’den farkli olarak
LSTM katmani girdisine dikkat mekanizmasi kullanilmadan {iiretilen morfem vek-

torleri de eklenmis olan modeldir.

e Model 4 (LSTM-CRF + Word2Vec + MorphAttVec): Model 3’den farkli olarak

morfem vektorleri dikkat mekanizmasi kullanilarak elde edilmis olan modeldir.

e Model 5 (LSTM-CRF + Word2Vec + CharVec + MorphAttVec): Model 4’den
farkli olarak LSTM katmani girdisine karakter vektorleri de eklenmis olan model-

dir.

Tiim bu modellerde kullanilan uzun kisa siireli bellek aginin (LSTM) durum boyutu 200
olarak belirlenmigtir. Ayrica yine tiim modellerde cift yonlii LSTM tercih edildiginden
LSTM’in her bir adiminda ileriye dogru ve geriye dogru LSTM’lerden gelen vektorler
birlestirilmis ve 400 boyutundaki vektorler tiretilmistir. Bu birlestirme islemi Sekil 4.4.’de

gosterilmigtir.

4.2.1. Oz Dikkat A

Bu tez calismasinda onerilen modelde morfem vektorlerinin ¢ikarimi sirasinda kullani-

lan basitlestirilmis dikkat mekanizmas1 diginda modeli daha da gelistirmek i¢in bir bagka
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SEKIL 4.4. Ileri ve geri yonlii LSTM aglarinin birlestirilmesi

dikkat ag1 daha kullamlmistir. Oz dikkat ag1 mimarisinde olan bu dikkat mekanizmas ke-
lime diizeyindeki uzun kisa siireli bellek agi ¢iktilarini kullanacak ve kosullu rastgele alan

katmanina girdi olacak sekilde kurgulanmustir.

Sekil 4.5.de model goriiniimii verilmis olan 6z dikkat mekanizmasi uzun kisa siireli bel-
lek ag1 (LSTM) adimlarinin ¢iktilarin (x; ... ;) girdi olarak alip bu vektorleri teknik
detay1 Boliim 2.4.3."de verilen bir a fonksiyonundan gecirerek 6z dikkat mekanizmasinin
ciktilarint (a(zy) . . . a(x,)) tiretmektedir. Kosullu rastgele alan (CRF) katmani daha 6nce
dogrudan kelime diizeyindeki LSTM in ¢iktilarini kulllanirken 6z dikkat mekanizmasinin
eklenmesinden sonra bu katmanin ¢iktilart ile LSTM ciktilarinin artik baglant1 (residual
connection) yontemi ile birlestirilmesi ile elde edilen vektorleri (y; . . . y;) kullanmakta-
dir. Burada bahsedilmis olan artik baglant1 yontemi bir katmanin girdileri ile ¢iktilarinin

birlestirilmesini ifade etmektedir.

Morfem seviyesindeki kelime vektorlerinin ¢ikarimi sirasinda kullanilan basitlestirilmis
dikkat mekanizmasinda amag bir kelimenin etiketinin bulunmasi sirasinda o kelimenin
hangi morfeminin daha belirleyici oldugunu bulmak ve o morfeme daha fazla dikkat et-
mek iken, LSTM ciktilarin1 kullanan 6z dikkat aginda ise amag bir kelimenin etiketinin

bulunmasi sirasinda diger kelimelerin etkisini ve diger kelimelerden hangisine daha fazla
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SEKIL 4.5. Kelime ve morfem seviyesindeki LSTM c¢iktilarina uygulanacak 6z dikkat
mekanizmast

dikkat edilmesi gerektigini bulmaktir. Ancak dizi etiketleme problemlerinde her kelime-
nin etiketi dogal olarak en ¢ok o kelimeye bagimli oldugundan diger kelimelerin etkisinin
kaybolmamasi i¢in 6z dikkat mekanizmasinda her kelime, kendisi maskelenecek sekilde
dikkat mekanizmasindan gecirilmektedir. Boylece 6z dikkat mekanizmasindan sadece di-
ger kelimelere ait bilgiler gelmektedir. Ancak bu mekanizmanin ¢iktisi zaten artik baglanti
(residual connection) yontemi sayesinde girdisi ile toplandigindan agin ¢iktis1 kelimenin

kendisine ait bilgileri de icermektedir.

Oz dikkat ag1 katmani eklendikten sonra elde edilen modelin tiim katmanlar1 iceren son
hali Sekil 4.6.’de verilmistir. Bu model; uzun kisa siireli bellek aglari, evrisimli sinir ag1,
farkli mimari kullanan dikkat aglar1 ve kosullu rastgele alan (CRF) gibi bir¢ok farkli de-
tayda katman igerdiginden model gosteriminde kolaylik saglamasi i¢in Sekil 4.1., Sekil
4.3. ve Sekil 4.5.°deki model katmanlar: bilesenlere cevrilerek gosterilmistir. Ayrica one-
rilen modellerin tiim varyasyonlar1 aslinda bu sekildeki bazi bilesenlerin eklenmesi veya

cikarilmasi ile olusturulmustur.
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SEKIL 4.6. Onerilen modelin 6z dikkat mekanizmalar ile genisletilmis versiyonu

Bir 6nceki kisimda Onerilen 5 modele 6z dikkat ag1 katmani da eklenerek bu modeller

biraz daha gelistirilmis ve yine 5 modelden olusan ikinci bir model grubu olusturulmustur:

e Model 6 (LSTM-CRF-Oz Dikkat + Word2Vec): Kelime ve morfem vektorle-
rini icermeyen ve temel alinan LSTM-CRF modeline (Model 1) kelime diizeyinde

0z dikkat makanizmasi1 eklenmesiyle olusturulan modeldir. Yani bu model Sekil
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4.3.

4.6.’deki bilesenlerden sadece Kelime Vektorii, LSTM, Oz Dikkat ve CRF bilesen-

lerini icermektedir.

Model 7 (LSTM-CRF-Oz Dikkat + Word2Vec + CharVec): Model 6’dan farkli
olarak LSTM katman girdisine karakter vektorleri eklenmis, Model 2’den farkli

olarak kelime diizeyinde 6z dikkat makanizmasi kullanilmig olan modeldir.

Model 8 (LSTM-CRF-Oz Dikkat + Word2Vec + MorphVec): Model 6’dan farkl
olarak LSTM katmani girdisine dikkat mekanizmasi kullanilmadan tiretilen morfem
vektorleri eklenmis, Model 3’den farkli olarak kelime diizeyinde 6z dikkat maka-

nizmasi kullanilmig olan modeldir.

Model 9 (LSTM-CRF-Oz Dikkat + Word2Vec + MorphAttVec): Model 8’den
farkli olarak morfem vektorleri dikkat mekanizmasi kullanilarak olusturulmus, Mo-
del 4’den farkli olarak kelime diizeyinde 6z dikkat makanizmasi kullanilmig olan

modeldir.

Model 10 (LSTM-CRF-Oz Dikkat + Word2Vec + CharVec + MorphAttVec):
Model 9°dan farkli olarak LSTM katmani girdisine karakter vektorleri de eklenmis,
Model 5°den farkli olarak kelime diizeyinde 6z dikkat makanizmasi kullanilmis olan

modeldir.

Gelistirme Detaylar:

Bu tez kapsamindaki ¢aligmalar Python dili 3.7 versiyonu ve derin 6grenme kiitiiphanele-

rinden Keras [45] kullanilarak gelistirilmistir. Keras 2.2 siirtimii kullanilmistir. Ayrica veri

kiimelerindeki kelimelerin morfemleri ve morfem etiketleri Zemberek kiitiiphanesi [46]

kullanilarak elde edilmistir.
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S. DENEYLER & SONUCLAR

5.1. Veri Kiimeleri

Dizi etiketleme problemleri iizerine yapilmis bu tez calismasinda varlik ismi tanima ve
sOzciik tiirii isaretleme problemleri tizerine ¢aligsilmis ve 6nerilen modeller bu problemler
istiinde denenmistir. Bu amagla onerilen modeller varlik ismi etiketleri ve sozciik tiirii

etiketleri iceren iki farkli veri kiimesi tizerinde denenmistir.

Tiirkce icin varlik isimlerini tanima problemi (NER) iizerine yapilan ¢alismalarin birgo-
gunda ayni1 veri kiimesi [37] kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da 6nerilen modellerin diger
calismalarla karsilastirilabilmesi i¢in ayn1 veri kiimesi tercih edilmistir. Gazete makalele-
rinden derlenmis olan bu veri kiimesindeki varlik isimleri ENAMEX tipinde isaretlenmis-
tir. Veri kiimesinde yaklasik olarak 500 bin kelime, 37 bin kadar da varlik ismi bulunmak-
tadir. Bu veri kiimesinde bulunan varlik isimlerinin tiplerine gére dagilimi Tablo 5.1.’de

verilmistir.

TABLO 5.1. Kullanilan varlik ismi veri kiimesindeki [37] varlik isimlerinin varlik tipine
gore dagilimi

Varlik Tipi Varlik Sayisi

Kisi 16.297
Konum 10.889
Organizasyon 10.033
Toplam 37.219

Bir diger problem olan sozciik tiirii isaretleme icin ise, METU-Sabanci Tiirk¢e Treebank
[1] kullanilmistir. Bu veri kiimesinde 5635 climle, 56.424 tane sozciik tiirii isaretlenmis

kelime bulunmaktadir.

Her iki veri kiimesi de 10 parcaya ayrilmig, bu parcalardan birisi dogrulama (validation),
birisi test i¢in kullanilirken geri kalanlar ise egitim (training) amach kullanilmistir. Ge-
listirilen modeller her seferinde bu parcgalar bir kaydirilarak 10 sefer ¢alistirilmis boylece
her seferinde farkli bir veri kiimesi izerinde ¢aligmasi saglanmistir. Bu yonteme 10 parcali

capraz dogrulama (10-fold cross validation) ad1 verilir.
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Modellerde kullanilan kelime vektorleri model icerisinde egitilmemis olup, daha 6nceden
Skip-gram algoritmasi ile egitilmis hazir vektorlerdir [42]. Bu hazir vektor kiimesinde
1.238.485 kelimeye ait vektor bulunmaktadir. Varlik ismi tanima problemi i¢in kullanilan
veri kiimesinde [37] yer alan toplam 70.530 adet farkli kelimenin 65.983 tanesinin, soz-
ciik tiirii isaretleme problemi icin kullanilan veri kiimesinde [1] yer alan toplam 19.125
adet farkli kelimenin 18.072 tanesinin kelime vektorleri onceden egitilmis kelime vektor
kiimesinde yer almaktadir. Vektor kiimesinde bulunmayan sozliik harici kelimeler (out of
vocabulary words) i¢inse degerleri -0,25 ile +0,25 arasinda olan rastgele tek diize vektor-

ler olusturulmustur.

Veri kiimeleri herhangi bir 6n islem (preprocessing) yapilmadan kullanilmistir. Ancak
veri kiimelerinde morfem etiketleri bulunmadigindan modeller calistirilmadan 6nce veri
kiimelerindeki tiim kelimelerin morfem etiketleri Zemberek [46] kiitiiphanesi kullanilarak

elde edilmistir.

5.2. Deneyler

Bu boliimde Oncelikle gelistirilen modelin ¢alistirilmasi sirasinda tercih edilen parametre-
lerden ve sonuglar iyilestirmek ve diizenlilestirmek (regularization) icin kullanilan yon-
temlerden bahsedilecektir. Sonrasinda sonuglari karsilastirmak i¢in tercih edilen degerlen-
dirme yontemleri agiklanacaktir. Son olarak tizerinde ¢alisilan her iki problem i¢in elde

edilmis sonuglar paylasilacaktir.

5.2.1. Deney Parametreleri ve Egitim

Modelin girdilerini olusturan kelime, karakter ve morfem vektorleri farkli boyutlarda tu-
tulmaktadir. Kelime vektorii olarak Skip-gram algoritmasi kullanilarak daha 6nceden egi-
tilmisg, her kelimenin 300 boyutundaki vektorlerle temsil edildigi, hazir bir Word2 Vec vek-
tor kiimesi [42] kullanilmistir. Bu ¢calismada kisaca karakter vektorleri olarak adlandirilan,
kelimelerin karakter 6zelliklerini temsil eden ve evrigsimli sinir ag1 (CNN) ile ¢ikarilmig

olan vektorlerin boyutu 30 olarak belirlenmistir. Kelimelerin morfem 6zelliklerini tutan,
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modeldeki morfem katmaninin ¢iktis1 olan morfem vektorlerinin boyutu ise 60 olarak be-
lirlenmistir. Boylece, kelime vektorleri, karakter vektorleri ve morfem vektorleri ug uca

eklenerek 390 boyutlu bir vektor elde edilmistir.

Modelde kelime diizeyi ve morfem diizeyi olmak iizere iki farkli seviyede uzun kisa siireli
bellek ag1 (LSTM) kullanilmigtir. Kelime diizeyindeki LSTM katmaninda durum boyutu
200 olarak belirlenirken morfem diizeyinde ise durum boyutu 30 olarak se¢ilmistir. Her
iki katmanda da ¢ift yonliit LSTM kullanilmasindan ve her iki yoniin ¢iktilarinin u¢ uca
eklenerek sonucun bulunmasindan dolayr bu katmanlarin ¢iktisindan 400 ve 60 boyutlu
vektorler elde edilmistir. Modelde karakter vektorlerinin ¢ikarilmasi ise evrisimli sinir
ag1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Bu katmanda filtre boyutu 3 olarak secilirken, atlama

adim aralig1 ise 1 olarak belirlenmistir.

Makine 6grenmesi ve derin 0grenme modelleri gelistirilirken modelin egitim verisinde
cok iyi sonuglar verirken deneme yapilan farkli bir veri kiimesi {izerinde ¢ok daha diisiik
sonuclar verebildigi durumlar olmaktadir. Bunun en temel nedenlerinden birisi asirt uyum
(overfitting) ya da egitim verisini ezberleme olarak aciklanan durumdur. Yani model egtim
veri kiimesini ¢ok iyi 6grenmis, ezberlemis olsa da 68renilen bilgiler diger veri kiimele-
rini de yorumlamaya yetecek bir genellige sahip degildir. Bu sorunu ¢6zmek igin cesitli
diizenlilestirme teknikleri (regularization) uygulanmaktadir. Bu tez ¢alismasindaki bir¢cok

katmanda da bir diizenlilestirme teknigi olan seyreltme (dropout) yontemi kullanilmustir.

Kelime diizeyindeki uzun kisa siireli bellek aginin (LSTM) girdilerine (X;) 0.5, LSTM
hiicreleri arasinda transfer edilen gizli durum (h;) ve hiicre durumu (C}) degerlerine 0.25
oraninda seyreltme uygulanmistir. Morfem diizeyindeki LSTM aginin ise hem girdilerine
hem de hiicreler arasinda transfer edilen gizli durum ve hiicre durumu degerlerine 0.4
oraninda seyreltme uygulanmistir. Karakter vektorlerinin ¢ikariminda kullanilan evrisimli
sinir aginin da hem girdilerine hem de ¢iktilarin 0.5 oraninda seyreltme uygulanmisgtir.
Seyreltme uygulanan son bir nokta da 0z dikkat agimin ¢iktisidir. Burada kullanilan sey-
reltme orani ise 0.1°dir. Bu degerler bir dizi deney ile elde edilmis sonuglara gore belir-

lenmistir.
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Onerilen modelle ilgili son deginilmesi gereken parametre 6z dikkat ag1 maskeleme ya da
pencere boyutudur. Bu parametre sayesinde bir climleye 6z dikkat mekanizmasi uygula-
nirken sadece belirli bir komsuluktaki kelimelere bakilmasi saglanmaktadir. Bu modelde
bu deger 10 olarak belirlenmistir. Yani 0z dikkat ag1 katmaninda her kelime icin sadece

kendisinden 6nce ve sonra gelen 5 kelime anlam ifade etmektedir.

Model Hata Egrisi

1.4 train
test

1.2 4
1.0+
0.8 1

0.6 1

Hata (Loss)

0.4

0.2

O.O | \

T T
0 10 20 30 40 50
Devir (Epoch)

SEKIL 5.1. Sozciik tiirii isaretleme problemi i¢in modelin hata egrisi

Modellerin optimizasyonu i¢in rmsprop yontemi kullanilmistir. Ayrica egitim esnasinda
her bir model i¢in derlemin iizerinden 50 kez (epoch) gecilmistir. Modelin iizerinden her
gecisten sonra kayip (losss) degerleri kullanilarak hesaplanan hata egrileri Sekil 5.1. ve

Sekil 5.2.’de verilmistir.

5.2.2. Degerlendirme
Bu tez kapsaminda calisilan dizi etiketleme problemleri her ne kadar birebir ayn1 mo-

deli, aynm1 parametreleri kullantyor olsalar da bu iki problemin degerlendirilme yontemleri

birbirinden farklidir.
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Model Hata Egrisi
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SEKIL 5.2. Varlik ismi tanima problemi i¢in modelin hata egrisi

Model, varlik ismi tanima problemi kapsaminda degerlendirilirken tercih edilen yontem
F1 skorudur. Bu deger duyarlilik (recall) ve kesinlik (precision) degerleri kullanilarak
bulunmaktadir. Tiim bu degerler Sekil 5.3.’de verilen dogruluk matrisindeki degerler kul-

lanilarak hesaplanmaktadir:

Tahmin Edilen Siniflar

P N
Dogru Yanlis
p | Pozitifler Negatifler
TP FN
Gergek (TP) (FN)
Siniflar
Yanlig Dogru
N Pozitifler Negatifler
(FP) (TN)

SEKIL 5.3. Modellerin degerlendirilmesinde kullanilan kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru-
nun bulunmasinda kullanilan dogruluk matrisi
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e Dogru Pozitif (TP): Bulunmasi gerekip model tarafindan da dogru bulunan deger-

lerdir.

e Yanlis Negatif (FN): Bulunmas1 gerekirken model tarafindan bulunamayan deger-

lerdir.

e Yanlisg Pozitif (FP): Bulunmamas: gerekirken model tarafindan hatali olarak bulu-

nan degerlerdir.

e Dogru Negatif (TN): Bulunmamasi gerekip model tarafindan da bulunamayan de-

gerlerdir.

Duyarlilik degeri bulunmasi gereken degerlerin ne kadarinin bulundugunu; kesinlik degeri
ise bulunan degerlerin ne kadarinin gercekten bulunmasi gerektigini ifade etmektedir. Bu

iki skor kullanilarak bulunan F1 skoru su sekilde hesaplanmaktadir:

TP

duyarlzlzk = m—m (19)
TP
Pl 9 duyarlilik * kesinlik 21

* duyarlilik + kesinlik

Sozciik tiirii isaretleme probleminde, problemin dogasi geregi kelime i¢in bulunan etiket
ya dogrudur ya da yanligtir. Yani bulunmasi gereken ya da bulunmamasi gereken gibi kav-
ramlar olmadigindan yanls pozitif (FP) ve yanlis nagatif (FN) degerleri aynidir. Dolayis1
ile bu problem i¢in modeli degerlendirirken sadece dogruluk degerine bakmak yeterli ol-
maktadir. Dogru bulunan kelime etiketi sayisinin derlemdeki tiim kelime sayisina orani

bu dogruluk degerini vermektedir.

5.2.3. Deney Sonuclari

Bu tez kapsamindaki 6nerilen modelin (Sekil 4.6.) Boliim 4.2.’de de anlatildig: gibi farkli
versiyonlar1 olusturulmustur. Model, 6z dikkat aginin kullanilip kullanilmamasina gore
iki ayr1 gruba ayrilirken, girdi olarak alinan vektorlere gore ise her grupta beser farkli mo-

dele ayrilmaktadir. Tiim bu modeller bu ayrimlarina gore Tablo 5.2.’de gosterilmistir. Bu
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tablodaki CharVec ifadesi evrisimli sinir ag1 ile elde edilen karakter vektorlerini, Morph-
Vec ifadesi ¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek ag1 ile ¢ikarilmig olan morfem vektorlerini,
MorphAttVec ifadesi ise basitlestirilmis dikkat mekanizmasi da kullanilarak ¢ikarilmig

morfem vektorlerini ifade etmektedir.

TABLO 5.2. Tez ¢aligmasinda 6nerilen tiim modellerin mimari farkliliklar

Model Grubu
Girdi Vektorleri LSTM-CRF LSTM-CRF-Oz Dikkat
Word2Vec Model 1 Model 6
Word2Vec + CharVec Model 2 Model 7
Word2Vec + MorphVec Model 3 Model 8
Word2Vec + MorphAttVec Model 4 Model 9
Word2Vec + CharVec + MorphAttVec Model 5 Model 10

Varlik ismi tanima problemi icin modelleri kiyaslarken F1 skoruna bakmak sadece dogru-
luk degerine bakmaktan daha saglikli bir karsilastirma yapilmasin sagladigi icin Onerilen
modeller F1 skorlar1 ile karsilagtirilmistir. Oz dikkat ag1 katmanini icermeyen modeller-
den (Model 1-5) varlik ismi tanima problemi i¢in kullanilan veri kiimesi [37] tizerinde
elde edilen kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 Tablo 5.3.’de, 6z dikkat
ag1 katmanini da iceren modellerden (Model 6-10) ayn1 veri kiimesi iizerinde elde edilen

kesinlik, duyarlilik ve F1 skorlar1 ise Tablo 5.4.’de verilmistir.

TABLO 5.3. Oz dikkat ag1 icermeyen modellerin (Model 1-5) varlik ismi tanima problemi
icin kullanilan veri kiimesi [37] tizerinde elde ettigi kesinlik, duyarlilik ve F1 degerleri

g s LSTM-CRF
Girdi Vekidrleri Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1 (%)
Word2Vec 92,58 93,49 93,03
Word2Vec + CharVec 92,14 94,35 93,23
Word2Vec + MorphVec 92,45 92,47 93,35
Word2Vec + MorphAttVec 93,93 93,43 93,68
Word2Vec + CharVec + MorphAttVec 93,50 93,92 93,71

Hem Tablo 5.3. hem de Tablo 5.4.’de goriildiigii izere model girdilerinde karakter ve
morfem vektorleri kullanmak, temel alinan ve sadece kelime vektorleri kullanan model-
lere (Model 1 ve Model 6) gore sonuglar1 artirmistir. Morfem vektorii kullanmanin etkisi

karakter vektorii kullanmaya gore daha fazla olmustur. Ozellikle basitlestirilmis dikkat
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TABLO 5.4. Oz dikkat ag1 iceren modellerin (Model 6-10) varlik ismi tanima problemi
icin kullanilan veri kiimesi [37] lizerinde elde ettigi kesinlik, duyarlilik ve F1 degerleri

Girdi Vektorleri LSTM-CRE-Oz Dikdcat
Kesinlik (%) | Duyarlilik (%) | F1 (%)
Word2Vec 93,19 93,31 93,25
Word2Vec + CharVec 92,89 93,95 93,42
Word2Vec + MorphVec 92,62 94,61 93,61
Word2Vec + MorphAttVec 93,97 93,42 93,69
Word2Vec + CharVec + MorphAttVec 94,68 93,37 94,02

agindan gecirilerek elde edilen morfem vektorleri daha iyi sonuclar vermistir. Her iki mo-
del grubu icin de en iyi sonuclar hem karakter hem de dikkat agindan ge¢irilmis morfem

vektorlerinin kullanildigir modeller (Model 5 ve Model 10) olmustur.

Oz dikkat katmani iceren ve icermeyen bu iki model grubu kiyaslandiginda 6z dikkat ag1
kullanmanin tiim farkli girdiye sahip modeller i¢in sonuclar iyilestirdigi goriilmektedir.
Oz dikkat ag1 katmanmin eklenmesi tiim model versiyonlar1 igin sonuglarda énemli bir

iyilesme saglamistir.

Onerilen modellerden %94,02 ile en yiiksek sonug¢ veren model (Model 10) daha 6nce
Tiirkge i¢in yapilmig diger ¢alismalarla kiyaslanmis ve bu sonucun 6nceki ¢alismalardan
daha yiiksek oldugu goriilmiistiir. Diger ¢alismalarla yapilan karsilastirmalar Tablo 5.5.’de
verilmistir. Bu modeller arasindan bu tezde 6nerilen modellere en yakin sonug¢lar Glingor
ve dig. [32, 39]’nin ¢alismalari olarak goziikmektedir. Bu calismalarda da bu tezde 6ne-
rilen modele benzer bir sekilde morfem 6zellikleri modele dahil edilmistir. Bizim ¢alig-
mamizdaki modelin dnceki ¢alismalardan en énemli farki hem morfem seviyesinde hem
de kelime seviyesinde farkli dikkat ag1 mimarileri kullanmasidir. Ayrica bu tezde onerilen
modeller hi¢bir ek 6zellik ya da kaynak kullanmazken Giines ve Tantug (2018) [38] gibi
onceki kimi caligmalarda biiyiik/kiiciik harf, noktalama isareti gibi yazim ozellikleri de

modele eklenmistir.

Tez kapsaminda c¢alisilan diger bir problem olan sozciik tiirii isaretleme i¢in de ayni se-
kilde onerilen tiim modeller denenmistir. Varlik ismi tanima probleminden farkli olarak
onerilen modeller bu problem i¢in dogruluk (accuracy) degeri kullanilarak kargsilagtiril-

mistir. Onerilen 10 modelin tamamina ait dogruluk degerleri Tablo 5.6.’da verilmistir.
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TABLO 5.5. Onerilen en iyi modelin (Model 10) literatiirdeki Tiirkce icin yapilmis olan
varlik ismi tanima caligmalari ile kiyaslanmast

Model F1 Skoru (%)
Seker ve Eryigit (2012) [27] 91,94
Demir ve Ozgiir (2014) [47] 91,85
Kuru ve dig. (2016) [48] 91,30
Giines ve Tantug (2018) [38] 93,69
Gilingor ve dig. (2018) [32] 93,37
Giingor ve dig. (2019) [39] 92,93
Onerilen Model (Model 10) 94,02

TABLO 5.6. Onerilen tiim modellerden (Model 1-10) sdzciik tiirii isaretleme problemi
icin kullanilan veri kiimesi [1] tizerinde elde edilen dogruluk (accuracy) degerleri

Girdi Vektorleri LSTM-CRF | LSTM-CRF-Oz Dikkat
Dogruluk (%) Dogruluk (%)
Word2Vec 92,57 93,62
Word2Vec + CharVec 93,85 93,85
Word2Vec + MorphVec 95,56 95,69
Word2Vec + MorphAttVec 95,71 95,77
Word2Vec + CharVec + MorphAttVec 95,68 95,71

Varlik ismi tanima probleminde oldugu gibi sozciik tiirii isaretleme probleminde de karak-
ter ve morfem vektorlerinin eklenmesi sonuglardaki dogrulugu artirmistir. Hatta sozciik
tiirii isaretleme i¢in bu artis daha fazla olmustur. Burada varlik ismi tanima problemin-
den farkli olarak ilging bir sekilde hem karakter hem de morfem vektorleri eklenmis olan
modeller (Model 5 ve Model 10) sadece dikkat agindan gecirilerek olusturulan morfem
vektorlerini girdi alan modellerden (Model 4 ve Model 9) ufak bir farkla da olsa daha
koti sonucglar vermistir. Bu da karakter vektorlerinin varlik ismi tanima problemi i¢in
daha anlamli oldugu sonucunu ortaya koymaktadir. Varlik isimlerindeki kelimelerin ilk
harflerinin genelde biiyiik harfle basliyor olusu, evrisimli sinir aginin biiyiik harf gibi bil-
gileri de kodlayarak karakter vektorlerini ¢ikartyor olmasi bunun en dnemli sebebi olarak

degerlendirilmistir.

Sozciik tiirii isaretleme deneylerinde 6z dikkat ag1 katmaninin eklenmesi, sadece kelime
vektoriinii girdi olarak alan model (Model 1) hari¢ sonuclar1 beklendigi kadar ¢ok artir-
mamistir. Kelimelerin sozciik tiirlerinin, kelimelerin varlik isim etiketlerine nazaran diger

kelimelerle daha az iligkisinin olmasinin boyle bir sonuca neden oldugu diistiniilmiistiir.
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TABLO 5.7. Onerilen en iyi modelin (Model 9) literatiirdeki Tiirkge icin yapilmig olan
sozciik tiirli isaretleme caligmalari ile kiyaslanmast

Model Dogruluk (%)
Dinger ve dig. (2008) [40] 88,90
Can ve dig. (2016) [49] 91,05
Bahgevan ve dig. (2018) [41] 89,00
Onerilen Model (Model 9) 95,71

Sozciik tiirii isaretleme problemi i¢in elde edilen en iyi dogruluk degerine (%95,77) sahip
model (Model 9) literatiirde ayn1 veri kiimesini kullanarak gelistirilmis diger ¢aligmalarin
sonuglari ile kiyaslanmistir. Bu ¢alismalarin sonuclart Tablo 5.7.’de verilmistir. Morfem
tabanli olarak 6nerdigimiz model ile bu ¢aligsmalar arasinda ciddi bir bagsar1 farki goriil-
mektedir. Bu da morfem bilgisinin sozciik tiirii isaretlemede 6nemli bir katkist oldugunu

gostermektedir.

Calisilan her iki problem icin de Onerilen en iyi model ile bulunan etiketlerin ne kada-
rinin dogru ne kadarinin yanhis bulundugunu ve hatalarin daha ¢ok nerelerde oldugunu
anlamak i¢in karmasiklik matrisleri (confusion matrix) ¢ikarilmigtir. Sekil 5.4.’de sozciik
tirii igsaretleme problemi i¢in olusturulmus karmagiklik matrislerine yer verilmistir. Bu
matrislerden ilkindeki degerler test veri kiimesindeki her bir etiketin model ile bulunan
etiketlere gore sayisal dagiliminm ifade ederken ikinci matristeki degerler ise bu dagilimi

yiizdelik olarak gostermektedir.

Sozciik tiirii isaretleme problemi i¢in olusturulan karmagsiklik matrislerine bakildiginda
sadece cok az verisi olan etiket tiplerinde sapmalar oldugu diger etiket tiplerinde ise ba-
sarinin yiiksek oldugu goriilmektedir. Ayrica noktalama isaretleri ve soru ekleri gibi hep
belirli bir karakter kiimesinin kullanildig1 68elerdeki basar1 ise %100 olarak saptanmustir.
Kelimelerin karakter 6zelliklerini iceren karakter vektorlerinin bu tip etiketlerde belirle-

yici oldugu goriilmiistiir.

Varlik isimi tanima problemi i¢in olusturulmug karmagiklik matrislerine de Sekil 5.5.’de
yer verilmistir. Goriildiigii tizere bu problem tiiriinde daha sik goriilen hatalar varlik isim-
lerinin yanlis etiketlenmesi degil bu varliklarin hi¢ bulunamamasidir. Varlik isimlerin yan-
lis etiketlenmesindeki en biiyiik hata %2,50 ile yer adlarinin kurum adi olarak etiketlenmis

olmasidir. Varlik isimlerin bulunamamasinda ise hata oram1 %6’lara yaklagsmaktadir.
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SEKIL 5.4. Soziik tiirii isaretleme problemi igin olusturulan karmagiklik matrisleri - Tlk
grafik her bir etiketin model ile bulunan etiketlere gére dagilimini, ikinci grafik ise bu
dagilimin yiizdelik degerlerini gostermektedir.
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SEKIL 5.5. Varlik ismi tanima problemi i¢in olusturulan karmasiklik matrisleri - Ilk gra-

fik her bir etiketin model ile bulunan etiketlere goére dagilimini, ikinci grafik ise bu dagi-
limin yiizdelik degerlerini gostermektedir.
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6. SONUC

6.1. Sonuc

Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde ayn1 kokten birden fazla kelime tiiretilebilmesi do-
gal dil isleme alanindaki ¢alismalarda seyreklik sorununa neden olmaktadir. Bu seyrek-
likten dolay1 veri kiimelerinde fazla sayida nadir gecen veya sozliik harici kelimeye denk
gelinmektedir. Nadir gecen kelimelerin vektorlerinin genelde i1yi egitilmemis olmasi ve
sozliik harici kelimelerin vektorlerinin rastgele olusturulmasindan dolay1 dogal dil isleme
alaninda sondan eklemeli diller iizerinde yapilan ¢alismalar diger dillerde oldugu kadar
basartya ulasamamaktadir. Bu tezde bu sorunu ¢6zmek i¢in kelimelerin karakterlerinden

ve morfemlerinden cikarilacak bilgilerin de modele dahil edilmesi Onerilmistir.

Bu tez ¢calimasinda Tiirkce i¢in dizi etiketleme problemlerinden olan varlik ismi tanima
ve sOzciik tiirii isaretleme problemleri iizerinde calisilmistir. Bu kelime dizilerini etiket-
leme problemleri i¢in bir derin 6grenme modeli Onerilmistir. Bu amacla, dizi etiketleme
literatiirtinde yaygin kullanilan LSTM-CRF katmanlarindan olusan derin 6grenme mi-
marisi kullamilmustir. Literatiirdeki kimi ¢aligmalar gibi kelimelerin karakter ozelliklerini
iceren karakter vektorleri ve kelimelerin morfem ozelliklerini iceren morfem vektorleri
de LSTM-CRF modelinde kullanilmigtir. LSTM-CRF modelindeki LSTM katmanina ek
olarak morfem vektorleri de LSTM agi ile ¢ikarildig1 ve bu katmanin ¢iktilar diger vek-
torlerle de toplandiktan sonra kelime diizeyindeki LSTM aginin girdilerini olusturduklari

i¢in 6nerilen model hiyerarsik bir mimariye de sahiptir.

Bu calismanin diger ¢alismalardan en temel farklarindan birisi morfem vektorlerinin ¢ika-
rim1 i¢in morfem diizeyindeki LSTM ciktilarini basitlestirilmis dikkat ag1 mekanizmasin-
dan gecirmesidir. Yine kelime diizeyindeki LSTM c¢iktilar1 da bir bagka dikkat ag1 mima-
risi olan 0z dikkat mekanizmasindan gecirilmektedir. Kullanilan dikkat aglar1 sayesinde
bir kelimenin etiketinin bulunmasinda o kelimenin hangi morfemlerinin daha dnemli ol-
dugu ve belirli bir komgulukta olmak kaydiyla diger kelimelerin mevcut kelimenin etike-

tinde ne kadar odneme sahip oldugu bulunmaktadir.
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Bu farklar1 da goz oniinde bulundurarak bu tez calismasinin katkilar1 su sekilde ifade

edilebilir:

e Basta Ingilizce olmak iizere diger dillerde uygulanan derin 6grenme tabanli dizi

etiketleme modellerini Tiirk¢enin morfolojik yapisina gore uyarlamak

e Morfem seviyesinde kullanilan dikkat ag1 ile morfem vektorlerinin kelimelerin mor-
fem bilgisi hakkinda daha fazla detay icermesini saglayarak modellerde daha yiik-

sek basar1 elde etmek

e Kelime diizeyinde kullanilan 6z dikkat mekanizmasi ile kelime etiketlerinin bulun-

masinda belirli bir komsuluktaki kelimelerden de yararlanilmasi

Onerilen model sozciik tiirii isaretleme ve varlik ismi tanima olmak iizere iki farkli dizi
etiketleme problemi i¢in test edilmistir. Her iki problem i¢in de dnceki caligmalara gore
daha iyi sonuglar elde edilmistir. Varlik ismi tanimada kelime, karakter ve morfem vek-
torlerinin bir arada kullanilmasiyla en iyi sonuclar elde edilirken, sozciik tiirii isaretleme

probleminde en iyi sonuglar kelime ve morfem vektorleri kullanildi§inda alinmastir.

6.2. Gelecek Calismalar

Son aylarda dogal dil isleme konusunda bir¢ok biiyiik gelisme yasanmistir. Bu gelismele-

rin en Onemlileri arasinda ELMo [50] ve BERT [51] gibi calismalar bulunmaktadir.

Bu yontemler her kelimeyi tek bir vektorle gostermek yerine kelimenin vektdriinii iginde
bulundugu baglama gore olusturmaktadir. Yani Word2Vec gibi yontemlerden farkli olarak
yazilig1 ayn1 anlamu farkli kelimeleri tek bir vektor olarak tutmamakta, bulundugu baglama

gore dinamik olarak olusturulabilmektedir.

ELMo, BERT gibi baglami da dikkate alan bu giincel ve yeni vektorel yontemleri dizi
etiketleme problemlerine Tiirk¢cenin morfolojik yapisini da géz oniinde bulundurarak uy-

gulamak, yapilabilecek olan gelecek caligmalar1 arasinda degerlendirilebilir.
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