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Dilde, bir sézciigiin/sézciik Gbedinin sirekli tekrar eden
kullanimini énlemek igin, ilgili énciil sézciige/sézciik 6bedine
atifta bulunan adillarin kullanimina sik rastlanir. Bir adilin
atifta bulundugu énciil ile eslestirilmesi adil ¢6ziimleme olarak
adlandirihr.  Bu ¢alismada Tiirkce metinlerde adillarin
¢6ziimlenmesinde derin égrenme yéntemlerinin basarimi
degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda 10 Tiirk¢e ¢ocuk
hikayesi kullanilarak bir veri kiimesi derlenmis, deneylerde
kullanilmak lizere 12 &znitelik belirlenmistir. Cok katmanli
algilayici, evrisimsel (konvoliisyonel) ve tekrarlayan sinir
aglari néron ve katman sayilarinin degistigi bir dizi farkl
konfigtirasyonla uygulanarak F1 élgiisii  ile  basarim
Olctilmiistiir. Sonuglar, Tiirkce adil ¢bziimlemesinde en yiiksek
basarimin, ¢ok fazla néron kullanan orta sayida katmana
sahip cok katmanli algilayici sinir agi tarafindan elde edildigini
gostermistir.

Anahtar sozciikler: Dogal dil isleme, Adil ¢6zimleme,
Evrisimsel sinir aglari, Cok katmanli algilayici, Tekrarlayan sinir
aglari

Abstract

In language, to avoid repetitive use of a word/phrase, it is
common to use pronouns that refer to the corresponding
antecedent word/phrase. Matching a pronoun with the
antecedent to which it refers is called pronoun resolution. This
study evaluates the performance of deep learning methods in
pronoun resolution in Turkish texts. Within the scope of the
study, a dataset was compiled using 10 Turkish children's
stories and 12 features were identified to be used in the
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experiments. Multilayer perceptron, convolutional and
recurrent neural networks were tested in several different

configurations with varying numbers of neurons and layers
and the performance was measured with F1 score. The results
show that the highest performance in Turkish pronoun
resolution is achieved by a multilayer perceptron neural
network with a medium number of layers using too many
neurons.

Keywords: Natural language processing, Pronoun resolution,
Convolutional neural networks, Multilayer Perceptron,
Recurrent neural networks

1. Giris

Gunlik yasamda dinleyici ve okuyucularin konusma ve yazilari
kolay takip edebilmesi ve akiciligin saglanmasi igin ayni sdzciik
veya soOzclk oObeklerinin tekrar tekrar kullanilmasindan
kagiilir. Bu sebeple siklikla daha o6nce/sonra bahsedilen
varliklara atifta bulunan veya onlarin yerini alan ifadeler
kullanir. Geriye/ileriye atifta bulunan bu tir ifadeler génderim
ve isaret ettikleri varliklar ise 6nciil olarak adlandirilir. Onciil-
gonderim ciftlerini tanimlama goérevi ise dogal dil isleme
alaninda 6nemli bir yere sahip olan gonderim ¢éziimlemesi
gorevidir.

Alanyazinda farkli dillerde gonderim kavramini tartisan ve
farkli  bakis acilarina  odaklanan  c¢esitli  galismalar
bulunmaktadir. 1995 vyilinda Grosz gonderimin bicimsel
tanimini yapmistir [1]. Daha 6nce bir adil ya da ad 6begi ile
bahsedilen bir olay ya da nesneye atifta bulunmanin
gonderim/anafor oldugunu belirtmistir. [2]'de ise gdnderimin
daha o©nce bahsedilmis bir seyi gostererek bagdasiklik
saglama gorevi oldugunu soylenmistir. Valin ve LaPolla [3]
metnin  bagdasikli§inin  mekan, zaman ve eylemin
ayniligi/benzerligi ile sekillenebilecegini belirtmistir. Bir
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metindeki ya da konusmadaki bagdasiklik sayesinde insanlar
bir metni ya da konusmay bitinlesik bir sekilde algilarlar.
Soylemdeki bagdasiklik sayesinde ise gdnderim 6gesi ile atifta
bulunulan 6geler belirlenebilir. Bu sayede insanlar daha dnce
karsilastiklari bir sey hakkinda yeni bilgiler edinebilirler [4].
Ornegin, asagidaki ciimlelerde génderim iliskisi "onlar" ve
"cicekler" kelimeleri arasindadir.

Cicekler solmus. Onlari sulamak gerek.

Bu ornekte, ‘"onlar" adili "gicekler" adina atifta
bulunmaktadir. Basitge, ilk cimle "cicekler" 6gesinin mevcut
durumunu vermekte ve ikinci tiimce ayni 6geyle ilgili yeni bir
bilgi (gerceklestirilecek bir eylem) eklemektedir.

Gonderim-oncil ikililerinin tespiti bir metnin veya tlimcenin
anlasiimasini gelistirebilir, ancak gonderimlerin belirlenmesi
bile ¢esitli gostergeler olmadigi zaman zordur [5]. Bazl
durumlarda, siklikla génderim olarak gozlenen sozciklerin
(6rnegin adillar), farkl amaglarla kullandigi gozlenebilir.

Gonderim ¢o6zimleme, makine cevirisi, otomatik 6zetleme,
metin 6zetleme, bilgi ¢ikarimi ve soru yanitlama sistemleri
gibi bircok dogal dil anlama ve isleme uygulamasinda pratik
olarak  kullanilmaktadir  [6]. Gonderimsel iliskilerin
¢6zimlenmesini gerektiren bu genis gorev yelpazesi
nedeniyle, bu problemi ¢6zmek igin yillar iginde cgesitli
calismalar sunulmustur. Devam eden bu calismalar,
sozdizimsel, anlamsal ve gergek dlinya bilgilerini yogun olarak
kullanan bilgi yogun tekniklerden, metinden elde edilen
bilgilere dayanan yaklasimlara kadar ¢ok cesitli ¢oziimleme
yontemlerini icermektedir [7]. GoOnderimsel iliskilerin
siniflandiriimasinda ise ilgili iliskinin yon(, génderim 6gesinin
ses icerigine donusebilme yetkinligi gibi cesitli unsurlar s6z
konusu olur. Gonderimsel iliskilerde yon kavrami génderim
O0gesi ve oOncllin metin icindeki konumlari ile iliskilidir.
Gonderim yonlerinden ilki, dnceki 6rnek tiimcelerde oldugu
gibi gdnderim 6gesinin daha 6nce bahsedilen bir 6geye atifta
bulunmasi anlamina gelen art gdnderimdir. Digeri ise 68enin
daha sonra bahsedilecek bir 6geye atifta bulundugu on
gonderimdir. Ornegin asagida verilen ilk timce de yer alan
"onun" s6zctgu ikinci tiimce deki "Ayse" adina atifta bulunan
bir 6n gonderimdir.

Sabahtan beri onun hakkinda konusuyoruz. Ama Ayse henliz
gelmedi.

Ses igerigi bakimindan gonderimler degerlendirildiginde
gonderim o6gesinin metin iginde agik¢a yer almasi veya gizli
olarak sunulmasi seklinde iki durum mevcuttur. Ornegin
asagidaki tiimcelerde l¢ goénderim yer almaktadir. ikinci
tiimcedeki "Onu" s6zclgu ses icerigine sahiptir ancak @1 ve
@2 semboli ile gosterilen gonderim 6geleri ses icerigine sahip
degildir. Baska bir deyisle, "Ogretmen" ve "Mehmet"
sozcliklerine génderme yapan iki 6ge ikinci timce de agikga
verilmemistir. Bu nedenle @1 ve @2 “gizli gonderim” olarak
tanimlanir.

Tiimce 1. Odretmenl, Mehmet2’e bir kalem3 verdi.
Timce 2. @1 @2 Onu3 ders sonunda geri vermesini istedi.

Gizli gonderimlerin  kullanimi dile gore degismektedir.
Ornegin, Kornfilt [8] Tiirkcede génderim dgelerinin (6zellikle

adillarin) miimkan oldugunda silinmesinin tercih edildiginden
bahsetmistir. Ote yandan, ingilizcede génderim &gelerinin
sese donusmesi yani ogelerin metinde yer almasi ¢ok daha
yaygindir [9]. Tirkcede gizli gonderim o6gelerinin  sik
kullanilmasi nedeniyle, ¢dziimleme gérevinin de ingilizceye
kiyasla ¢ok daha zor oldugu belirtilmektedir [10].

Bu calismada gonderim oOgesi ifadesi ayni veya oOnceki
tiimcelerde yer alan bir 6geye atifta bulunan Tirkge adillar ile
sinirlandinimistir. Calisma kapsamina yer alan adil érnekleri
Cizelge-1'de verilmistir. Gonderim ¢oziimlemede (bu ¢alisma
Ozelinde adil ¢ozimlemede) 5 acik adil tirl goz Onilinde
tutulmustur. Deneylerimizde, s6z konusu adillarin olasi tim
dilbilgisel durumlari (6rnegin, belirtme, yonelme, bulunma,
ayrilma, yahlin) dikkate alinmistir.

Cizelge-1: Calisma kapsaminda degerlendirilen adillar

Adil tiirii Ornekler
Kisi adillari | ben, sen, o, biz, siz, onlar
Donuslulik | kendim, kendin, kendi, kendimiz, kendiniz,
adillari kendileri
. bu, su, o, bunlar, sunlar, onlar, bura, sura, ora,
Isaret L ey s S
buralar, suralar, oralar, 6bur, 6tekisi, berikisi,
adillari -
diger
Belgisiz kimi, kimileri, kimse, biri, birisi, birileri, baskasl,
g. . baskalari, bazisi, bircogu, birkagi, birazi, herkes,
(belirsiz) . LT - .
adillar hepsi, hepimiz, higbiri, herhangi biri, her biri, sey,
gogu
Istes Birbiri, birbirimiz, birbirinizi, birbirleri
adillari

Deneylerimizde, adil-6ncil ¢oziimlemesini ikili siniflandirma
gorevi olarak kabul ederek, 593 olumlu ve en ¢ok 17.790
olumsuz Ornekten olusan bir adil-6nctl veri kiimesi
olusturulmustur. Siiflandirmada 12 6znitelik (6rnegin
onculde buyik harf kullanimi, sozclk sayisi, karakter sayisi)
kullaniimistir.

Calismada temel amacimiz yapay sinir aglarinda néron ve
katman sayisindaki degisimin ilgili siniflandirma
problemindeki etkisinin incelenmesi ve en basarili kuruluma
sahip sinir aginin tespit edilmesidir. Bu dogrultuda 6znitelik
vektorleri bir dizi farkh konfiglirasyon ile kurulan tg farkli
derin sinir agina girdi olarak sunulmustur. Basarim
degerlendirmesi agirlikh F1 6lgusi ile gergeklestirilmistir.

Calismanin geri kalani su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2'de
Turkcedeki adillar hakkinda temel bilgiler verilmektedir. Adil
¢6zimlemesi ile ilgili calismalar 3. bdélimde verilmistir.
Onerilen ydntem ve deneysel diizenek sirasiyla bélim 4 ve
5'te verilmistir. Sonuglar bolim 6'da sunulmus ve makale
boélim 7'de sonlandiriimistir.

2. Tiirkgcede Adillar

Turkce, sozciklerin geleneksel olarak adlar, onadlar,
belirtecler, adillar, ilgeg, baglaclar, Gnlemler ve eylemler
olarak siniflandirildigi sondan eklemeli bir dildir. Adillar sinifi,
genellikle daha ©nce bahsedilmis veya daha sonra
bahsedilecek bir ad veya ad 6begine atifta bulunmak igin
kullanilan kiguk bir kelime kiimesini belirtir. Tirkcede adillar,
atif yapilan adlarin tirtine ve/veya adlarin gonderme sekline
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gore siniflandirilabilir. Bu siniflar ve kisa tanimlari asagida
verilmistir.

1. Kisi adillari: Bu tlr adillar tiimce iginde 6zne olarak bir kigi
ya da gruba atifta bulunmak icin kullanilir ve genellikle
atlanirlar.

2. Déndsliiliik adillari: Turkcede "kendi" donuslulik adih
eylemi kimin yaptigini vurgulamak icin kullanilir ve siklikla
kisi adillari yerine kullanilir.

3. isaret adillari: Kisi adlari disindaki tim nesne/kavram
adlarinin yerini alan kapali s6zctik sinifidir.

4. Belgisiz adillar: Tanimlanmamis kisileri, yerleri, miktarlari
veya seyleri gosterirler.

5. Soru adillari: isimleri soru biciminde temsil eden ve soru
olarak ifade eden sdzcikler soru adillaridir. Soru adillarina
ornek olarak kim (kim), kag tane (kag tane) verilebilir.

6. lyelik adillari: iyelik adillari -im (6rn. kalemim), -in (&rn.
kalemin) gibi bazi son eklerin kullanimiyla sahiplik
gosterirler.

7. llgi -ki adillari: ingilizcedeki “who (kim)”, “whom (kimi)”
gibi ilgi adillarindan farkl olarak Tirkgce ilgi adillari -ki eki
kullanilarak sahiplik ifade eder. Ornek olarak benimki
(benim), onlarinki (onlarin) sézcukleri verilebilir.

Bu kategorilere ek olarak, istes adillar olarak bilinen bir adil
tiri daha vardir. istes adillara &rnekler Cizelge-1'de
verilmistir.

3. Onceki Calismalar

Adil ya da daha genel olarak gonderim ¢6ziimlemesindeki
temel amag, belirli bir metin ya da konugsmadaki gdnderim ve
onciilleri  belirlemektir. Onerilen yaklasimlar genellikle
soylemdeki her bir gonderim/adil icin olasi 6ncdlleri bulur ve
en uygun olani en yiksek basarim ile secer. Calismalar, hedefe
ulasmak icin izledikleri yol, ¢6ziimleme sirecinde kullanilan
yontem ve Oznitelikler bakimindan farkliik géstermektedir.
Ayrica deneylerin yapildigl dil de ¢oziimleme sisteminin
yapisini degistirebilecek onemli bir etkendir. Céziimleme
calismalari bilgi tabanli, 6grenme tabanli ve melez yaklasimlar
olmak Uzere {i¢ ana grupta toplanabilir.

Bilgi tabanh yaklasimlar bicimsel, s6z dizimsel, s6zciksel ve
sdylem kaynag bilgilerine dayanir. Bilgi tabanli yaklasimlarin
ilk orneklerinden ikisi [11]'de Onerilmistir. Bunlardan ilki,
metindeki bir timcenin ayristirma agaglari tizerinde ¢alisan
basit ve etkili bir yontemdir. Algoritma, agaglari soldan saga
dogru dolasir ve adil le birlikte dogru bir sayi ve cinsiyet iceren
bir ad 6begi arar. Hobbs [11] deneylerinde Arthur Hailey'in bir
romanini ve Newsweek dergisinin bir bolimini kullanmis ve
%88,3 basari orani elde etmistir. Hobbs tarafindan 6nerilen
ikinci yaklagim ise ilk yaklasima anlam analizinin eklendigi
gelistirilmis bir versiyonudur [11]. Bu yaklasim ile %91,7 basari
orani elde edildigi bildiriimektedir.

Lappin ve Leass [12], s6z dizimsel yapi ve carpici durum
modelinden elde edilen dikkate deger olcitleri kullanan
anafora c¢ozlimleme sirecini (RAP) tanitmistir. RAP'da,
¢6zimleme islemi sirasinda, bazi aday ad obeklerini elemek
icin bicimsel ve so6z dizimsel filtreler kullanilir. Daha sonra,
kalan adaylara Onceden tanimlanmis kriterler araciligiyla
belirli degerler atanir. Bu algoritmada kullanilan kriterler

yakinlik, 6zne 6nceligi, varlik 6nceligi ve ad 6begi dnceliginden
olusmaktadir. TiUmceler arasi i¢in %72, timce igi icin ise %89
basari orani elde edildigi bildirilmistir [12]. Kenndy ve
Boguraev'in [13] ¢alismasinda RAP metnin derinlemesine bir
sekilde sozdizimsel ayristirlmasina ihtiyag duymayacak
sekilde degistirilmistir. Degistirilmis algoritmada, aday
onclller dilbilgisel roller yerine sadece sézdizimsel bilgilere
gore siralanmaktadir. Kenndy ve Boguraev (glnci sahis
adillari izerinde %75 basari orani elde etmistir [13].

Ogrenme tabanli vyaklasimlar, ¢dziimleme icin makine
o6grenimi tekniklerini kullanir. [14] calismasinda karar agacina
dayali denetimli bir 6grenme sistemi énerilmistir. ilgili sistem
sozllik, s6zdizimi, anlambilim ve konum gibi 66 6zellik ile
egitilmistir. Sistem tarafindan %90 basari orani elde edildigi
rapor edilmistir [14]. McCarthy ve Lehnert [15] tarafindan
sunulan RESOLVE sisteminde ise sekiz anlamsal &zellik bir
karar agacina verilmis ve deneyler MUC-5 metinlerinden elde
edilen veri seti Gzerinde gergeklestirilmistir. Basari oranlari
budanmis agaclar icin %87,6, budanmamis agaglar icin ise
%92,4 olarak sunulmustur. Soon, Ng ve Lim'in [16]
calismasinda karar agaclari 12 6zellik (sozclksel, s6z dizimsel,
anlamsal ve konum o&zellikleri) ile kullaniimis ve deneyler
MUC-6 ve MUC-7 derlemleri Gzerinde gergeklestirilmistir. Her
bir 6zelligin ¢6zlimleme gorevine katkisi da [16]'da Olgllms
ve sadece 3 oOzellik kullanilarak %68'lik bir basari orani elde
edildigi raporlanmistir.

Ogrenme ve bilgi tabanh vyaklagimlarin bir arada
kullanilmasiyla ise melez ¢6zimleme vyaklasimlari ortaya
cikmistir. [17] ve [18] melez yaklasimlara o6rnek olarak
verilebilir. 2002 yilinda Mitkov tam otomatik ¢éziimleme
sistemi MARS'I (Mitkov's Anaphora Resolution System)
tanitmistir [17]. MARS'a girdi olarak ham yazili metin verilir.
Ardindan, sistem sozdizimsel ayristirma ile verilen metindeki
ad Obeklerini belirler. Daha sonra makine 06grenmesi
yontemleri ile gonderimsel (anaforik) dgeler belirlenir. Tim
anaforik 6geler icin sistem iki tiimce ye kadar aday oncilleri
toplar ve kisi, sayl ve cinsiyet entegrasyon filtreleri uygular.
Filtrelenen aday onculler gesitli faktorler kullanilarak siralanir
ve son olarak gergek 6ncil belirlenir. Mitkov, Evans ve Orasan,
tam otomatik MARS ile %61,6'k bir basari orani elde
edildigini  bildirmistir [17]. Preiss, algoritmayr makine
O0grenmesi yontemleriyle degistirmis ve bu sekilde bellek
tabanli yaklasimin etkinligini 6lgmistlr. Deneylerde dort adet
son teknoloji olasiliksal ayristirici kullaniimigtir.
Dizeltmelerden sonra sistemin asil kural tabanli yaklasimla
yaklasik olarak ayni basarimi gosterdigi bildirilmistir [18].

Bildigimiz kadariyla, Tiirkgede gonderim/anafor ¢ozimlemesi
Gzerine yapilan en eski calisma [19]'da sunulmustur ve burada
Merkezleme Kuramina dayali bir sistem Onerilmistir.
ingilizceden farkli olarak, Tiirkcede siralama dilbilgisi
kurallarina dayali siralama yerine tematik rollere dayal
olmalidir. [19]'un amaci, Tirkgede konuya 6zel vurgu yaparak
ifadeler arasindaki anaforik iligkileri iceren soylem
tutarhiliginin bir ydniini tespit etmektir. Bu calismada, séylem
anaforuna iliskin birbirini tamamlayan ¢ soru bulunmaktadir
[19]. ilk soru, sonraki génderim ile iliskili olabilecek mevcut
ifadelerin incelenmesi {zerinedir. ikincisi, Turkcede, bir dizi
potansiyel 6ncil arasinda, gonderim icin en belirgin olani
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gosteren faktorlerin belirlenmesidir. Sonuncusu ise belirli bir
gondergesel ifadenin islevlerini tespit etmek lGzerinedir.

[20]'de, yerel ve yerel olmayan génderimleri modellemek igin
baglama iliskileri ve merkezleme teorisi icin bir dizi kural
birlestiren bir sistem dnerilmistir. Sistemde, baglama kuralina
uygun olarak, dontsli adillarin éncili yerel etki alaninda
olmalidir. Onerilen sistem, anafor, adillar ve génderme yapan
ifadelerin enterpolasyonu ile ilgilenen Baglama Teorisine [21]
ve Merkezleme Kuramina [1][20] dayanmaktadir.

[6] calismasinda oOncdlleri tahmin etmek icin makine
dgrenmesi tabanli bir yaklasim sunulmustur. Onerilen
yontem, topluluk 6grenme ydntemiyle birlestirilmis bir karar
agact siniflandirma teknigidir ve amag sahis adillarinin
oncillerini  tespit etmektir. [10]'da Hobbs'un Naive
algoritmasi [11] Turkge icin kullanilmak Gizere degistirilmistir.
Sistem, verilen adillarin olasi 6ncillerini toplamak igin soz
dizimsel bilgiyi kullanarak nominal seviye bilgisini isler.

Daha 6nceki calismalardan birinde [22], bir timce deki agik
veya bos adil in nasil ve nerede kullanilabilecegini agiklamak
Gzerine tartismistir. [23] ¢calismasinda, baglamsal faktorlerin
Turkce anafora g¢ozlimlemesinde yiiksek 6neme sahip
oldugundan bahsedilmistir. Ayrica, Tirk¢ede adil sel anafor
¢ozlimlemesinde kullanilan durum kuramsal bir hesaplama
ortami olan BABY-SIT'i tanimlamislardir.

4. Adil Coéziimlemesinde Derin Sinir Aglarinin
Kullanimi

Bu bélimde Tirkge metinlerde adil ¢oziimlemesinde derin
sinir aglarinin kullanimi igin ylrattigumaz ¢alismamiza iliskin
ayrintilar sunulacaktir. Sirasiyla yapay sinir aglarina girdi
olarak sunulan 6znitelik vektorlerinin icerigi, deneylerde yer
alan Ug sinir agi kisaca tanitilacaktir.

4.1. Oznitelikler

Yapay sinir aglari, verilen 6rnekleri siniflandirmak igin bir grup
ozniteligin kullanilmasini gerektirir. Bu ¢alismada adil-6nciil
giftlerinin ¢6zimlenmesinde 12 &znitelikten olusan vektorler
aglara girdi olarak sunulacaktir. Bu 6znitelikler asagida kisaca
aciklanmistir.

1. Onciilde biiyiik harf kullanimi (CLU): CLU, énciiliin biyiik
harfle baslamasi durumunda 1, aksi takdirde O degerini
alan ikili bir 6znitelik olarak tanimlanmigtir. CLU 1 ise, adil-
oncill ¢iftinin dogru bir ¢ift olma egiliminde olmasi
beklenir.

2. Sézciik sayisi (NT): NT oOzelligi, oncil adayr ile adil
arasindaki s6zcik sayisini (iki bosluk arasindaki herhangi
bir dize) temsil eder. NT degerlerinin araligi pencere
boyutu ile sinirlidir.

3. Karakter sayisi (NC): NC, oncil adayi ile adil arasindaki
karakter sayisidir (bosluklar haric). Ornegin, asagidaki
tiimceler goz 6nline alindiginda

Ali eve geldi. Onu ézledigimi biliyordu.
(Onu, Ali) cifti icin NC(Onu, Ali)=9 olarak hesaplanir.

10.

Benzersiz karakter sayisi (NUC): NUC 6zelligi, 6nctl adayi
ile adil arasindaki benzersiz (farkh) karakterlerin (bosluklar
harig) sayisini temsil eder. Ornegin, &nceki 6rnek
tiimcelerdeki (Onu, Ali) gifti icin NUC(Onu, Ali)=6'dr.

Adil ve énciil arasinda biiyiik harf kullanimi (CLUB): CLUB
ozelliginde, adil ve oncil arasindaki blyik harf sayisi
sayilir. CLUB degerinin distk olmasi durumunda adil ve
oncil adayi arasinda daha az sayida 6zel ad kullaniimasi
beklenir ki bu da ilgili 6ncllin gercek 6ncil oldugunu
disindurdr.

Ad sayisi (NN): NN, oncil aday ile adil arasindaki ad
etiketli sozciklerin sayisidir. Dogru adil-Oncil giftleri
arasinda daha dusik NN degerleri gozlemlenmesi
beklenir. Ornegin, asagidaki tiimcelerde "Ali" énciil adayi
ve "Onu" adil i igin NN (Ali, Onu) = 2 ("Ali" ve "Onu"
arasindaki adlar "eve" ve "gantasiyla" sozcukleridir).

Ali eve ¢antasiyla geldi. Onu unuttugunu bilmiyordu.

Adil sayisi (NP): NP Ozniteligi adil ile 6nciil adayi arasindaki
adil sayisini ifade eder. ilgili 6nciil ile adil arasinda ¢ok
sayida adil varsa, adil-6ncul ¢iftinin olumsuz/yanlis 6rnek
olmaya daha yakin oldugu varsayilir.

Noktalama sayisi (NPU): Bu ¢alismada, verilen 6nciil adayi
ve adil arasindaki noktalama sayisi arttik¢a, ciftin
bilesenlerinin baglanma sansini kaybetmesi
beklenmektedir. Sonug olarak NPU 6zelliginde adil ve
oncil arasindaki noktalama sayisi s6zcuk tiri etiketleyici
ciktilar baz alinarak olgtulmektedir.

Onciiliin Uzunlugu (LA): Zipf, dildeki en az caba ilkesi
nedeniyle insanlarin daha kisa sozcukleri daha sik
kullanma egiliminde oldugunu belirtmektedir [24]. Zipf'in
iddiasindan yola c¢ikarak, uzun sozciklerin = kisa
bicimleriyle, baska bir deyisle adillarla degistirilmeye daha
yatkin oldugu séylenebilir. Bu bakis agisindan yola ¢ikarak,
adil ¢ozimleme 6zelligi olarak 6nciil adaylarinin uzunlugu
kullanilmistir. LA, Oncul adayinin karakter cinsinden
uzunlugunu temsil etmektedir.

Cogul adil (PP): Bu calismada, ¢cok soézcukli onciller igin,
siniflandirict  ¢ok  soézcukli  bir  oncllin  kurucu
sozclklerinden birini ilgili adil le eslestirirse, eslesme
dogru porzitif / isabet olarak kabul edilir. Ornegin,
asagidaki tumcelerde "onlar" adil i "Ali ve Ayse" cok
s6zclklh 6ncililiine gonderme yapmaktadir.

Ali ve Ayse eve geldi. Onlar ¢cok yorgundu.

Sonug olarak, (Onlar, Ali) (Onlar ve) ve (Onlar, Ayse)
ciftlerinden herhangi biri adil-6nad cifti olarak atanirsa, bu
bir basari (isabet) olarak kabul edilir. PP o6zelligi bu
varsayima dayanmaktadir. Eger cift cogul adil igeriyorsa PP
degeri 1 olarak atanir, ¢inki cogul adillar igin pozitif
ciftlerin sayisi tekil adillara kiyasla daha fazla olacaktir.
Baska bir deyisle, cogul adillarla eslestirilen oncil
adaylarinin adil tarafindan gergekten ifade edilme sansi
daha yuksektir.
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11. Sayr uyumu (NUMA): Sayi uyumu 6zelliginde adil ve 6ncdil
adayinin ¢ogulluk durumu agisindan uyusup uyusmadigina
bakilir. NUMA degeri NA1, NA2, ..., NA6 olmak Uzere alti
sayl uyumu gostergesinin bir kombinasyonudur. Bu
parametreler sunlardir

NA1: Adil cogulsa ve oncil adayi "-lar", "-ler" cogul eklerini
iceriyorsa veya oncil bir sayl ise NA1=1; aksi takdirde
NA1=0 olur.

NA2: Adil cogulsa ve 6ncil adayinin ardindan "ve", "ile" ve

," gibi bir bagla¢ belirteci geliyorsa NA2=0,75; aksi
takdirde NA2=0 olur.

NA3: Adil ¢ogulsa ancak ¢ogul bir 6ncilin s6z dizimsel
veya morfolojik kaniti yoksa NA3=0,5; aksi takdirde NA3=0
olur.

NA4: Adil tekil ise ve gogul bir 6nciil olduguna dair kanit
yoksa NA4=0,75; aksi takdirde NA4=0 olur.

NAS5: Adil tekil ise ve dncil adayr "-lar" veya "-ler" cogul
ekini igeriyorsa, NA5=0,25; aksi takdirde NA5=0 olur.

NA6: Adil tekilse ve 6nciil aday "ve", "ile" ve "," gibi bir
baglag belirteci izliyorsa veya oncil adayi bir sayi ise
NA6=0,25; aksi takdirde NA6=0 olur.

NUMA, alti NA degerinin toplanmasi ve NUMA araligini [0
1]'e vyerlestirebilmek icin toplama sonucunun 3,5'e
bolinmesiyle elde edilir.

12. Cogul 6nctil (PA): PA, 6ncil adayinin gogul olup olmadigini
veya ¢ogul bir ifadenin parcasi olup olmadigini temsil eden
bir 6zelliktir. Bu 0Ozellik iki durum g6z O©nunde
bulundurularak 6lgtlir:

Durum 1: Eger onciil adayr "-lar" veya "-ler" ¢okluk
eklerinden biriyle bitiyorsa PA1 degeri 1'e,
bitmiyorsa 0'a atanir.
Durum 2: Eger 6nclil adayindan sonra gelen belirteg
"ve" veya "ile" ise PA2= 1, aksi takdirde PA2=0 olarak
atanir.
Bu durumlar goz 6niine alindiginda, PA1PA2 degerlerinin
dort farkh olasi kombinasyonu ("00", "01", "10" ve "11")
gozlemlenebilir. Eger kombinasyon "10", "01" veya "11"
ise, aday 6ncul cogul olarak kabul edilir ve karsilik gelen PA
degerleri 1 olur; aksi takdirde PA=0 olarak atanir.

4.2. Cok Katmanli Algilayici Aglar

Derin ileri beslemeli aglar olarak da bilinen ¢ok katmanli
algilayici sinir aglari, giris ve ¢ikis katmani arasinda bir veya
daha fazla katmana sahip sinir aglandir. Cok katmanh
algilayicilarin en basit sekli tek bir gizli katmana sahiptir [25].
Standart ¢cok katmanl algilayicida, sonlu sayida ndérona sahip
birden fazla ardisik gizli katman vardir ve katmandaki her
noron, giris katmanindakiler hari¢ dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Cok katmanli algilayici aglar
egitimde geri yayilim algoritmasini kullanir.

Cok katmanli algilayici aglarda, bir katmandaki her bir néron,
bir sonraki ve bir dnceki katmandaki her bir nérona baglanir.
Bu baglantilar sinapsis olarak adlandirilir. Bir katmandan
digerine bilgi akisi bu sinapslar tarafindan saglanir ve bu akis

ileri besleme olarak adlandirilir. Son olarak, agin ciktisi gikis
katmani tarafindan aktarilir [26]. Egitimde, hata geri yayilim
algoritmasi ¢ok katmanli algilayici aglarda yaygin olarak
kullanilir. Basitge, geri yayilm, agdaki hatayr ortadan
kaldirmak igin agirliklari ve esikleri geriye dogru bir sekilde
yeniden hesaplar. Geri yayilm sirasinda hata oruntileri
sirayla yayilir. Siniflandirma gorevinde, egitilen sinir agi ileri
dogru calisir. Ancak, 6grenme kurallari tarafindan kullanilan
agirhk ayarlari, gizli katmanlar araciligiyla ¢ikis katmanindan
giris katmanina geriye dogru yayilir [27]. Genel olarak, esleme
(giris ve ¢ikis arasindaki) hatasi kiimulatiftir ve tim egitim seti
Uzerinden hesaplanir.

4.3. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir agl, en az on islem gerektirecek sekilde
tasarlanmis ¢ok katmanli algilayici modelinin bir gesididir.
Evrisim katmanlari, alt drnekleme katmanlari ve tam bagh gizli
katmanlari iceren bir dizi coklu gizli katman tarafindan
olusturulur. Bu tdr sinir aglarinin gorintl ve video tanima,
konusma tanima, siniflandirma ve dogal dil isleme gibi bircok
farkh alanda yaygin kullaniminin oldugu belirtilmektedir [28].
Evrisimsel sinir aglarinin belirli bir resimdeki nesneleri
tanimlama veya yliz tanima konusunda ¢ok basarili oldugu
bilinmektedir ve el yazisi karakterlerinin taninmasinda, robot
ve slirlictsliz araba teknolojilerinde vizyonu gliclendirmek igin
kullanilmistir [29].

4.4, Tekrarlayan Sinir Aglari

Tekrarlayan sinir agi, kisa ve/veya uzun vadeli bagimlliklar
kesfetmek icin siral bilgilerin kullanildigi ileri beslemeli sinir
aginin degistirilmis bir versiyonudur [30]. Basitce, geleneksel
sinir aglarinda, her t zamaninda, siniflandirmada yalnizca
mevcut girdi dikkate alinir. Baska bir deyisle, dnceki girislerin
veya sonraki girislerin sonuglarindan kaginilir ve yalnizca
mevcut aga beslenen giris degerlendirilir. Ote yandan,
tekrarlayan sinir aglarinda, ge¢mis ciktilarin girdi olarak
kullanilmasina izin verilen gizli durumlar vardir.

5. Deneysel Diizenek

Bu bolimde deneylerimizde kullanilan veri seti, deney
parametreleri ve degerlendirme  Olgltleri  sirasiyla
sunulacaktir.

5.1. Veri Kiimesi

Bu calismada, 10 Tirkge cocuk oOykisinden olusan bir
koleksiyon (toplam 1274 timce -11613 sozcuk) adil -6nciil
ciftleri veri kiimesini olusturmak icin kullaniimistir. Hikayeler
web kaynaklarindan elde edilmis ve rastgele segilmistir. Cocuk
hikayeleri diger yazi tirlerine goére daha anlasilir ve kisa
olduklari  icin  tercih  edilmistir. ~ Veri  kimesinin
olusturulmasindan 6nce lokmalama (tokenizasyon), sodzcik
tiird (ing. Part of Speech-POS) belirleme ([30]'da sunulan POS
etiketleyici ile) ve elle etiketleme gorevleri
gergeklestirilmistir.

Elle etiketlemede POS belirleyicisi tarafindan adil olarak
etiketlenen her sozcik (toplam 442 sozciik) incelenir. Bu
inceleme aslinda adil olarak etiketlenen sézcligiin uygun bir
onclli olup olmadigini kontrol etmek icin yapilmaktadir.
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Toplam 107 adil etiketli s6zcliglin metinde gegerli bir 6ncile
atifta bulunmadig gézlemlenmistir. Bu atifta bulunmayan
sozcukler hari¢ tutuldugunda, geriye kalan adil etiketli
sozclkler (kisaca adillar) oncilleri ile eslestirilerek pozitif adil
-oncul cift ornekleri elde edilmistir. Bu eslestirme islemi
sirasinda bazi adillarin tek bir s6zcik yerine bir sozciik 6begine
gonderme yaptig goralmustir. Sekil 1'de oncillerin sdzcilik
sayisi cinsinden uzunluklarina iligskin istatistikler verilmistir.
Yatay eksen oOncillerin uzunlugunu (icerdikleri sozciik
sayisini), dikey eksen ise atifta bulunan adillarin toplam
sayisini gdstermektedir. Ornegin, 191 adil in tek sdzciiklik
onclllere sahip oldugu, 67 adil in ise iki sozctuklik 6ncillere
atifta bulundugu gorilmektedir.

250

191

200

150

100

Onciil sayisi

50

0
1 2 3 4 5 6 7 8

Onciil uzunlugu

Sekil-1: Oncil istatistikleri (6nciilde bulunan sézciik sayisi
cinsinden)

Adil in birden fazla sozcikten olusan bir Obege atifta
bulundugu durumlarda, ilgili 6bek sozciklere bolinmustdr.
ifadedeki her sdzciik icin, sdzclik-adil giftinin bir isabet (dogru
bir siniflandirma/dogru c¢ift) oldugu varsayilarak pozitif
orneklere eklenmistir.

Asagida, ikinci timce deki "onu" adil inin birinci timce deki
"glllerinin en glizeli" ifadesine génderme yaptigi boyle bir
duruma ornek verilmistir.

Giillerinin en giizeli solmamus. lyi yiirekli peri, her giin onu
evinin penceresinden seyrediyormus.

Yukaridaki 6rnek igin (onu, gillerinin), (onu, en) (onun, giizeli)
ciftleri veri kimesine pozitif 6rnek olarak eklenmistir.

Sonug olarak veri kiimesi, 227 benzersiz 6ncil ve 56 benzersiz
adil in bulundugu 593 adil -6ncll ¢ifti icermektedir. Gergek
onculleri ile birlikte 593 adil deneylerimizde pozitif 6rnekler
olarak kullanilmaktadir. Negatif oOrnekler kiimesi, farkh
pencere boyutlari kullanilarak deneylerde olusturulmustur.
Buradaki pencere boyutu terimi, negatif bir ¢ift ornegi
olusturmak icin adil le eslestirilecek sozcik sayisini (adil ve
gercek o6nclllu arasinda) temsil eder. Pencere boyutu (W)
deneylerimizde 6 farkli degere (W= 5, 10, 15, 20, 25 ve 30)
ayarlanmistir. Kisaca, pencere boyutu W=n oldugunda, her
adil in onceki (en yakin) n sozciglu negatif ciftlerde
kullanilmistir. Bu durumda gercek oncil verilen pencere
icindeyse, negatif 6rnek sayisi n-1 olmaktadir.

Cizelge 2'de verilen 6rnek metin géz 6éniine alindiginda, W=n
sutunlari, S6zciik No=17 olan "onlari" adil i igin pozitif ve
negatif 6rnek ciftlerini gdstermektedir. Ornegin W=5

oldugunda (onlari, glllerini) pozitif, (onlari, sabah), (onlari,
onu), (onlari, sever), (onlar, de) ciftleri ise negatif ciftler
olarak etiketlenmistir.

Cizelge 3, farkl pencere boyutlariyla olusturulan her bir veri
kiimesindeki pozitif/negatif 6rneklerin (giftlerin) nihai sayisini

vermektedir.

Cizelge 2. Pencere tabanli veri seti olusturma - Ornek metin

EZZCU'( sozciik W=5 W=10 W=15
1 Glller - - -
2 oyle - - Negatif
3 glzellermis - - Negatif
4 ki - - Negatif
5 goren - - Negatif
6 herkes - - Negatif
7 perinin - Negatif Negatif
8 glllerine - Negatif Negatif
9 hayran - Negatif Negatif
10 kalirmig - Negatif Negatif
11 Peri - Negatif Negatif
12 de Negatif Negatif Negatif
13 glllerini Pozitif Pozitif Pozitif
14 sever Negatif Negatif Negatif
15 her Negatif Negatif Negatif
16 sabah Negatif Negatif Negatif
17 onlari Adil Adil Adil
18 sularmig - - -
Cizelge 3. Veri kiimelerindeki pozitif/negatif 6rnek sayisi (ciftler)
Veri Pencere Pozitif Negatif
kiimesi Blyukltgu | Cift Cift Toplam
Kime-5 5 593 2881 3474
Kime-10 10 593 5714 6307
Kime-15 15 593 8575 9168
Kime-20 20 593 11468 12061
Kime-25 25 593 14369 14962
Kime-30 30 593 17298 17891
5.2. Deneysel Ayarlar
Bu c¢alismada deneyler Tensorflow-Keras [32] ve

Deeplearning4j araglari [33] kullanilarak gergeklestirilmistir.

Tum siniflandirma deneylerinde, asiri

uyum sorununun

Ustesinden gelmek icin n-kat capraz dogrulama uygulanmistir.
Kisaca, n-kat capraz dogrulamada veri kiimesi (hem pozitif
hem de negatif drnekler dahil) esit blyuklikte n alt kimeye
bolindr. n-1 alt kiime egitimde ve bir bélme testte kullanilir.
Her denemede (katta), test alt kimesi daha 6nce test kiimesi
olarak kullanilmamis olan egitim alt kiimelerinden biriyle
degistirilir.

Her bir veri kiimesi icin (Kime-5 ... Kime-30), tim deneyler
farkli sayida katmana ve/veya farkl sayida nérona sahip lg
farkh  derin  6grenme  makinesi icin ayri  ayr
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gerceklestirilmistir. Cok katmanh algilayici aga 6zgl deneysel
ayarlar asagida sunulmustur:

e Cikti sayisi=1

e Yineleme sayisi=1000

e Parti (ing. batch) biyikliigii= Girdi biyikligiinin %10'u
e Tohum degeri=6

e Algoritma 6grenme orani =0.1

Cok katmanli algilayici modeli igin alanyazinda yer alan ¢ok
sayida farkl aktivasyon fonksiyonu arasindan tanh aktivasyon
fonksiyonu diger aktivasyon fonksiyonlarina kiyasla daha hizli
yakinsadigi ve ¢ok katmanli algilayici sinir aglarinda daha iyi
dogruluk sonuglari elde ettigi belirtildigi icin deneylerimizde
tercih edilmistir [34]. Xaiver yodntemi, agirliklarin dogru
oldugundan emin olmak igin bircok katman boyunca sinyalleri
makul bir deger araliginda tuttugu ve cikis aktivasyonlarinin
giris aktivasyonlari noktasindaki dagilimini dikkate aldigi igin
agirhk ilk degere atamada kullanilmistir [35].

Cok katmanli algilayici derin sinir aglarinda iki ana parametre
vardir. Birincisi agdaki gizli katman sayisi, ikincisi ise her
katmandaki noron sayisidir. Katman sayisindaki degisiklige
bagli olarak performanstaki degisimi incelemek igin agagidaki
ag turleri Gzerinde deneyler yapilmistir.

AgFL. Az katmanl (1 girdi+ 1 ¢ikti + 2 gizli katman)

Ag ML. Orta sayida katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 7 gizli katman)

Ag TL. Cok katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 18 gizli katman)

Sekil 2, noron sayisini degistirerek olusturulan farkh ag
tirlerini (A§ FN, Ag MN, Ag TN) gostermektedir. Bu
deneylerde agdaki katman sayisi 10 olarak ayarlanmistir.
Farkli ag turleri su sekilde adlandiriimistir:

Ag FN. Az noéronlu
Ag MN. Orta sayida néronlu
Ag TN. Cok noronlu

Her ag/konfiglirasyon igin ilk katman girdiyi alir ve 6nce néron
boyutunu azaltir, sonra néron boyutu artirilir ve daha sonra
ikili siniflandirma sonucunu doéndirmek icin ©6nceden
kararlastirilan ¢ikis katmani icin néron sayisi tekrar azaltihr.
Ornegin, Ag FN'de ilk katman 12 giris degeri alir ve 10 tane
uretir. ikinci katmanda 10 girdi 8 cikti degerine diistrilir ve
bu sekilde devam eder.

ol ol [ol [o] [o] [o] [o] [o] [o] [O]
ol o] o] [o] |o] |o] ol |ol o] |0
ol ol lo] ol |o] o] ol ol o] |0
ol ol ol lo] ol o] o] lo] o] |o
FN & 12->10 108 8->6 6-24 4->8 8->12 12-26 6->4 4->2 2->Ciktn

MN = 12->100
TN 3 12->500

Sekil-2: Cok katmanli algilayicilar (Ag FN, MN ve TN)

100->50 50->25 25->10 10->20 20-250 50-225 25->10 10->2 2->(Cikt
500->250  250->100 100->10  10->200 200->400  400->100  100->50 50->2 2->Cikn

Calismamizdaki ikinci yontem olan evrisimli sinir agi, asagida
verilen parametre ve deneylerimizde gerekli baslangi¢
degerleri ile kurulmustur. Bunlar

e Girdi sayisi=12 (6znitelik sayisi)

e Cikti sayisi=1

e Yineleme sayisi=1000

e Parti (ing batch) buyikligi= Giris biyiikligiiniin %10'u,
e Tohum degeri=6

e Algoritma 6grenme orani =0.01

seklinde listelenir.

Onceki calismalarda evrisimli sinir ag1 modelleri igin ok farkli
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmasina ragmen, hangi
aktivasyon fonksiyonunun hangi tip problemlerde daha
verimli oldugu kesin degildir. [36]'da evrisimli sinir aglarinin
genellikle ¢ok katmanli algilayici sinir aglarina kiyasla daha
yiksek zaman karmasikligina sahip oldugu, bu nedenle
tasarimda daha dlstk maliyetli bir fonksiyonun tercih
edilmesinin  gerektigi  belirtilmektedir. Bu  sebeple,
calismamizda sigmoid ve tanh aktivasyon fonksiyonlarina
kiyasla hesaplama agisindan daha dusik maliyetli oldugu
bilinen relu aktivasyon fonksiyonu kullaniimistir. Cok katmanli
algilayici agina benzer sekilde ilk agirlik degeri atamada Xaiver
yontemi kullanilmistir. Bilissel sinir agi icin optimizasyon
algoritmasi olarak ise stokastik kademeli azalma (ing.
stochastic gradient descent) tercih edilmistir.

Cok katmanh algilayici deneylerine benzer sekilde, evrisimli
derin sinir ag1 deneyleri icin katman sayisi ve néron sayisi ana
parametreler olarak kabul edilmis ve 6-kat capraz dogrulama
yaklasimi kullaniimistir. Deneylerimizde ilk olarak katman
sayisi filtre degerleri (izerinden degistirilmektedir. ikinci
olarak, toplam katman sayisi sabitlenerek noéron sayilari
degistirilmistir.

Evrisimli katman ve alt 6rnekleme katmanl bir evrisimli sinir
agiolusturulurken katman sayisinin belirlenmesiigin kernel ve
stride degerlerinin 6nceden hesaplanmasi gerekmektedir
clinkii her katmanin c¢ikis hacminin boyutu, kernel ve
kaydirma adim (ing. stride) degeri ile hesaplandiginda
sistemdeki katman sayisini degistirebilmektedir. Katman
sayisindaki degisime bagh olarak performanstaki degisimi
incelemek igin cgesitli ag turleri Uzerinde deneyler
gerceklestirmistir. Bu ag turleri

Ag VFL. Cok az katmanh (1 girdi + 1 cikti + 1 gizli katman)

Ag FL. Az katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 2 gizli katman)
Ag ML. Orta sayida katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 6 gizli katman)
AgTL. Cok katmanli (1 girdi + 1 ¢ikti + 18 gizli katman)

seklinde kurgulanmistir.

Katman sayisindaki degisimin etkisinin incelenebilmesi igin
her katmandaki néron sayisi tek bir degere sabitlenmistir.
Sekil 3'te Ag VFL ornek olarak verilmistir. Ag VFL'de toplam 3
katman bulunmaktadir. Bilissel katman olan 0. katman,
cekirdek degeri 12 ve adim degeri 1 olan 12 girise sahiptir. Bu
katman 12 deger arasinda herhangi bir korelasyon bulmaya
¢alisir ve daha sonra tam baglantili katmana 50 girdi Uretir.
Tam bagh katman 50 girdi alir ve girdi hacmini 100'e gikarir ve
¢kt degerine karar vermek igin ¢ikti katmanina génderir.
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Sekil-3: Ag VFL — Cok az katmanl evrisimli sinir agi

Sekil 4, katman sayisinin 7'ye sabitlendigi, ndron sayisinin
degistirilmesiyle olusturulan farkh evrigsimli sinir agi
konfiglirasyonlarini  géstermektedir. Bu aglar asagida
listelenmistir:

Ag FN. Az noéronlu
Ag MN. Orta sayida néronlu
Ag TN. Cok noronlu

Tim ag tlrlerinde, sifirinci katman, gekirdek degeri 2 ve adim
degeri 2'ye esit olan 12 giris degerini alan evrisimli katmandir.
Sonraki tim evrisimli ve havuzlama katmanlarinda, cekirdek
ve adim degeri sirasiyla 2 ve 1'e esit olarak ayarlanir.

Calismamizda yer alan Gg¢lincli makine tekrarlayan sinir agidir.
Deneylerimizde tekrarlayan sinir aginin parametreleri ve
gerekli baslangic degerleri asagidaki gibi ayarlanmistir:

e  Girdi sayisi=12 (6znitelik sayisi)

e  Ciktisayisi=1

e  Gizli katman(lar)daki birim sayisi =4
e  Tohum degeri=6

e  Cikti

Ag FL. Az katmanli (1 giris + 1 ¢ikis + 2 gizli katman)

Ag ML. Orta sayida katmanli (1 giris + 1 ¢ikis + 7 gizli katman)

Derin 6grenme ile adil ¢6ziimleme performansinin dlgimi
icin F1- 6l¢su kullanilmistir. F1 6lglsu asagidaki sekilde ifade
edilir.

2TP

Fl=—F—— (1)
2TP+FN+FP

Burada TP dogru pozitiflerin sayisi (dogru ciftler olarak
siniflandirilan ve goézlemlenen ciftler), FP yanhs pozitiflerin
sayisi (yanhs bir sekilde adil -6ncl gifti olarak siniflandirilan
ciftler) ve FN yanlis negatiflerin sayisidir (aslinda dogru ciftler
olan ancak yanlis giftler olarak siniflandirilan giftler).

6. Deney Sonuglari

Bu calismada n-kat ¢apraz dogrulama yontemiyle toplam 15
farkh ag turd ile siniflandirma deneyleri gergeklestirilmistir.
Asagida sirasiyla c¢ok katmanh algilayici, evrisimli ve
tekrarlayan sinir aglarinin deneysel sonuglari agirhklandiriimig
F1 olglsu ile verilecektir. Son olarak, ¢ derin sinir aginin
siniflandirma performanslari karsilastirilacaktir.

Cizelge 4'te farkh katman sayisina sahip ¢ok katmanli algilayici
sinir aglarinin performans sonuglari verilmistir. Cizelge 4'te W,
veri kiimelerindeki negatif 6rnek sayisini degistiren pencere
boyutunu temsil etmektedir ve sunulan performans degerleri
6-katll gapraz dogrulamanin agirhkli F1 ortalamalarindan
olusmaktadir. Her sttundaki alti gizili degerler ilgili 6lgimde
elde edilen en yiksek degerleri, son satir ise tim pencere
boyutlari icin ortalama degerleri vermektedir. Son satirdaki
koyu degerler, lg ag turu dikkate alindiginda ilgili 6l¢utiin en
yuksek ortalama degerini gbstermektedir.

dizisi= Dogru(gikti dizisindeki son ¢ikti geri Cizelge-4: Deney sonuglari — Farkli katman sayilarina sahip ¢ok
dondrilar) katmanli algilayici sinir aglari

W AB FL Ag ML AgTL

Katman 0 Katman1 Katman2 Katman3 Katman4 Katman5 Katman 6 5 0,936 0,943 0,939

O O O O O O O 10 0,868 0,881 0,879

O O O O O O O 15 0,824 0,830 0,827

O O O O O O O 20 0,784 0,798 0,785

. . . . . . . 25 0,759 0,765 0,797

30 0,745 0,748 0,731

: f : i ﬁ Z Z Ortalama 0,819 0,828 0,826
O O] O] O] O] |O] |0

Konvoliisyonel Alt- Konvoliisyonel Alt- Konvoliisyonel  Tam bagh Cikti
katman ornekleme katman drnekleme katman katman katmam
katmani katman
FN = 12->20 20->30 30->20 20->30 30->Cikt1
MN = 12->50 50->90 90->50 50->100 100->Cikty
TN - 12->200 200->300 300->200 200->100 100->Cikti

Sekil-4: Evrisimli sinir aglari (Ag FN, MN ve TN)

Tekrarlayan sinir agi deneylerinde, ¢ok katmanli algilayiciya
kiyasla aglarla ilgili karmasik yapilari nedeniyle katman sayisi
ana parametre olarak kabul edilmektedir. Calismamizda 4 kat
capraz dogrulama yaklasimini kullanilmis; giris katmani bir
gdmme katmani olarak ayarlanmis ve c¢ikis katmani, cikis
sayisini bire disliren yogun bir katman olarak tasarlanmistir.
Tekrarlayan aglarda gizli katman sayisindaki degisiklige bagl
olarak performanstaki degisimi incelemek igin asagidaki ag
tirleri ile deneyler gergeklestirilmistir:

Farkh sayida katmana sahip c¢ok katmanl algilayici aglar
Gzerinde yapilan deneyler gostermistir ki

1. F1 olgusu dikkate alindiginda, (tiim ag turlerinde) derin ag
pencere boyutu 5 olarak ayarlandiginda en yiksek basari
elde edilmistir.

2. Ortalama degerler incelendiginde (Cizelge 4'te son satir),
en yiiksek F1 6l¢lisi sinir aginin orta katman sayisina sahip
oldugu durumda (Ag ML) elde edildigi gorilmustar.

Farkli néron sayilarina sahip cok katmanli algilayici aginin
degerlendirme sonuglari Cizelge-4'e benzer sekilde Cizelge
5'te verilmistir.
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Cizelge-5. Deney sonuglari — Farkli néron sayilarina sahip ¢ok
katmanli algilayici sinir aglari

w Ag FN Ag MN Ag TN
5 0,937 0,942 0,946
10 0,868 0,883 0,888
15 0,822 0,834 0,842
20 0,788 0,798 0,804
25 0,749 0,775 0,785
30 0,659 0,738 0,749
Ortalama 0,804 0,828 0,836

Farkh noéron sayisina sahip c¢ok katmanh algilayici aglar
Gzerinde yapilan deneyler asagidaki dnemli sonuglari ortaya
cikarmaktadir:

1. Tum ag tirlerinde, en yuksek F1 6l¢lisi pencere boyutu
(W=5) en kiiglik oldugunda elde edilmektedir.

2. F1 olglstiniin ortalama degerleri gbz online alindiginda,
cok fazla noron kullanildiginda (Ag TN) siniflandirma
sisteminin en yiksek basarima ulastigi gorilmektedir.

3. F1 ortalama degerlerine bakildiginda, farkl ayarlarda
dogruluk degerleri benzer olsa da ¢ok fazla ndron
kullanildiginda F1 degerinin (F1=0,836) ¢ok daha yiksek
oldugu gorilmektedir.

Evrisimli sinir ag1 deneylerinde ¢apraz dogrulamada her kat
icin tekrarlanacak toplam 7 (4 farkh katman sayisi + 3 farkh
noron sayisi) deney bulunmaktadir. Farkli katman sayilariyla
(Tip VFL, FL, ML, TL) yapilan deneylerin sonuglari Cizelge-6'da
verilmistir. Burada W pencere boyutunu, sltunlar 6 katin
agirlikli F1 ortalamalarini gostermektedir. Cizelge-6'da alti
cizili degerler ilgili stitun icin en yiksek degerlerdir. Ortalama
satiri situnlardaki degerlerin ortalamalarini gosterir ve meen
yuksek ortalama deger(ler) koyu olarak verilmistir.

Cizelge-6: Deney sonuglari — Farkli katman sayilarina sahip
evrisimli sinir aglar

w Ag VFL Ag FL Ag ML AgTL
5 0,934 0,932 0,933 0,929
10 0,872 0,868 0,858 0,860
15 0,826 0,817 0,820 0,820
20 0,786 0,784 0,773 0,780
25 0,758 0,761 0,746 0,729
30 0,742 0,744 0,738 0,712
Ortalama | 0,820 0,818 0,811 0,820

Farkl katman sayisina sahip evrisimli sinir aglari lzerinde
yapilan deneyler, F1 6lcusi dikkate alindiginda agin tiim tirler
icin W=5 oldugunda en basarili oldugunu gostermektedir.
Ortalama performans degerleri g6z oOnlne alindiginda
(Cizelge 6'da son satir), tek bir ag tirGnun digerlerinden
anlamli derecede daha basarili olmadigi goriilmustir. Sonug
olarak, adil ¢gdziimleme probleminde evrisimli agda ¢ok fazla
katmana ihtiya¢ olmadigi séylenebilir.

Farkl néron sayilarinin etkisini gdzlemlemek igin evrisimli sinir
agI modeli Gzerinde yapilan deneylerin sonuglari Cizelge- 6 ile
ayni notasyon/yapi kullanilarak Cizelge-7'de gosterilmistir.
Cizelge-7'deki sonuglar incelendiginde, en vyiksek F1
degerlendirme puanlarini elde etmek icin W=5 penceresinin
gerekli oldugu acikca gorulmektedir. Farkli néron sayilari
dikkate alindiginda tim farkh aglar icin neredeyse ayni
maksimum performans sonuglari elde edilmistir.

Cizelge-7'deki ortalama degerler incelendiginde, evrisimli
aglarda az sayida néron yerine orta sayida (Ag MN) veya ¢ok
fazla sayida néron (Ag TN) kullaniimasinin tercih edilmesi
gerektigi gorilmektedir.

Cizelge-7: Deney sonuglari — Farkli néron sayilarina sahip evrisimli

sinir aglan
W AB FN A MN AZ TN
5 0,933 0,935 0,935
10 0,857 0,860 0,862
15 0,809 0,820 0,821
20 0,767 0,769 0,773
25 0,738 0,743 0,746
30 0,735 0,737 0,736
Ortalama 0,807 0,811 0,812

Cizelge 8'de 6nceki cizelgelere benzer sekilde az ve orta sayida
katmana sahip tekrarlayan sinir agi deneylerinin F1 sonuclari
sunulmaktadir. Cizelge-8'de W pencere boyutunu ifade
etmektedir. Ortalama satiri F1 degerlerinin ortalamalarini
gosterir ve en yiksek ortalama deger koyu olarak verilmistir.

Cizelge-8: Deney sonuglari — Farkh katman sayilarina sahip
tekrarlayan sinir aglari

w A FL Ag ML
5 0,916 0,918
10 0,733 0,764
15 0,630 0,657
20 0,409 0,525
25 0,327 0,441
30 0,351 0,100
Ortalama 0,561 0,567

Farkli sayida katmana sahip tekrarlayan sinir aglari (izerinde
yapilan deneyler, W arttikca F1 olc¢lisiiniin énemli olglide
azaldigini gostermektedir. Tekrarlayan sinir aglarinin bircok
dogal dil isleme probleminde basarili oldugu bilinmesine
ragmen, calismamizda o©nceden belirlenmis 6zniteliklerin
baglilik bilgisi igermedigi bilindigi icin deneysel sonuglarimiz
sasirtici degildir.

Bilissel, tekrarlayan ve c¢ok katmanl algilayici sinir aglarinin
adil ¢oziimlemedeki performans karsilastirmasinda farkh ag
turleri icin elde edilen F1 sonuclar dikkate alinmistir. Bu
karsilastirmada kullanilacak olan F1 degerleri farkli
blylklikteki veri kiimelerinden elde edilen puanlarin
ortalamasidir. Cizelge-9 ve Cizelge-10'da sirasiyla farkh
katman sayisi ve farkl néron sayisina sahip aglar igin F1
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degerleri verilmistir. Cizelge 9-10'daki ortalama satirlari ilgili
situndaki degerlerin ortalamasini, koyu degerler ise ilgili
Olgutte elde edilen en yliksek degerleri temsil etmektedir.

Cizelge-9: Farklh katman sayisina sahip evrisimli, gok katmanh
algilayici ve tekrarlayan aglar igin ortalama F1 degerleri

Bilissel Cok katmanh Tekrarlayan
algilayici
Ag VFL 0,844 - -
A8 FL 0,843 0,839 0,561
Ag ML 0,837 0,851 0,567
AgTL 0,832 0,844 -
Ortalama 0,839 0,845 0,564

Cizelge-10: Farkli néron sayisina sahip evrisimli ve gok katmanh
algilayici aglar icin ortalama F1 degerleri

Bilissel Cok katmanli algilayici
Ag FN 0,833 0,831
Ag MN 0,837 0,849
Ag TN 0,838 0,858
Ortalama 0,836 0,846

Cizelge 9'da yer alan

1. EnvylUksek F1 degeri orta sayida katmanla olusturulan ¢ok
katmanli algilayici ile elde edilir

2. Enyiksek ortalama F1 puani cok katmanh algilayiciile elde
edilir

sonuglari degerlendirildiginde ¢ok katmanli algilayici sinir

aginin evrisimli ve tekrarlayan aglardan daha yiksek basarim

gosterdigi sonucu gikarilabilir.

Cizelge 10'da verilen deneysel sonuglara gore ise en yiksek
basarimin ¢ok fazla nérona sahip ¢ok katmanli algilayici ag ile
elde edildigi (Cizelge 10, Ag TN'de degerlerin alti gizilmistir) ve
ortalama degerler agisindan da bu agin evrisimli sinir agina
gore daha basarili oldugu gorilmektedir. Cizelge 9 ve 10'daki
sonuglar goéz 6nlne alindiginda, ¢ok fazla nérona (Ag TN) ve
orta katman sayisina (Ag ML) sahip ¢ok katmanli algilayici sinir
aginin en yuksek performansi elde ettigi soylenebilir. Sonug
olarak, daha uzun calisma siiresi gerektiren evrisimli sinir agi
yerine, cok katmanli algilayici sinir aginin Tiirk¢ede daha 6nce
bahsedilen 6zelliklerle adil ¢bziimleme probleminde
kullanilabilecegi gériulmustr.

7. Sonug

Bu makalede, adil ¢goziimlemesi ikili bir siniflandirma problemi
olarak kabul edilerek Tiurkce adil-oncil cifti adaylarinin
Oznitelik degerleri derin 6grenme makinelerine girdi olarak
verilmistir. Derin 6grenme makinelerinin ilgili problemi
¢6zmedeki basarimi arastirilmistir. Deneyleri gerceklestirmek
icin 10 cocuk hikayesinden olusan bir koleksiyon derlenmis ve
593 pozitif adil-6ncll ciftinden olusan bir veri kiimesi
hazirlanmistir. Veri kiimesi, farkh boyutlarda veri kiimeleri
elde etmek icin farkh sayida negatif Grneklerle
blyitilmustir. Derin 6grenmede kullaniimak Gzere 12
Oznitelik tanimlanmistir.

Cok katmanl algilayici, evrisimli ve tekrarlayan sinir agi olmak
Uzere Ug¢ derin 6grenme makinesinin performansi farkli
konfigiirasyonlar dikkate alinarak 6lgiilmistir. ilk deney
setinde, aglardaki katman  sayisi degistirilmistir.
Performanslar (¢cok) az, orta ve ylksek sayida katman igin
dlcilmistir. ikinci sette, her katmandaki néron sayisi az, orta
veya yuksek olarak ayarlanmistir. Cok fazla néron kullanan
orta sayida (9) katmana sahip ¢ok katmanl algilayici sinir
aginin en yliksek basarim sonuglarini verdigi gbzlemlenmistir.
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