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OZET

Giinimiizdeki teknolojik gelismelerin bir sonucu olarak dijital diinyada yazil1 ve s6zlii metinler hizla
artmistir. Bununla birlikte Dogal Dil Isleme (DDI) uygulamalar1 giiniimiizde biiyiik &nem
kazanmustir. DDI uygulamalarinda ¢dziilmesi gereken ilk ve en dnemli konu metindeki ciimle
sonlarinin dogru bir sekilde belirlenmesidir. Cogunlukla ciimle sonunda bulunan nokta, {inlem, soru
isareti gibi noktalama isaretleri sadece climle sonunu belirlemede kullanilmazlar. Bu yiizden
noktalama igaretlerinin kullanim amacinin belirginlestirilmesi de bir problem olarak karsimiza
cikmaktadir. Daha 6nce yapilan ¢calismalarda POS (Part-Of-Speech) etiket bilgilerinin climle sonuna
etkileri incelenmis ve klasik siiflandiricilar ile basarili sonuglar elde edilmistir. Bu ¢alismada ise
kural tabanli olusturulmus olan 9 adet nitelige farkli sayilarda POS etiket bilgileri eklenmis ve Uzun
Kisa Siireli Bellek (Long Short Term Memory- LSTM) ve Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek
(Bidirectional Long Short Term Memory- BiLSTM) olarak isimlendirilen derin 6grenme yontemleri
ile deneyler gerceklestirilmistir. Deneylerde Tiirk¢e Ulusal Derlemi (TUD) ve SETimes isimli paralel
derlem kullanilmistir. TUD 1990-2009 donemini kapsayan, ¢ok fazla alan ve tiirden olusmus 50
milyon kelimelik bir derlemdir. SETimes ise 9’u giineydogu Avrupa’ya biri ise Ingilizceye ait olmak
iizere toplam 10 dilden olusan bir paralel derlemdir. Belirtilen derlemlerden gelisigiizel secilen ciimle
sonu olan ve olmayan 30000 6rnekli dengeli alt veri setleri olusturulmus ve deneylerde kullanilmistir.
Yapilan deneyler ile Geri Beslemeli Sinir Ag1 (Back Propagation Neural Network), RBF (Radial
Basis Function) Agi, Naive Bayes siniflayicisi, Karar Agaci ve Destek Vektdr Makinesi (Support
Vector Machine) gibi klasik siniflandiricilar ile LSTM ve BiLSTM gibi derin 6grenme ydntemleri
kiyaslanmistir. Bunun sonucunda derin 6grenme yontemlerinin bagarisinin belirgin bir sekilde klasik
siiflandiricilardan iyi oldugu gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Dogal Dil Isleme, Ciimle Smir1 Tespiti, Derlem

ABSTRACT

As a result of today's technological developments, written and spoken texts have increased rapidly in
the digital world. However, Natural Language Processing (NLP) applications have gained great
importance today. The first and most important issue to be solved in NLP applications is to determine
the sentence boundary of the text correctly. Punctuation marks such as periods, exclamation points,
and question marks that are generally seen at the end of sentences are not only used to determine the
boundary of sentences in the text. Therefore, the disambiguation of the purpose of using punctuation
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marks is a problem. In previous studies, the effects of POS (Part-Of-Speech) tag information at the
end of the sentence were examined and successful results were obtained with classical classifiers. In
this study, different numbers of POS tag information were added to 9 rules-based attributes and
experimental evaluations were carried out with deep learning methods called Long Short Term
Memory(LSTM) and Bidirectional Long Short Term Memory(BiLSTM). For the experiments, the
Turkish National Corpus (TNC) and the parallel corpus called SETimes were used. TNC is a 50
million-word corpus of many fields and genres covering the period 1990-2009. SETimes is a parallel
corpus of 10 languages, 9 of which belong to southeast Europe and one to English. Balanced sub-
datasets with 30000 samples, with and without sentence endings, randomly selected from the
specified corpus, were created and these datasets were used for testing. With the experiments
performed, classical classifiers such as Back Propagation Neural Network, RBF (Radial Basis
Function) Network, Naive Bayes classifier, Decision Tree and Support Vector Machine; and deep
learning methods such as LSTM and BiLSTM were compared. As a result, it has been observed that
the success of deep learning methods is significantly better than classical classifiers.

Keywords: Deep Learning, Natural Language Processing, Sentence Boundary Detection, Corpus

1. GIRIS

Dogal Dil Isleme (DDI), temel olarak Yapay Zeka ve Dilbilim'in bir alt alan1 olup, insanlarin giinliik
yasamda kullandig1 dogal dillerin bilgisayarlar aracilig: ile islenmesini ve kullanilmasini saglar.
Bilgisayarlar ve insanlar arasindaki dogal dil araciligi ile etkilesim 1950'lerde baslamistir (Grissman,
1986). Daha sonra DDI ¢aligmalarmin kullanimi belge cevirisi, soru-cevaplama veya metin 6zetleme
gibi bir¢ok arastirma alaninda hizla artmistir. Tiim bu siireglerde karsilasilan en biiyiik sorun, dogal
dillerin karmasikligidir. Hizli teknolojik gelismelerle birlikte, bu karmagiklik bilgisayarlar aracilig
ile ¢dziilmeye ¢alisilmstir (Eric, 1997). DDI ¢alismalarinda ¢dziilmesi gereken en temel sorunlardan
biri, metni olusturulan ciimle sinirlarinin dogru bir sekilde belirlenmesidir.

Ciimle smirlarmin belirlenmesi (CSB), DDI calismalarindaki en énemli 6n isleme adimdir. Bir
kelimenin birden fazla anlami arasindan dogru anlamin bulunabilmesi, iyi bir climle analiziyle
belirlenebilir. Ayni zamanda iyi bir ¢eviri sistemi veya soru-cevap sistemi, temel birim olarak ciimleyi
ele alir (Kiss ve Struck, 2006). Tiim DDI calismalarinda, CSB asamas1 basariy1 en énemli derecede
etkiler. Yazili metinlerde ciimlelerin sonunda kullanilan karakterler, nokta (.), li¢ nokta (...) isareti,
soru isareti (?), linlem isareti (!) ve iki nokta tist iiste (:) gibi noktalama isaretleridir (TDK, 2023).
Ancak, bu isaretler sadece ciimlenin sonunu belirtmez. Ayrica, metinde farkli amaglarla da
bulunabilirler. CSB siirecinin temelinde, bu karakterlerin kullanim amacinin netlestirilmesi
gerekmektedir.

CSB siireglerini iki grupta incelemek miimkiindiir: Bunlardan ilki, kural tabanli yaklasimdir. Bu
yaklagimda, ozellikle kisaltmalarin tespiti icin el ile olusturulan kural listeleri kullanilir. Ayrica,
kullanilan kurallarin anlasilmasi zor olabilir ve bu kurallar caligsmalarda kullanilan metinlere sinirlidir
(Dinger ve Karaoglan, 2004). Diger yaklagim grubu ise makine 6grenimi yontemlerini igerir. Bu
yaklasimda, sistemin 6grenmesi i¢in kapsamli bir derlem gereklidir. Makine 6grenimi yontemlerinde
diinya genelinde yaygin olarak kullanilan Ingiliz Ingilizcesi ve Amerikan Ingilizcesi {izerinde
hazirlanan derlemelerle karsilasiriz. Ayrica, Tiirk Dilbilimi ve DDI ¢alismalarinda kullanilmak iizere
Tiirkge i¢in olusturulmus sinirl sayida derlemler de mevcuttur.

Farkli dogal diller igin ¢alisabilen genel amacgli CSB ¢alismalarinda, cesitli Ingilizce derlemlerle
egitilen sistemlerin, f-6l¢egi degerlerinin %97 ile %98,80 arasinda oldugu bildirilmistir. Genel amagl
CSB sistemlerinin Tiirk¢e derlemler lizerinde uygulandigi ¢alismalarda ise bu oranin %91 ile %99,80
arasinda oldugu goriilmiistiir. Genel amaglh sistemlerin Tiirkce i¢in yiiksek f-0lcegi degerlerine sahip
olmasinin nedenleri incelendiginde, kullanilan Tiirk¢e derlemlerin ¢ogunlukla gazete, haber ve
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benzeri makalelerden olustugu ve benzer climle yapilarina sahip oldugu tespit edilmistir (Aksan ve
Ark., 2014). Tiirk¢e’nin farkli kullanim kaliplarinin oldugu Tiirk¢e Ulusal Derlemi (TUD)’nin bir alt
derlemiyle yapilan bir ¢calismada, baz1 yaygin olarak kullanilan CSB sistemleri test edilmis, en yiiksek
dogruluk oraninin %88 oldugu tespit edilmistir. Tiirk¢e’nin farkli kullanimlarina sahip biiyiik bir
derlemle bildirilen test sonuglarinin diisiik olmasi, Tiirkce i¢in bir CSB sisteminin gerekliligini ortaya
koymaktadir (Aksan ve Ark., 2014).

Daha 6nce yapilan bir ¢calismada POS (Part-Of-Speech) etiketlerinden elde edilen niteliklerin klasik
siniflandiricilar ile ciimle sonu belirlenmesine etkisi incelenmistir (Bektas ve Ozel, 2018). POS
etiketi, metnin her bir sdzciligline atanan bir etikettir. Bu etiket, ilgili s6zciigiin zaman, durum, say1
(cogul/tekil) gibi dilbilgisel bilgilerini belirtir. POS etiketleri, derlem aramalarinda, metin analiz
araglarinda ve algoritmalarinda kullanilir. Bektas ve Ozel (2018) tarafindan yapilan ¢alismada kural
tabanli olusturulan niteliklere belirli kelime birimlerinin POS etiket bilgileri eklenmistir. Cok bilinen
klasik siniflandiricilar ile yapilan testlerde basarili sonuglarin elde edildigi gozlenmistir.

Bu ¢alismada, Tiirk¢e dili icin CSB calismalarina bir katki sagmak amaglanmistir. POS etiket
bilgilerinin yinelemeli sinir aglari ile olusturulmus bir derin 6grenme modelinde nasil bir fayda
saglayacagi incelenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. Yapilan deneylerde klasik
smiflandiricilara ek olarak LSTM (Long-Short Term Memory ) ve BiLSTM (Bidirectional Long-
Short Term Memory) derin a§ modelleri kullanilmis ve iki farkli Tiirk¢e derlemde sonuglar
sunulmustur.

2. MATERYAL ve METOT
2.1. Veri Kiimeleri

Bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeler sayesinde, dogal dillerin farkli kullanimlarini igeren biiyiik
derlemler olusturulmustur. Bir dil kaynagi olarak bir derlem, belirli amaclar temelinde
yapilandirilmis metinler/konusmalardan olusan bir dizi veridir. Bu derlemler, belirli bir dil veya dil
caligma alaninda dil kurallarinin istatistiksel analizi ve dogrulamasi i¢in kullanilir. Bu koleksiyonlar
aracilifiyla dilbilim ve bilgi teknolojileri alaninda yapilan ¢alismalar sayesinde, diger yontemler ve
araclarla goriilemeyen, dogal dilin birgok dnemli 6zellikleri ortaya ¢ikarilmistir. Giinlimiizde, birgok
dilin 6zel veya genel amacglh derlemesi olusturulmus ve kullanicilara sunulmustur (Lee, 2010).
Calismada TUD ve SETimes derlemleri olmak {izere iki adet Tiirk¢e derlem kullanilmistir.

2.1.1. Tiirkce Ulusal Derlemi (TUD)

Calismada kullanilan ilk veri kiimesi, ayn1 dagitim kriterlerine sahip Tiirk¢e Ulusal Derlemi
(TUD)’nin alt derlemidir (Aksan, 2012). TUD, ¢agdas Tiirk¢e nin biiytik 6l¢ekli genel bir derlemesini
olusturmay1 hedefleyen bir proje kapsaminda gelistirilmistir. 50 milyon kelime icermekte olup, 20
yillik bir donemi (1990-2009) kapsar. TUD un biiytik bir kismi1 (%98) metin 6rneklerinden olusurken,
geri kalan kism1 konusma verilerinin yazili bir siirlimiidiir. TUD alt derlemi, TUD ile ayn1 dagilim
kriterlerine gore drneklenmis, yaklasik 10 milyon kelime igeren bir derlemdir ve alt derlemde ciimle
bitimleri bir arastirmaci tarafindan el ile etiketlenmistir (Demirhan, 2013).

2.1.2. SETimes Derlemi

SETimes derlemi, www.setimes.com haber sitesinde yayinlanan igerige dayanan, haber
metinlerinden olusan bir paralel derlemdir ve i¢inde Tiirk¢e bir derlem de icermektedir (Tyers ve
Alperen, 2010). Tiirkge ve Ingilizce metinlerle birlikte, 9 giineydogu Avrupa dilinde metinler iceren
bir derlemedir.

2.1.3. Cahismada Kullanilan Veri Kiimeleri
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Bu ¢alismada, TUD ve SETimes derlemlerinden elde edilen 2 adet CSB veri kiimesi kullanilmustir.
Ik CSB veri kiimesi igin, TUD derleminden gelisigiizel 30000 adet 6rnek segilmistir. Bu 6rneklerin
15000 tanesi climle sonu 6rnegi olan pozitif 6rneklerdir. 15000 tanesi ise climle sonu karakterinin
baska amagclar icin kullanildig1 negatif 6rneklerdir. Egitim ve test islemleri i¢in belirlenen 6rnek
dagilimi1 Tablo 1°de gosterilmistir. Egitim ve test islemlerinde veri kiimesi i¢inde pozitif ve negatif
siniflarin dagilim dengesi gozetilmistir. Ayni1 igslemler SETimes derlemi i¢in de tekrarlanmis, toplam
30000 ornekli bir veri kiimesi de SETimes derleminden Cizelge 1’ deki ornek dagilimlarini
saglayacak sekilde elde edilmistir.

Cizelge 1. Veri kiimesi 6rnek dagilimlar

Pozitif Negatif Toplam
Egitim 10.500 10.500 21.000
Test 4.500 4.500 9.000
Toplam 15.000 15.000 30.000

Veri seti olusturulurken, dncelikle Whong ve Chao tarafindan hazirlanan ¢alismadan esinlenerek
belirlenmis 9 adet kural tabanli nitelik kullanilmistir (Whong ve Chao, 2010). Bu niteliklere ek olarak
Sekil 1°de gosterildigi gibi potansiyel climle sonu karakterinin dncesindeki ve sonrasindaki birime
ait iki adet POS etiket bilgisi de nitelik kiimesine eklenmistir.

A

1
r N r B
............. beni yolladi . Kendisi ise
Onceki Cumle Sonraki
Kelime Sonu Kelime

Sekil 1. Climlede kullanilan POS etiket yerlesimi

POS etiket bilgisinin de eklemesi sonucunda toplam 11 adet nitelik ile ¢alisilmistir. Bu niteliklerin
listesi Cizelge 2°de verilmistir. Klasik siniflandiricilar ile yapilan deneylerde potansiyel ciimle sonu
karakterleri i¢in Cizelge 2°de yer alan niteliklerden olusan veri kiimesi olusturulup, kullanilmistir.
YSA ile yapilan deneylerde ise ileride boliim 2.2.6’da ifade edildigi gibi climle sonu karakterinin
oncesindeki ve ardindaki birimleri de kapsayan ardisik yapinin her biri i¢in Cizelge 2’deki bilgilere
sahip vektorlerden olusan veri seti elde edilmis ve kullanilmistir.

Cizelge 1. Temel nitelik listesi

Nitelik No Nitelik A¢iklamast

Onceki kelimenin ilk harfi biiyiik harfle mi bagliyor?
Sonraki kelimenin ilk harfi biiyiik harfle mi bagliyor?
Onceki kelime tamamen biiyiik harflerden olusuyor mu?
Sonraki kelime tamamen biiyiik harflerden olusuyor mu?
Sonraki kelime rakamlardan olusuyor mu?

Onceki kelimenin uzunlugu 5 karakterden daha kisa mi1?

Q| N[~
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Nitelik No Nitelik A¢iklamast
7 Onceki kelimenin uzunlugu kag karakterdir?
8 Sonraki kelimenin uzunlugu kag¢ karakterdir?
9 Oncesindeki gift tirnak sayisinin mod degeri nedir?
10 Onceki birim POS etiket bilgisi
11 Sonraki birim POS etiket bilgisi

2.2. Kullanilan Yontemler

Daha &nce POS etiket bilgilerinin ciimle sonuna etkisinin incelendigi Bektas ve Ozel’e ait ¢alismada
klasik smiflandiricilar kullanilmistir (Bektas ve Ozel, 2018). Bu smiflandiricilar; Geri Beslemeli
Sinir Ag1 (Back Propagation Neural Network), RBF (Radial Basis Function) Agi, Naive Bayes
smiflayicisi, Karar Agaci ve Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine)’ dir. Derin 6grenme
yoéntemlerinin basarisini dlgmek adina alinan sonuglar bu smiflandiricilar ile karsilastirnlmistir. Tlgili
caligmadaki sonuglar TUD derlemi ile yapilmis deneylerin sonuglardir. Buna ek olarak, bu ¢alismada
SETimes derlemi ile de ayn1 yontemler kullanilmis ve sonuglarindan 3. boliimde bahsedilmistir.
Varsayilan degerler ile kullanilan bu klasik siniflayict yontemleriyle, climlelerin ardisik dizilimlerine
uygun olan yinelemeli sinir aglar1 karsilagtirilmistir.

2.2.1. Geri Beslemeli Sinir Ag1 (GBSA)

Geri beslemeli sinir ag1 (GBSA) yontemi, ¢ok katmanli bir ileri beslemeli sinir agidir ve olusan hata
geri dogru besleme algoritmasina gore egitilir. GBSA, Rumelhart (1985) tarafindan tanitilmis olup
en yaygin kullanilan sinir ag1 modellerinden biridir.

Ileri besleme asamasinda, giris verisi alinir ve ilgili ¢ikt1 {iretilir. Bu siirecte bilgi ag boyunca ileriye
dogru akar. Giris verisi, her katmandaki gizli birimlere iletilir ve sonunda ¢ikt1 iiretilir. Bu stireg ileri
yayilma (forward propagation) olarak adlandirilir.

Egitim sirasinda, ileri yayilma, tek bir skaler maliyet {iretene kadar devam edebilir. Geri besleme
algoritmasi, ileri yayllmadan meydana gelen maliyetten gelen bilginin ag boyunca geri akmasina izin
verir ve iki durum arasindaki farkin hesaplanmasini saglar (Rumelhart, 1986).

2.2.2. Radyal Tabanh Foksiyon (RTF) Ag1

Radyal tabanli fonksiyon (RTF) ag1, radyal tabanli fonksiyonu bir aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanan yapay sinir agidir. RTF ag1, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ ana
katmandan olusur ve besleme tabanli yapay sinir ag1 yapisiyla benzerlik gosterir (Broomhead et al.,
1988).

Giris katmanindan gizli katmana olan doniisiim, RTF aktivasyon fonksiyonuyla gerceklestirilen
dogrusal olmayan bir sabit doniisiimdiir. RTF fonksiyonu, girisle bir dizi merkez vektorii arasindaki
benzerligi hesaplar. Bu merkez vektorleri, giris uzayindaki prototip noktalari veya kiime merkezlerini
temsil eder. Gizli katmandan ¢ikis katmanina dogrusal bir doniisiim gergeklesir. RTF aginda uyum
saglanabilen serbest parametreler merkez vektorleri, merkezi fonksiyonlarin genisligi ve c¢ikis
katman1 agirliklaridir.

2.2.3. Naive Bayes Simiflayici

Bayes siniflayicilar, istatistiksel yontemle birlikte denetimli 6grenme yontemini siiflandirma igin
sunar. Bu yontem, 6zellik vektorii tarafindan tanimlanan belirli bir 6rnegi en olasi sinifa atar (Hand
ve Keming, 2001). Naive Bayes smiflayicisi Bayes teoreminin bagimsizlik Onermesiyle
basitlestirilmis bir versiyonudur. , Tiim 6zelliklerin sinif etiketlerinden bagimsiz oldugu varsayimini
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yapar. Bu gercekei olmayan varsayima ragmen, Naive Bayes siniflandiricisi, pratikte olaganiistii
basarili olup genellikle ¢cok daha karmasik yontemlerle rekabet eder (Hilden, 1984). Naive Bayes
yonteminin, metin siniflandirma, tibbi teshisler ve sistem performans yonetimi gibi bir¢ok pratik
uygulamada etkili oldugu bilinmektedir.

2.2.4. Karar Agaci

Veri Madenciligi ile siniflandirmada en ¢ok kullanilan yontemlerden birisi de karar agaglaridir. Karar
agacinin yapisinda her diigiim bir 6zelligi temsil eder. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin unsurlaridir
(Quinlan, 1986). En tstteki 6geye kok, en alttaki 6geye yaprak ve aralarindaki 6gelere ara diigiimler
denir. Karar agacinda kurallar, IF-THEN kurallar1 bigiminde kokten yapraga dogru yazilir. Karar
agaci yonteminde bir olay1 sonlandirirken probleme verilen cevaba gore hareket edilir.

Karar agaci algoritmalarinin basarili bir sekilde birgok farkli alanda uygulamalari vardir.
Testlerimizde kullandigimiz karar agaci uygulamasi C4.5 algoritmasidir. C4.5 algoritmasi, en
taninmig karar agaci algoritmalarindan biridir (Quinlan, 1993). C4.5 algoritmasinda test 6zelligi
secim kriteri olarak bilgi kazanci orani kullanilir ve her kiime i¢in en yiiksek bilgi kazanci oranina
sahip 0zellik segilir. C4.5 algoritmasi, ID3 algoritmasina dayanan bir yontem olup bu algoritmanin
bazi sinirlamalarini ortadan kaldirir (Quinlan, 1993). C4.5 algoritmasi hem siirekli hem de ayrik
ozelliklerle caligabilir. Ayrica, eksik 6zellik degerlerini igeren egitim veri kiimeleriyle de ¢alisabilir.
Bununla birlikte, karar agaci olusturma sirasinda veya sonrasinda bazi diiglimleri veya alt agaclari
budama yaparak asir1 tahmini 6nler ve egitim setindeki istisnai ve giiriiltiilii degerlerin ¢ikarilmasini
saglar (Niuniu ve Ark., 2010).

2.2.5. Destek Vektor Makineleri(DVM)

Iki simifli problemlerin ¢6ziimii igin gelistirilen ve siklikla kullanilan en basarili makine 6grenimi
algoritmalarindan biri Destek Vektor Makineleri (DVM) (Cortes ve Vapnik, 1995)'dir. DVM, bir¢ok
siiflandirma problemi iizerinde basarili bir sekilde uygulanmis ve yiiksek genelleme performansiyla
etkili ve verimli bir makine 6grenimi algoritmasi olarak literatiirde yerini almistir.

DVM’lerin en o6nemli avantaji, smiflandirma problemini ikinci dereceden bir optimizasyon
problemine doniistliriip ¢cozmesidir. Bu sayede, problemi ¢6zme siirecinde islem sayis1 azalir ve diger
algoritmalara kiyasla daha hizli bir ¢6ziim elde edilir (Nitze ve Ark., 2012). Yontemin bu 6zelligi,
ozellikle biiyiik hacimli veri kiimelerinde biiyilik bir avantaj saglar. Ayrica, optimizasyon temeline
dayandig icin, smiflandirma performansi, hesaplama karmasiklig1 ve kullanighlik agisindan diger
tekniklere gore daha basarilidir.

DVM’lerin uygulanmasinda, siiflandirma probleminin ¢ézlimii i¢in ¢ekirdek fonksiyonu se¢imi ve
parametre optimizasyonu onemli bir rol oynar. Literatiirdeki uygulamalarda genellikle daha iyi
sonuclar verdigi diisiiniilerek RTF’nun ¢ekirdek fonksiyonu olarak kullanildig1r goriilmiistiir. Bu
caligmada da varsayilan parametreler ve RTF ¢ekirdegi segilerek deneyler yapilmistir.

2.2.6. Yinelemeli Sinir Aglar1

Yinelemeli Sinir Aglart (YSA), derin 6grenme mimarilerinden biri olarak, Mikolov ve Ark.
tarafindan 2010 yilinda konusma tanima problemine uygulanmistir (Mikolov et al., 2010). Sonuglar,
Y SA'nin n-gram tekniklerine gore daha iyi oldugunu gostermektedir. YSA'nin dil modellemesindeki
avantaji, onceki durumu mevcut durumun hesaplanmasinda kullanmasidir; bu, ¢ogu dogal dilin
baglamima benzer. Cilinkii YSA'lar ardisik olarak sirali bilgileri kullanmaktir. Geleneksel sinir
aglarinda, tiim girislerin ve ¢ikislarin birbirinden bagimsiz oldugu varsayilir. Ancak birgok islem i¢in
bu iyi bir fikir degildir. Bir climledeki bir sonraki kelimenin ne oldugunu tahmin etmek i¢in dnceki
kelimelerin ve hangi siraya sahip olduklar1 dnemlidir. YSA'lar1 tekrarlayici olarak adlandirilir, ¢linkii
dizi elemanlarinin her birinin degerinin hesaplanmasi 6nceki hesaplamalara baglidir. Tipik bir YSA
mimarisi Sekil 2'de gosterilmistir (Wiki, 2023). Sekil sirasiyla agagidaki katmanlari igerir;
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Giris : X¢, t zamaninda aga giris olarak almir. Ornegin, x, bir ciimlenin bir kelimesine
karsilik gelen tek bir etkin vektor olabilir.

Gizli Durum : h;, t zamaninda bir gizli durumu temsil eder ve agin “bellegi” gérevini goriir.
h; en son girise ve onceki zaman adiminin gizli durumuna dayanarak hesaplanir: h, = f(Ux, +
Wh,_,) olarak hesaplanir. Burada f fonksiyonu, tanh, ReLLU gibi dogrusal olmayan bir doniisiim
olarak alinir.

Cikis : 0¢ , agin ¢iktisini temsil eder.

Sekil 2. Yinelemeli Sinir Aglart Mimarisi(Wiki, 2023)

2.2.7 Uzun Kisa Siireli Bellek

Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) mimarisi, mevcut YSA'larindaki hata akisinin analizi sonucunda
ortaya ¢ikmistir. Bu analizde uzun zaman gecikmelerinin mevcut mimarilerle ulasilamaz oldugu
bulunmustur ¢iinkii YSA'larda geriye yayilan hata iissel olarak azalir veya tamamen bozulur
(Hochreiter ve Schmidhuber, 1997), (Gers ve Ark., 2002).

Calismamizda ardisik olarak sirali sozciik birimlerinin her birisi i¢in kural tabanli olusturulan
nitelikler ve POS etiket bilgilerinin olusturdugu nitelik vektorii birlestirilmistir. Klasik
siniflandiricilarin  verisinden farklt olarak burada ciimle sonu karakterinin Oncesindeki ve
sonrasindaki birimler i¢inde ayn1 vektorler olusturulup tek seferde aga verilmistir. Bu vektorler Sekil
3 ‘de sembolize edildigi gibi UKSB agima verilmistir. Burada, ciimle sonu belirlemesi ikili bir
siniflandirma gerektirmektedir. Bu nedenle, olusturulacak ag, coktan-bire bir YSA mimarisi ile
tasarlanmgtir.

Bu ¢aligma i¢in 6zel olarak olusturulan bu UKSB ag1 diyagrami Sekil 4' te gosterilmistir.

Cikis y

UKSS <0>H LSTM )—){ LSTM ]—}[ LST™M H LST™M ]—){ LSTM J
Katmanlan
Cikis x<0> X< X2 x<3> x4 ‘
POS Etiket [ . e e P
Yerlestirme [ — [ — [
[ e L e [
MOfO|Ojik e e . | —|
Yerlestirme [ — [ == [
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Sekil 3. Coktan-Bire UKSB Mimarisi

A:;’e'?i'k islenmis Metin Verisi

................. *

’ UKSB Katman 1 ( [5,30], 128, ReLU ) ‘

v

Dropout
Katman 1

v

| UKSB Katman 2 ( [5,30], 128, ReLU ) |

v

Dropout
Katman 2

2

I Dense (32, ReLU) l

v

Dropout
Katman 3

Ag Mimarisi

Dense(2, sigmoid) Cikis Katmani

Sekil 4. Kullanilan UKSB ag modeli

2.2.8 Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek

Cift yonlii UKSB (CUKSB), dogal dil islemede baslica kullanilan bir tekrarlayan sinir agidir. Standart
UKSB'den farkli olarak, giris her iki yonde de akar ve her iki taraftan bilgi kullanabilir. Ayn
zamanda, siralamanin her iki yonde de kelimeler ve ifadeler arasindaki ardisik bagimliliklari
modellemek icin giiglii bir aragtir (Schuster ve Paliwal, 1997).

Ozetlemek gerekirse, CUKSB, bilginin akis yoniinii tersine ceviren bagka bir UKSB katman1 ekler.
Bu nedenle, ek UKSB katmaninda giris sirasi ters yonde akar. Daha sonra, her iki UKSB katmaninin
ciktilar1 ortalama, toplam, carpma veya birlestirme gibi ¢esitli yontemlerle birlestirilir.

Calismada, climle dizilerinin iki yonlii anlaml iligkilerine dayanarak CUKSB ag1 uygulanabilecegi
ongoriilmektedir. Bu nedenle, ayni veri setleri CUKSB katmanlartyla birlikte YSA aginda test
edilmistir. Ilgili yap1 Sekil 5' te gosterilmektedir.
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Ardigik i . ) . .
Vel?il Islenmis Metin Verisi

................. *

|(;UKSB Katmani 1 ( [5,30], 128, ReLU )|

7

Dropout
Katmani 1

|(;UKSB Katmani 2 ( [5,30], 128, ReLU )|

v

Dropout
Katman 2

Ag Mimarisi

Dense (32, ReLU)

Dropout
Katman 3

‘ Dense(2, sigmoid) ‘ Cikig Katmani

Sekil 5. Kullanilan CUKSB ag modeli

CUKSB ag1, onceki boliimde kullanilan UKSB ile ayni1 yapidadir. UKSB katmanlar1 iki yonde
calisacak sekilde diizenlenirken, diger katmanlar tiim parametreleriyle ayni birakilmistir. Buna gore
hazirlanan ag Sekil 6' da gosterilmektedir.

POS Etiket
Yerlestirme

Morfolojik
Yerlestirme

Sekil 6. Coktan-Bire CUKSB Mimarisi

2.3 Degerlendirme Olgiitii

Bu caligmada, cilimle sonunun tespiti i¢in siniflandiricilarin performansini degerlendirmek i¢in F-
Olcegi (F-measure) kullanilmigtir (Han ve Kamber, 2006; Liu, 2011; Mundluru, 2008). Bilgi geri
kazanimi alaninda sikca karsilagilan bu degerlendirme 6lgegi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve
yanlig sinifa atanan 6rnek sayisiyla ilgilidir. Test sonucunda elde edilen performans degerlendirmesi,
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Sekil 7' de gosterilen karmasiklik matrisi ile ifade edilir. Karmasiklik matrisinde, satirlar test setindeki
her smiftaki drneklerin gercek sayisini gosterirken, siitunlar modelin tahminini gostermektedir.

Tahmin Edilen Simif

Pozitif Negatif

Pozitif Dogru Pozitif(DP) |Yanhs Negatif(YN

Gercek Smif
Negatif

Sekil 7. Karmagiklik Matrisi
Karmagiklik matrisine gore bir siniflayicinin ne dlgiide dogru ve yanlis tahmin ettigi DP, YN, YP ve

DN degerlerine gore hesaplanir. Bu hesaplamadan sonra, bu calismada siniflandiricilarin
performanslarini degerlendirmek amaciyla kullanilan F-6l¢egi esitlik 1°deki gibi hesaplanir.

a0 .. 2DP
F—Olgegi = 2DP+YP+YN 1
3. BULGULAR ve TARTISMA

Calismada, klasik siniflandiricilarin yani sira yinelemeli sinir aglarindan UKSB ve CUKSB aglari ile
testler yapilmistir. Bu testler i¢in, Bolim 2.1°de detaylarindan bahsedilen TUD ve SETimes
derlemlerinden 30000 ‘er 6rnekli veri kiimeleri hazirlanmistir. Bu veri kiimelerindeki her bir 6rnek
icin Oncelikle 9 adet kural tabanli nitelik kullanilarak, 6rnekler vektorlere doniistiiriilmiis ve elde
edilen veri kiimeleri iizerinde bahsedilen tiim siniflandiricilarin CSB basarisi test edilmistir. Ardindan
potansiyel climle sonu karakterinin dncesindeki ve sonrasindaki POS etiket bilgileri de eklenerek,
veri kiimesindeki her bir 6rnek 11 nitelikten olusan vektorlere doniistiiriilmiis, 11 nitelikten olusan
veri kiimeleri ile tekrar ayni siniflandiricilarin CSB basarilart test edilmistir. Tiim bu testlerin
neticesinde ulasilan sonuglar Cizelge 3’de sunulmustur.

Bektas ve Ozel tarafindan daha dnce yapilan ¢alismada TUD derlemi igin klasik siniflandiricilarda
POS etiket bilgilerinin CSB basarisina olumlu etkisinden bahsedilmektedir (Bektas ve Ozel, 2018).
Burada ayni testler SETimes derlemi ile de tekrarlanmistir. Ve yine RBF ag1 disindaki tiim
siniflandiricilarda CBS basarisinda iyilestirme elde edilmistir. Ayrica UKSB ve CUKSB yinelemeli
aglart her iki derlemde de kural tabanli 9 nitelikli veri setinde iyi sonuglar vermistir. POS etiket bilgisi
de eklendiginde UKSB ve CUKSB’nin CSB basarilar1 daha da artmis ve %94,8 F-0l¢egi degeri ile
CUKSB en iyi sonucu vermistir.
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Cizelge 3. Tiim simiflayicilarin F-6l¢egi degerleri

TUD Alt Derlem SETimes Derlemi
Simiflandiricilar 9 Nitelik 11 Nitelik 9 Nitelik 11 Nitelik
Geri beslemeli ag 84,3 85,8 89,9 90,6
DVM 78,4 80,5 85,4 87,4
RTF ag1 75,4 74,6 80,3 80,1
Naive Bayes 77,0 77,6 82,5 83,2
C4.5 84,7 86,2 90,1 92,7
UKSB 86,1 89,8 922 93,1
CUKSB 86,7 90,5 93,6 94,8

4. SONUCLAR

Tiirkge metinler i¢in dilin 6zelliklerini O6nceleyen bir yontem iiretmenin basariya olan etkisi bu
calismada elde edilen en 6nemli ¢iktidir. Genel olarak tiim deney sonuglarina bakildiginda CSB
islemlerinde POS etiket bilgilerinin gz ard1 edilemeyecegi ortaya ¢ikmistir. POS etiket bilgilerinin
eklendigi testlerde, RBF ag1 disindaki tiim yontemlerde olumlu etki gostermistir. Ayrica POS etiket
bilgilerinin eklendigi bir ardisik veri yapist ile yinelemeli sinir aglar1 gayet tatmin edici bir basartya
ulagmistir. SETimes yerine TUD gibi dilin ¢ok c¢esitli kullanim sekillerini barindiran derlemle
caligmanin faydali olacagi genel test sonuclarina bakilarak anlasilmistir. Gazete metinleri gibi daha
tek diize derlemlerle yapilan testler basariy1 yiiksek gostermesine ragmen, dilin ¢esitli kullanimlarinin
bulundugu derlemlerde basar1 diismektedir.

Tiim bu sonuglar, Tiirkce metinlerdeki CSB uygulamalarinda POS etiketlerinin daha etkili
kullanilmas:  gerekliligini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte temel smiflandiricilarin
parametrelerinde iyilestirmeler yapilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir. Ayrica YSA ile yapilan
testlerde, ag derinlikleri arttirilarak ve parametreleri optimize edilerek daha iyi bir basari
saglanabilecegi 6n goriilmektedir.
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