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Ozet— Tiirkge, morfem adi verilen birimlerin art arda eklenmesiyle sdzciiklerin olusturuldugu sondan eklemeli bir
dildir. Sozciiklerin farkli pargalarin birlestirilmesiyle olugturulmasi makine terciimesi, duygu analizi ve bilgi ¢ikarimi
gibi birgok dogal dil isleme uygulamasinda seyreklik problemine yol agmaktadir ¢iinkii sdzciigiin her farkli formu farkl
bir s6zciik gibi algilanmaktadir. Bu makalede, sozciiklerin yapim ve ¢ekim eklerinden armdirilarak koklerinin otomatik
olarak bulunabilmesi igin bir yontem 6neriyoruz. Kullandigimiz yontem tekrarlayan sinir aglari kullanarak olusturulan
kodlayici-kod ¢oziicli yaklagimina dayanmaktadir. Verilen herhangi bir sozciik, olusturdugumuz sinir agi yapisi ile
oncelikle kodlanmakta, ardindan kodu ¢oziilerek kokiine ulagilabilmektedir. Bu yontem simdiye kadar etiketleme veya
makine terciimesi gibi problemlerde kullanilmistir. Diger Tiirkge kok bulma modelleriyle karsilastirildiginda sonuglarin
oldukga iyi oldugu gozlenmistir. Diger modellerde oldugu gibi, herhangi bir kural kiimesi elle tanimlanmadan, sadece
sozciik ve kok ikililerinden olusan bir egitim veri kiimesi kullanilarak kok bulma islemi 6nerdigimiz bu model ile
gerceklestirilebilmektedir.

Anahtar Kelimeler— dogal dil isleme, hesaplamali dilbilimi, gézetimsiz 6grenme, morfoloji, morfolojik boliimleme,
derin dgrenme, tekrarlayan sinir aglar

Stemming Turkish Words with LSTM Networks

Abstract— Turkish is an agglutinative language that builds words by concatenating the units called morphemes.
Building words by concatenating various units together leads to sparsity problem in many natural language processing
tasks such as machine translation, sentiment analysis, and information extraction because each different form of the
same word is considered as a different word token. In this paper, we propose a method that can find the stems of words
automatically by filtering out any derivational or inflectional suffixes attached to words. The proposed method is based
on an encoder-decoder model built by recurrent neural networks. Any given word is first encoded by the neural network
and then its stem is extracted by decoding it. This method has been used in problems such as tagging or machine
translation so far. We obtain compatitive results compared to other Turkish stemmers. Moreover, unlike the other
models, stemming could be performed without defining a rule set manually, and by just using a train set that involves
word and stem pairs.

Keywords— natural language processing, computational linguistics, unsupervised learning, morphology, morphological
segmentation, deep learning, recurrent neural networks

1. GIRIS (INTRODUCTION) anlammi vermekte, -da ise 0 nesnenin bir yerde

bulundugunu isaret etmektedir. Dolayisiyla Tiirkce gibi

Sondan eklemeli bir dil olan Tiirk¢ede s6zciikler morfem
ad1 verilen anlamli pargalarin art arda eklenmesiyle
olusturulur. Morfemler, sézciiklerin anlamli en kii¢iik
pargalaridir. Ornegin, kitaplarimda sozciigii, kitap, lar,
im, da morfemlerinden olusmaktadir. Her bir morfemin,
sozciige kattig1 bir anlam bulunmaktadir. Ornegin, -lar
¢ogul anlamu verirken, -zm birinci tekil kisiye ait iyelik

sondan eklemeli dillerde anlam ve s6zdizimi ¢ogunlukla
sozciikler ve sozciiklere eklenen morfemler sayesinde
olusturulur. Morfem tabanli olmayan veya morfolojik
bakimdan zengin olmayan diger dillerde ise anlam ve
sozdizimi  morfemlerden  ziyade  sozciikkler ile
olusturulmaktadir.  Ornegin, kitaplarimda — sdzciigii
Ingilizcede in my books olarak ifade edilmektedir.
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Dolayisiyla hem iyelik eki, hem de bulunma hali i¢in iki
farkli sdzciik (my ve in) kullamilmaktadir. Ayni 6rnekte —S
sozciige cogul anlami  vermektedir. Dolayisiyla
Ingilizcenin Tiirkceye gore morfolojik olarak daha zayif
oldugu soylenebilir.

Dogal dil isleme uygulamalar1 metin iizerinde bazi
islemleri gerceklestirirken genelde sozciiklere sadik
kalirlar. Ornegin, kitap sozciigii bir metinde, kitapta,
kitaplarda, kitabiysa, kitaptanmus, kitapliklarda gibi farkli
formlarda bulunabilmektedir. Herhangi bir makine
O0grenme yontemi ile bu metin iizerinde herhangi bir
ogrenme iglemi gerceklestirildiginde (sozciik  tiirii
isaretleme, sozciik anlaminin ortaya ¢ikarilmasi gibi) bu
formlarin her biri farkh bir 6zellige (feature) denk gelecek
ve sistem tarafindan ayr1 birer sozciik gibi algilanacaktir.
Halbuki her bir form aslinda tek bir anlama isaret
etmektedir ve burada temel olan Kkitap s6zciigiiniin
anlamiyken, ¢ekim eklerinin daha c¢ok sdzdizimsel bir
gorevi olmaktadir. Anlami  sozdizimsel baglamda
(nesnenin bir konumda bulunmasi, nesnenin bir seye ait
olmasi, nesnenin bir seye isaret etmesi vs.) degisse de
sOzciigiin anlaminda radikal bir degisiklik olmamaktadir.
S6zdizimini soyutlayan ama daha ¢ok anlamu ilgilendiren
dogal dil isleme uygulamalarinda  sdzciiklerin
formlarindan ziyade anlamm &nem tasimaktadir. Ornegin
bir duygu analizi uygulamasinda kétii sozciigiiniin farklh
formlarindan ziyade (kdotiiye, kotiiliik, kotiidiir, kotiiniin
vs.) bu s6zciigiin o metinde gegip gegmemesi onemli bir
ipucudur. So6zdizimini ilgilendiren uygulamalarda ise
sozciiklerin formlarinin yaninda formlardaki morfemlerin
ayr1 ayr1 varligi da énem tasimaktadir. Ornegin bir soru
cevap sisteminde, sorulan nesnenin bulunabilmesi igin
morfemler, nesnenin ve 6znenin ayirt edilebilmesi igin
o6nemli bir ipucu tagimaktadir.

Biz bu calismada, daha ¢ok sézciikk anlaminin 6nemli
oldugu uygulamalar i¢in bir Tiirk¢e kdk bulma ydntemi
oneriyoruz. Calismada, ¢ekim eklerinin yaninda yapim
eklerinin de bulunmasi hedeflenmektedir. Ancak onerilen
yontem tamamen kullanilan egitim kiimesine gore
ogrendigi igin, kullanilan veri kiimesinde sadece sdzciik
ve sozcugin ¢ekim eklerinden armdirilmig hali var ise,
model buna goére egitilmis olacak ve sadece ¢ekim
eklerini  bulabilecektir. Egitim kiimesinde, yapim
eklerinin de atilmig hallerini dahil etmemizin nedeni,
sozciiklerin yapim eki almis dahi olsa sahip olduklar
anlamdan tamamen uzaklagsmamis olmalaridir. Ornegin,
kitap ve kitaplik sozciikleri anlamsal olarak farkli
olmasma ragmen iliskilidir. Kok bulma problemi igin
¢ogu caligmada da, ¢ekim eklerinin yaninda yapim ekleri
de sozciikten atilarak sozciigin en yalin hali bulunur.
Sozciigin yapim ekli haline goévde ve bu halini elde
etmeye govdeleme adi verilitken, yapim ekleri de
atildiktan sonraki en yakin haline kok ve bu halini elde
etmeye kok bulma adi verilmektedir. Cogu c¢alismada bu
ayrim yapilmadan, her iki probleme de stemming adi
verilmekte ve bu islem ya kok bulma ya da govdeleme
olarak ifade edilmektedir. Bu makalede, govdeleme ve
kok bulma ifadeleri birbiri yerine kullanilmis olup, her iki
ifade i¢in de yapim eklerinin de atildig1 varsayilmustir.
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Bu makalede, son zamanlarda dogal dil isleme de dahil
olmak tizere farkli alanlarda sik¢a kullanilan derin
o6grenme yontemleri kullanilmistir. Tiirkge govdeleme
iizerine simdiye kadar yapilan calismalar g¢ogunlukla
kural-tabanlidir ve kurallarin elle 6nceden tanimlanmasini
gerektirmektedir. Derin 6grenme yontemlerinin makine
ogrenmesinde Ozellikleri kendi ¢ikarabilmesi, kurallarin
elle tanmimlanmasi ihtiyacini ortadan kaldirmistir. Biz de
bu ¢alismada, elle herhangi bir kural tamimlamadan,
sadece sozciik ve kok ciftlerinden olusan bir egitim
kiimesi kullanarak kurallari otomatik olarak ¢ikarabilen
bir kodlayici-kod ¢6ziicii (encoder-decoder) yapay sinir
ag1 mimarisi kullandik. Kodlayici ile her bir sdzciik sinirlt
bir ozellik vektorii ile ifade edilebilecek ve bu 6zellik
vektorii kullanilarak sozctige ait kokiin bir dil modeli
dahilinde olusturulmasi saglanacaktir. Bu yontem simdiye
kadar en fazla makine terciimesi probleminde
kullanilmustir [1] [2] [3].

Herhangi bir kural tanimlanmadigl i¢in onerilen model
bagka dillerde de kullanilabilir. Bunun i¢in sadece sdzciik
ve kok ciftlerinden olusan bir egitim kiimesi yeterli
olacaktir.

2. KONUYA ILISKIN ONCEKi CALISMALAR
(RELATED WORK)

Kok bulma i¢in simdiye kadar uygulanmis ¢alismalar ii¢
baglik altinda toplanabilir: Kural tabanli, hibrid ve
istatistiksel kok modelleri. En bilinen kural tabanli kok
bulma modelleri Lovins [4], Porter [5], Krovetz [6] dir.
Bu modeller sondan eklemeli ve kék bulma kurallarmin el
ile olusturulabildigi  farkli dillerde uygulanmustir.
Bunlardan en fazla kullanilan algoritma Porter algoritmasi
olmustur. Porter algoritmasi bir dizi kurallar isleterek her
sozciigiin kokiine ulagmayr hedefler. Kurallar su sekilde
ifade edilir:

(kosul) S1>S2

Verilen kosulun saglanmasi durumunda ve eger sozciik
S1 ekiyle bitiyorsa S2 ile yer degistirilecektir. Ornegin
Ingilizce igin;

(m> 1) EMENT ->

kurali sozciikteki karakter sayist 1°’den fazlaysa ve ement
ekiyle bitiyorsa ek silinir. Ornegin replacement sdzciigii
bu kural ile replace seklinde degistirilir.

Porter algoritmas1 daha sonra resmi Dbir dile
donigtiiriilerek Snowball dili ortaya atilmistir [7]. Yeni
bir dil olarak 6nerilen Snowball dili gévdeleme amagh
olarak onerilmis olup Ingilizce ve Almanca gibi farkli
dillerde uygulanmistir. Snowball, Tiirk¢e igin de
uygulanmis ve Tiirkgedeki tiim kurallar tanimlanarak bir
Snowball govdeleme algoritmast olusturulmustur [8].
Ancak belirtilen calisma sadece isim govdeleri igin
gelistirilmis olup, fiiller i¢in yeni kurallarin olusturulmast
gerekmektedir. Tiirkgede fiillere eklenebilecek ek sayisi
50’den fazla oldugundan [9] &tiirii filler igin tanimlanacak
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kurallarin ¢ok daha genis olmas1 beklenmektedir. Tungelli
[10] fiiller i¢in de eklerin bir kismuni ekleyerek yine
Snowball ile bir kural tabanli Tiirkce kok bulma
algoritmasi olusturmustur.

Bunun haricinde Tiirk¢e icin Onerilen kok bulma
algoritmalarindan bir baskas1 Resha’dir [11]. Bu modelde
Nuve [12] adli Dogal Dil isleme Kiitiiphanesi tarafindan
gerceklestirilen istatistiksel dil modeli kullanilarak
oncelikle bir kok sozligi olusturulmustur. Snowball ile
gerceklestirilen diger Tiirkge kok bulma algoritmalarina
gore daha dogru calistigr iddia edilmektedir. Diger Tiirkce
kok bulma algoritmalari gibi bu c¢alismada da koki
bulunmak istenen sozciigiin baglamina bakilmamaktadir.
Baglamin dikkate alinarak, sozciik tiiriine gore kokiin
bulunmasina  lemmalastirma  (lemmatization)  adi
verilmektedir. Ornegin, Tiirkcede essesli olarak ifade
edilen sozciiklerin verilen baglama goére gdvdesinin
bulunmasi gerekmektedir. Verilen ¢alismalarin hicbirinde
sozciiklerin baglami ele alinmamaktadir. Onun yerine
sozciik olarak ele alinmakta ve olasi govdelerinden biri
bulunmaktadir. Biz de bu ¢alismada baglam ele almadan
bir kok bulma modeli olusturmaya ¢alistik.

Bunlarin disinda Tiirk¢e igin Onerilen morfolojik analiz
sistemleri de  kok  bulma  modeli olarak
kullanilabilmektedir. Tiirk¢e icin Onerilen morfolojik
analiz sistemlerinin basinda PC-Kimmo [13] adi verilen
iki katmanli dil analiz modelinin 6nerdigi sonlu durum
kurallar1 ile tammlanmig iki katmanli sistemdir [14].
Eryigit ve Adali [9] tarafindan Onerilen model de
morfolojik analiz modeli olarak 6nerilmis olup benzer
sekilde sonlu durumlu 6zdevinirler (finite state machines)
tarafindan morfolojik kurallarim sozciik tiiriine gore (isim,
fiill vs) farkli smiflara ayristirllarak tanimlanmasiyla
gerceklestirilmistir. Onceki c¢aligmalardan [14] farkh
olarak bu calismada kokten eke dogru degil, sozciik
sonundaki eklerden koke dogru eklerin tek tek
bulunmasiyla kok bulma islemi gerceklestirilmektedir.
Sonlu durumlu 6zdevinirler kullanan bir bagka ¢aligma ise
Coltekin  [15] tarafindan benzer sekilde kurallar
tammlanarak gelistirilmigtir. Zemberek [16] adli agik
kaynak kodlu kiitiiphane ise morfolojik analiz, kok bulma
gibi farkli araglar1 igermektedir ve diger modeller gibi
kural tabanlidir.

Biz bu c¢aligmada dnceki sistemlerden farkli olarak kural
tabanli olmayan ve tamamen kendi kurallarim1 kendi
Ogrenebilen bir model gelistirmeyi amagladik. Boylece
sonlu durumlu 6zdevinirlerin olusturulmasi, dile bagimh
olan kurallarm tanimlanmasi gibi agsamalarin olmadig: ve
dolayisiyla sistemin egitiminin daha pratik hale geldigi bir
sistem gelistirdik. Daha once Tiirkce i¢in derin 6grenme
ile gerceklestirilmis kok bulma yontemi Onerilmedigi i¢in
bu caligma digerlerinden yontem olarak farkli bir yere
oturmaktadir.
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3. KODLAYICI-KOD COZUCU MODELI iLE KOK

BULMA (STEMMING WITH AN ENCODER-DECODER
MODEL)

Klasik yapay sinir aglari, gelen her bilgiyi Onceki
bilgilerden bagimsiz olarak iglemektedir. Diger bir
ifadeyle her gelen bilgi bir sonraki zaman biriminde
unutulmaktadir. Bu da sirali yapmin énemli oldugu veri
tiirlerinde sorun yaratmaktadir. Ornegin, bir ciimlenin
anlamini ¢ikaracak bir model gelistirilmek istendiginde,
her sozciigiin ciimleye katkisi oldugundan hepsinin ayri
ayr1 anlaminit ¢ikarmak yerine biitiin sdzciiklerin birlikte
meydana getirdigi anlamin ortak olarak olusturulmasi
gerekir. Insan beynindeki ilgili mekanizmanmn da
genellikle bu sekilde oldugu varsayilmaktadir. Bir metni
okurken karsilastigimiz  her sozciigli  Oncekilerle
baglantilandirarak anlamlandirmaya ¢alisiriz ve her
seferinde her sozciik i¢in bastan yeni bir anlam yaratmaya

calismayiz.
I
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E

Sekil 1. Tekrarlayan Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network)
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Sekil 2. Tekrarlayan sinir aginin agilmig hali
(Unfolded Recurrent Neural Network)

Bu amagla onerilen Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent
Neural Networks) kendi iginde sahip olduklar1 dongiilerle
hem yeni gelen bilgiyi isler, hem de Onceden gelen
bilgileri kendi i¢inde tutabilirler (bkz. Sekil 1). Aslinda
normal bir sinir ag1 ile yapisal olarak benzerdir ancak bir
yapay sinir agmin kopyalart olusturulmus hali gibi
dugiiniilebilir (bkz. Sekil 2). Boylece ayni sinir agi her
yeni gelen bilgiyi tekrar tekrar iglemekte ve bdylece
onceki bilgileri de unutmamaktadir.

Gegmis bilginin miktariin artmasi, tekrarlayan sinir
aglarinda problem yaratmaktadir. Yapay sinir aglarinda
kullanilan ~ geriye yayilim (backpropagation) gibi
algoritmalarda gradyanlarin en son zaman biriminden en
onceki zaman birimine dogru yapilmasindan Otiirii
gradyanlarin gecmis bilginin artmasiyla kiiclilmesi ve
yavag yavas kaybolmasi problemi ortaya cikmaktadir
[17]. Bu nedenle tekrarlayan sinir aglar1 ¢ok fazla geriye
doniik bilgi olmas1 durumunda ¢alismamaktadir. Ornegin,
¢ok uzun ciimlelerde en sondaki sdzciikten en basa dogru
bir geriye yayilim yapildiginda gradyanlar kaybolmakta
ve uzun aralikli baglilik iligkilerinin (long-term
dependency) bulunmasi zorlagmaktadir.
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Bahsedilen problemi ortadan kaldirmak i¢in Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1 (Long-short Term Memory Networks
- LSTM) onerilmistir. Tekrarlayan Sinir Aglarinin bir tiirii
olan Uzun Kisa Siireli Bellek Aglarinda 6zel bir hafiza
hiicresi kullanilarak uzun ge¢mislerin de Ogrenilmesi
miimkiin  olmaktadir. Ozellikle dogal dil isleme
kapsaminda olusturulan dil modellerinde geg¢mis bilginin
unutulmamasi gerektiginden tekrarlayan sinir aglarini
kullanmak oldukga avantajl olabilmektedir.

Sekil 3. Temel Kodlayici-Kod Coziicli modeline ait
mimarinin gosterimi
(The illustration of the Baseline Encoder Decoder Model)

Biz bu ¢alismada Uzun Kisa Siireli Bellek Agi yapist
kullanarak bir kok bulma modeli olusturduk. Bu modelde
iki farkli Uzun Kisa Siireli Bellek Agindan olusan ve
Kodlayici-Coziicli (Encoder-Decoder) olarak anilan bir
mimari kullandik. Bu mimari Sutskever ve arkadaslar1 [1]
tarafindan makine terciimesi i¢in 6nerilen bir modeldir ve
sonrasinda da c¢ogunlukla makine terclimesi igin
kullanilmistir.  Bunun haricinde diger siradan siraya
(sequence-to-sequence) tahminleme problemlerinde de
kullanilmaktadir.

Olusturdugumuz temel mimari Seki/ 3’te verilmistir. Bu
mimaride bir ¢ift yonli Uzun Kisa Siireli Bellek Ag
(LSTM) sozciiklerin - ham hallerini kodlamak igin
kullanilmustir. Cift yonli LSTM’den olusan yapida, bir
LSTM sozciiklerin harflerini gelen sirada islemekte, diger
LSTM ise sozciikleri sondan basa dogru islemektedir.
Boylece her bir karakter i¢in hem ondan sonra gelebilecek
karakterler 6grenilmekte, hem de ondan 6nce gelen olasi
karakterler 6grenilerek aslinda iki yonli bir dil modeli
olusturulmaktadir ve bdylece uzun aralikli baghlik
iligkileri de ogrenilebilmektedir. Her iki LSTM’e de
verilen girdi her bir karaktere ait olan ve onun ozellik
vektorli (feature vector) diyebilecegimiz bir gdsterim
vektoriinden (representation veya embedding)
olusmaktadir. Boylece her bir karakterin de ayn1 zamanda
bir vektorii egitim siiresince olusturulmaktadir. S6zciigiin
kodlanmus hali, ileri LSTM’den ve geri LSTM’den alinan
vektorlerin u¢ uca eklenmis vektoriidiir. Bu vektor, kod
¢Oziiciiye verilmekte ve kod c¢oziici bu koda karsilik
gelen sozcik kokiini tahmin etmeye ¢alismaktadir.
Kodlayic1 yapisinda bazi mimari farkliliklar1 6nererek iKi
farkli modeli bu ¢aligma kapsaminda gelistirdik. Bu iki
farkli modelin ayrintilar1 agagida verilmistir.
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3.1. Temel Kodlayici-Kod Coziicii Modeli (Baseline Encoder-
Decoder Model)

Verilen bir w sdzciigi w = {<ILK >, ¢, ¢y, v, Cp, <
SON >} olarak tanimlanir. Sozciigiin basladigini ve
bittigini ifade etmek i¢in baslangic sembolii olarak <
ILK >, bitis sembolii olarak da < SON >
kullanilmaktadir. Gosterimi basitlestirmek i¢in Sekil 3’te
baslangi¢ ve bitis sembolleri gosterilmemistir. Burada c;
olarak ifade edilen, s6zciige ait j. karakterdir. Girdi olarak
verilen her bir karakter bir vektér uzayinda
tanimlanmaktadir. Bu uzaya ait her bir karakter vektorii
e; € RV olarak tammlanir ve k olarak ifade edilen
karakter vektoriiniin boyutudur. Girdileri isleyecek olan
ileri kodlayict BiLSTM;,,,; ile ifade edilmektedir. Her bir
girdi karakterine ait olan vektor sirayla islenmektedir:

e\%f” = BILSTM;eri(€1:n)

Burada w; i. sozciigi ifade, n ise sozciigiin karakter
sayisint ifade etmektedir. Sonu¢ olarak sézciigi ileri
dogru kodlayan e‘flff” vektorii elde edilir. So6zciik
karakterlerini sondan basa dogru isleyen geri kodlayici ise
BiLSTMg,,; ile ifade edilmektedir. Her bir girdi karakteri
sOzcligiin sonundan bagina dogru sirayla geri kodlayic
tarafindan iglenmektedir:

el = BILSTMyeyi(e15)

Buradan da sonug olarak e‘f,friile ifade edilen ve sozcugi
sondan basa dogru kodlayan vektor elde edilir. S6zciigiin
toplam vektorii e,,, bu iki vektoriin ug uca eklenmesiyle
olusturulur:

ew, = en' @ ey

Boylece, gelistirdigimiz temel kodlayici-kod ¢6zici
mimarisinde kodlayict ile kodlanan her s6zctigiin ileri ve
geri LSTM’lerden alinan kodlanmig vektorleri ug¢ uca
eklenerek kod ¢oziicii LSTM’ine her zaman biriminde
girdi olarak verilerek sozciigiin kokii karakter karakter
olusturulur. Bunun igin BiLSTMs,c; tanimlanmustir.
Olusturulacak kok s = {< ILK >, cg, ¢y, ..., Cx, < SON >}
ile ifade edilmekte olup yine ayni sekilde baslangic ve
bitis sembolleri ile kokiin bas1 ve sonu belirtilmektedir.
Boylece kod ¢6ziicli ne zaman isleme baslayacagini ve ne
zaman karakter iretmeyi sonlandiracagini
ogrenebilmektedir.

Her t zaman biriminde kod ¢oziiciiye verilecek girdi,
sbzclige ait vektdr ey, ile bir dnceki zaman birimindeki
sozciige ait karaktere ait ¢ikti vektor uzayma ait vektoriin
uc uca eklenmis halidir. Burada, f; € Rk cikt1 uzayina
ait her bir ¢ikti karakteri i¢in tanimlanan vektordiir.
Boylece kod c¢oziiciiye verilecek toplam girdi vektorii ¢
zamaninda

fe = ew,® fr-1
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seklinde olur. Kod ¢6ziicii ise bu durumda k kok uzunlugu
olmak tizere BiLSTMyyci(f1) olarak — tanimlanir.
Dolayisiyla kod ¢6ziicli, hem bir onceki zamandaki
karakteri, hem de sozciigiin kendisini kullanarak bir
sonraki karakteri tahmin etmeye calisir. Burada dikkat
edilmesi gereken, girdi karakterlerine ait vektor uzayu ile,
¢ikt1 karakterlerine ait olan vektér uzaymn birbirinden
farkli olmasidir. Biri sdzciiklere ait olan bir vektdr uzay1
iken, digeri govdelere ait olan karakter vektor uzayini
temsil etmektedir. Bu yiizden iki farkli karakter gosterim
uzay1 6grenilmektedir. Bir baska dikkat edilmesi gereken
nokta ise, egitim ve test asamalarinda kod ¢oziiciiniin
farkli ¢alistyor olmasidir.

Egitim asamasinda, kod ¢oziiciiye her zaman biriminde
verilen karakter, bir 6nceki zaman biriminde olusturulan
karakter degil, egitim kiimesinde bir Onceki zaman
biriminde olugturulmas: gereken karakterdir. Bdylece her
zaman biriminde kodlayiciya bir 6nceki zamanda alinmasi
gereken dogru karakterin ¢ikti uzaymdaki vektorel
gOsterimi  bir sonraki zaman birimindeki karakteri
tretmek i¢in kullanilir. Bunun nedeni, kod ¢oziiciiniin
tirettigi karakterlerin heniiz dogru olmamasi ve bir dnceki
zamanda {rettigi karaktere gore sonraki karakter
olusturulursa 6grenmenin gergeklesmeyecek olmasidir.

Test asamasinda ise, kod ¢oziiciiye verilen girdi, bir
onceki zaman biriminde kod ¢06ziicliniin olusturdugu
karakterin ¢ikti uzaymdaki vektorel gosterimidir. Kod
¢Oziiciiniin artik egitimi tamamlandig1 icin 6grenilen dil
modeli tstiinden her zaman biriminde yeni bir karakter
olusturulmakta ve bu karakter bir 6nceki zaman biriminde
olusturulan karaktere gore secilmektedir.

3.2. Ilgi Mekanizmasi Kullanan Kodlayici-Kod Céziicii
Modeli (Encoder-Decoder Model With Attention Mechanism)

Temel modelde kullanilan sozciigiin kodlanmis hali her
sozciikteki her karaktere esit onem vermektedir. Ozellikle
terciime sistemlerinde, bir dildeki bir ciimleyi herhangi bir
dildeki karsiligina ¢evirirken kaynak dildeki her sézciigiin
hedef dildeki her s6zciik igin esit anlam katkis1 olmaz.
Hedef dildeki bir sozciigii ¢evirirken kaynak dilde verilen
climledeki bazi sozciikler daha 6nemli olmaktadir. Bu
onemi Ogrenmek iizere ilgi mekanizmasi (attention
mechanism) [1] olarak adlandirilan ve genelde bir gizli
katmandan olusan bir sinir agi tammlanabilmektedir. Bu
sinir ag1 araciligiyla climleyi bagka bir dile ¢evirirken
climlenin farkli yerlerine odaklanilabilmektedir. Boylece
her hedef sozciik hedef dilde kod c¢oziicii tarafindan
olusturulurken kaynak dildeki sozciiklerin agirlikli
toplami kullanilmaktadir.

Bir 6nceki boliimde verilen temel modelde, kod ¢6ziicii
her karakteri olustururken sozciigiin kodlanmig halini her
karakter igin esit olarak  kullanmaktaydi.  Ilgi
mekanizmasini kullanarak gelistirilen yeni kodlayici-kod
¢ozlici modeli Sekil 4'te verilmigtir. Buna gore ‘v’
karakterini olustururken, ‘e’, ‘v’, ‘d’, ‘e’ karakterlerine ait
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vektorel gosterimlerin de agirlikli toplamu kullanilacaktir.

iLGI

Mf.“ y‘?“‘ s ,{ﬁog e Y

\ LSTM““; | “TLSTM T T

\ LSTM LSTM

PLSTM

Sekil 4. Ilgi ag1 kullanarak olusturulan Kodlayici-Kod

Coziicii Modeli
(Encoder-Decoder Model with Attention Mechanism)

Agirliklar bulunurken normalize edilmesi gerekmektedir:

exp(skor(es, ft))
5, exp(skor(es, f,))

Ais =

Burada a,, ile verilen kod ¢oziiciideki t. karakter igin
kodlayicidaki s. karakterin skorudur, yani t. Kkarakter
olusturulurken s. karaktere ne kadar onem verilecegini
belirler. skor(e, f;) sozciikteki s. karakterin, kokteki t.
karakter itizerindeki agirhi@mi yani 6nemini ifade eder.
Ornegin, kitab: sdzciigiiniin kokii Kitap olarak bulunurken
‘p> karakterinin olusturulmasi esnasinda b sdzciigiine
sozciikteki diger karakterlere nispeten daha fazla agirlik
verilir ve boylece ‘b’ karakterinin ‘p’ karakterine
dontstiiriilecegi  tespit edilir. skor(eg, f;) normalize
edilmemis bir agirhiktir ve sdzciikteki diger biitiin
karakterler i¢in de benzer sekilde bir skor hesaplanarak bu
toplama boliinerek normalize edilir. Boylece kod
¢oziiciide her bir karakter igin kodlayicidaki her bir
karakterin vektoriiniin agirhiklandirilmig toplami esas

alinir:
Ct = Z Ais €

N

Egitim asamasinda, kod ¢oziiciiniin her bir zaman
biriminde verilen girdi, kodlayicidan alinan agirlikl
toplam c;’ye bir onceki agamadaki kodlayicidan alinmasi
gereken dogru Karakterin vektoriiniin eklenmis halidir:

fo = a® fia
ilgi mekanizmasi kodlayictya verilen her bir karakterin

kod ¢oziiciideki her bir karakter i¢cin ne kadar onemli
oldugunu bulur. Tlgili skor su sekilde hesaplanir:

skor(es, fy) = v tanh([W;e]; [W,f;])



188

Burada v, W, ve W, Ogrenilecek agirlik matrislerine
karsilik gelmektedir. Yani aslinda ilgi mekanizmasi ¢ikti
fonksiyonu tanh olan tek katmanli bir yapay sinir agina
karsilik gelmektedir.

Test asamasinda yine bir 6nceki modelde anlatildig1 gibi
kod ¢oOziicliniin bir Onceki zaman biriminde {irettigi
karakterin ¢ikt1 uzayindaki vektorel gosterimi bir sonraki
zaman biriminde kod ¢oziiciiye girdi olarak verilmek icin
kullanilir. Bunun i¢in kod ¢oziiciiniin her iiretilen ¢iktisi
softmax isleminden gecirilerek karakterler iizerinde
olasiliksal bir dagilim elde edilir. En yiiksek olasiliga
karsilik gelen karakter secilerek, kod ¢oziiciiniin o
karakteri iiretmesi saglanir.

4. DENEYLER VE SONUCLAR (THE EXPERIMENTS
AND RESULTS)

Onerilen iki farkli model Tiirkce kdk bulma problemi icin
uygulanmig ve deney sonuglar diger Tiirkce kok bulma
algoritmalart ile karsilagtirtlmisgtir.

4.1. Uygulama Detaylart (Implementation Details)

Onerilen modeller Dynet [18] kiitiiphanesi kullanilarak
kodlanmistir ve makalenin kabul edilmesi durumunda
kaynak kodu paylasilacaktir.

Onerilen mimarilerde, karakter tabanli kok bulma
problemi i¢in en uygun vektor boyutlarini bulabilmek igin
farkli vektér boyutlariyla deneyler gergeklestirilmistir.
Girdi ve ¢ikt1 uzayindaki karakter vektorleri e; ve f; igin
k=32, 64, 128 boyutlar1 denenmistir. Hem temel modelde,
hem de ilgi mekanizmasi igeren modelde kodlayict ve kod
¢oziici LSTM’ler, BiLSTM;,,; Ve BiLSTMgey; igin,
¢ikt1 boyutu (state size) olarak ayni sekilde 1=32, 64 ve
128 boyutlar1 ile farkli deneyler gerceklestirilmistir. ilgi
mekanizmast i¢in kullanilan W; ve W, matrislerinin
boyutlar1 32x(2k) olarak ve v vektoriiniin boyutu 1x 32
olarak belirlenmistir.

Egitim, her iki model i¢in de 100 epoch siiresince
strdiriilmistir. Egitim algoritmasi olarak Olasiliksal
Dereceli Azalma (Stochastic ~Gradient Descent)
algoritmas1 kullanmilmigtir. Kayip fonksiyonu olarak ise
(loss function) negatif log olasihigi (negative log
likelihood) kullanilmistir. Temel model i¢in egitim ve test
kaylp degerleri Sekil 5'te verilmistir. Grafikte de
goriildiigii iizere hem egitim, hem de test kaybi siireg
icerisinde diismeye devam etmekte ve bir siire sonra
dengeye ulagmaktadir.

Sadece test kaybi ilk 20 epoch i¢in incelendiginde ise test
kaybinin ilk 10 iterasyonda hizlica diistiigii, sonrasinda ise
bir miktar yiikseldigi gézlenmistir (bkz. Seki/ 6). Bu da,
10. iterasyondan sonraki asirim uyum (overfitting)
ihtimalini gostermektedir.
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Sekil 5. Temel kodlayici-kod ¢6ziicli modelin egitimi
esnasinda egitim kayip degerlerinin ve test kayip
degerlerinin degisimi
(The change of the training loss value during the training of the baseline
encoder-decoder model)
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Sekil 6. Temel kodlayici-kod ¢6ziicii modelin egitimi

esnasinda test kayip verilerinin 20 iterasyon i¢in degisimi
(The change of the test loss during the training of the baseline encoder-
decoder model during the first 20 epochs.)

Ilgi mekanizmas1 iceren model igin egitim ve test kayip
degerleri ise Sekil 7'de verilmistir. Diger modele benzer
sekilde, bu modelin egitimi esnasinda da egitim ve teste
ait kayip degeri zaman i¢inde diismekte ve bir siire sonra
dengeye ulagmaktadir.
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Sekil 7. Ilgi mekanizmas: iceren kodlayici-kod ¢oziicii
tabanli modelin egitimi esnasinda kayip (loss) degerinin
degisimi
(The change of the loss value during the training of the encoder-decoder
model with attention mechanism)
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Test kaybini daha net inceleyebilmek i¢in ayni sekilde ilk
20 iterasyondaki test kayb1 degisimini gdsteren grafik
Sekil 8'de verilmistir. En diigiik degerin 13. iterasyonda
elde edildigi ve sonrasinda asirt uyuma bagli olarak kayip
degerinin az da olsa arttig1 gézlenmistir.
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Sekil 8. Ilgi mekanizmas: iceren kodlayici-kod ¢dziicii
tabanlt modelin egitimi sirasindaki test kayip degerlerinin
ilk 20 iterasyondaki degisimi
(The change of the test loss value during the training of the encoder-
decoder model with the attention mechanism)

4.2. Veri Kiimesi (Dataset)

Tirkge icin sadece kok bilgisi igeren bir veri kiimesi
olmadigindan otiirli sézciiklerin morfolojik analizlerini de
iceren METU-Sabanci Treebank [19] [20] kullanilmuistir.
Bu derlemde 4997 climle bulunmaktadir. Toplam 45141
sozcik igermektedir. Sadece sozcik tiirleri (word types)
dahil edildiginde bu say1 17025’e inmektedir. Dolayisiyla,
bazi sozciikler derlemde birden fazla yer almaktadir. Bu
saymnin ¢ogu durak sozciiklerine aittir. Bazi sozciiklerin
ise birden fazla kok analizi olabilmektedir. Ornegin, yedi,
iste, beyin gibi sozciiklerin ciimledeki sozdizimsel ve
anlamsal kullanimma gére kokii degisebilmektedir.
Birden fazla kok analizine sahip olan sozciiklerin her bir
kok analizi ayri olarak dahil edildiginde toplam 17243
sozciik-kok cifti elde edilmistir. Diger bir deyisle, 218
sOzciigiin birden fazla kok analizi bulunmaktadir. 17243
sozciikten 15519°u egitim kiimesi olarak, 1724’1 ise test
kiimesi olarak belirlenmistir (test kiimesi = toplam veri
kiimesi/10). Kiimelerin dagilimi rasgele belirlendigi igin,
k katlamali ¢apraz dogrulama uygulanmistir. Burada k=10
olarak belirlenmistir. Belirtilen sonuclar, her katlamada
elde edilen dogruluk oranlarmin ortalamasidir. Diger
modellerle karsilastirmak i¢in de benzer sekilde her
katlamada kullanilan test kiimeleri iizerinde ayr1 ayri
modellerin dogruluklar1 hesaplanip ortalamasi alinmustir.

Diger karsilastirilan modeller zaten kural tabanli oldugu
icin ayr1 bir egitim kiimesine ihtiya¢c duymamaktadirlar.
Dolayistyla diger algoritmalar i¢in sadece olusturulan test
kiimesi kullanilmastir.
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4.3. Deneyler ve Sonuglar (Experiments And Results)

Algoritma ve modellerin performanst dogruluk (accuracy)
cinsinden 6l¢ililmiistiir. Buna gore;

. dogru kok sayist
dogruluk = 100 *

toplam sozciik sayist

ile  her algoritmanin
hesaplanmuistir.

dogru kokii bulma oram

flk olarak, kok bulma problemi igin optimum mimari ve
parametrelerin bulunmasi amacityla hiperparametrelerin
ayarlanmasina (hyperparameter tuning) yonelik deneyler
gergeklestirilmistir. Bu amagla, girdi vektor boyutlar ve
kullanilan LSTM’lerdeki katman sayilar1 da degistirilerek
hem temel modelde, hem de ilgi mekanizmasi tabanl
model iizerinde farkli mimariler denenmistir. Bu amagla
egitim kiimesi (training set) olarak %80, gecerleme
kiimesi (validation set) olarak %10 ve test kiimesi (test
set) igin %10'luk bir bolim ayrilmig ve hiperparametreler
gecerleme kiimesi {izerindeki kaybi minimize edecek
sekilde sabitlenerek egitim kiimesi {izerinde egitim
gerceklestirilmis ve son olarak test kiimesinin dogrulugu
hesaplanmistir. Hiperparametre se¢iminde 1zgara aramast
(grid  search) yontemi uygulanarak tiim olas1
hiperparametre kombinasyonlar1 ile test edilmistir.
LSTM'lerin girdi vektorlerinin boyutu, katman sayilar: ve
ciktt vektorlerinin boyutlar1 ii¢ temel hiperparametreyi
olusturmaktadir. Uciiniin biitiin kombinasyonlar1 icin
arama uzayl ¢ok biiylik oldugundan, parametre uzayi
kademeli olarak artirllmis ve Oncelikle LSTM katman
sayist ve girdi vektér boyutu 1zgara bi¢iminde farkh
kombinasyonlarla ¢alistirilmig, sonrasinda ise en iyi sonug
alinan katman sayisi-girdi vektorii ¢ifti kombinasyonu ile,
LSTM ¢ikt1 vektoriiniin boyutu degistirilerek farkli
degerler ile yine 1zgara yontemi ile deneyler
gerceklestirilmistir.

Temel model tizerinde 2 farkli LSTM katman sayisi ve 3
farkl girdi vektor boyutu (32, 64, 128) ile 1zgara yontemi
uygulanarak elde edilen sonuglar Tablo 1'da verilmistir.
En iyi dogruluk orani 2 LSTM katmani ve 32 girdi vektor
boyutu ile 70.01% dogruluk oram ile elde edilmistir.
Sonuglar, katman sayisinin mimari iizerinde olumlu bir
etkisinin  oldugunu  gdstermektedir, ancak vektor
boyutunun artirilmasi sonuglar {izerinde olumlu bir etki
yaratmamigtir. Bu nedenle ¢ikti  vektdr boyutunun
farkli degerleri 2 katmanli LSTM ve 32 girdi vektor
boyutu ile test edilmistir.

Tablo 1. Temel modelde LSTM’lere ait katman sayisi ve
karakterlerin vektorel gosterimlerinin boyutlarinin

sonuglar tizerindeki etkisi
(The effect of the number of layers in the LSTMs and the dimension of
the vector representations of the characters on the results in the baseline

model)
32 girdi v. 64 girdi v. 128 girdi v.
1 katman 67.51 66.47 68.03
2 katman 70.01 68.15 69.19
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2 LSTM katmam ve 32 girdi vektor boyutu ile, ¢ikti
vektor boyutunun 32, 64 ve 128 boyutlan ile ii¢ farkl
deney gergeklestirilmis ve en iyi sonug 78.88% dogruluk
orani ile 128 ¢ikt1 vektor boyutundan elde edilmistir (bkz.
Tablo 2). Bu nedenle, hiperparametreler temel model igin
2 katman, 32 girdi vektér boyutu ve 128 ¢ikt1 vektor
boyutu ile sonraki deneylerde kullanilmak {izere
sabitlenmistir.

Tablo 2. Temel modelde LSTM’lere ait ¢ikt1
karakterlerinin vektorel gosterimlerinin boyutlarimin
sonuglar tizerindeki etkisi
(The effect of the number of layers in the LSTMs and the dimension of

the output vector representations of the characters on the results in the
baseline model)

32 ¢ikt1 v. 64 ciktiv. | 128 ¢ikt1 v.
2 katman- | 70.01 75.40 78.88
32 girdi
vektoril

flgi mekanizmasi tabanli model iizerinde de benzer
deneyler gergeklestirilmisti. LSTM katman sayisi ve
girdi vektér boyutunun farkli degerleri igin 1zgara
yontemi sonucu elde edilen sonuglar Tablo 3'te
verilmistir. Sonuglara goére, vektér boyutunun sonuglar
iizerinde olumlu bir etki yarattigi gozlenmistir. Vektor
boyutunun artirilmasi, hem 1 katmanhi LSTM
kullanildiginda, hem de 2 katmanli LSTM kullanildiginda
sonuglar1 genel olarak iyilestirmistir. Katman sayisinin
artirllmasinin ise sonuglar iizerinde pozitif bir etkisinin
olmadig1 gézlenmistir. En yiiksek dogruluk oran1 82.59%
ile 1 katmanli LSTM ve 128 boyutlu girdi vektori
kullanildiginda alinmstir.

Bu kombinasyon ile LSTM durumlarinin farkli ¢ikti
vektor boyutlartyla farkli kombinasyonlar denenmis ve en
yiiksek sonug 84.91% dogruluk orani ile 128 ¢ikti vektor
boyutundan elde edilmistir. Ilgi mekanizmasi tabanlt
model i¢in de 1 LSTM katmani, 128 girdi vektér boyutu
ve 128 ¢ikt1 vektor boyutu ile mimari, sonraki deneylerde
kullanilmak tizere sabitlenmistir.

Belirlenen mimariler ile yapilan deneyler sonucunda,
temel model (DeepStemmer-1) ve ilgi mekanizmasi
iizerine kurulu olan modelden (DeepStemmer-2) alinan
dogruluk oranlarina ait sonuglar Tablo 5'te verilmistir. ilk
iki satirda verilen sonuglar 15519 sozciiklik egitim
kiimesi ve 1724 sozciikliik test kiimesinden elde edilen 10
katlamali gapraz dogrulama sonuglarina aittir.  Tlgi
mekanizmasi ile birlikte sonuclar 79.62%’den 85.16%’ya
yiikselmistir. Ilgi mekanizmasmin eklenmesi yaklagik
olarak %6’lik bir yiikselme saglamistir. Bu iki deneyde
test kiimesi, egitim kiimesinden tamamen farkli sézciikler
icermektedir. Diger bir deyisle, verilen dogruluk oranlari
daha once egitim esnasinda hi¢ karsilagilmayan sdzciikler
icin verilen dogruluk oranlaridir.
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Tablo 3. Tlgi mekanizmasi tabanli modelde LSTM’lere ait
katman sayis1 ve karakterlerin vektorel gosterimlerinin

boyutlarinin sonuglar iizerindeki etkisi
(The effect of the number of layers in the LSTMs and the dimension of
the vector representations of the characters on the results)

32 girdi v. 64 girdiv. | 128 girdi v.
1 katman | 81.43 82.01 82.59
2 katman | 81.43 80.68 82.19

Tablo 4. Tlgi mekanizmasi tabanli modelde LSTM’lere ait
cikt1 karakterlerinin vektdrel gdsterimlerinin boyutlarinin

sonugclar iizerindeki etkisi
(The effect of the number of layers in the LSTMs and the dimension of
the output vector representations of the characters on the results)

32 cikt1 v. 64 ¢iktiv. | 128 ¢ikti v.
1 katman- | 82.59 84.51 84.91
128 girdi
vektorii

10 katlamal1 ¢capraz dogrulama deneyine ek olarak, egitim
kiimesinin boyutunu nispeten artirabilmek i¢in 100
katlamali ¢apraz deneyler de yapilmis, boylece tiim veri
kiimesinin 1/100'G test kiimesi olarak, geri kalani ise
egitim veri kiimesi olarak ayrilarak bir deney
gerceklestirilmistir. Sonuglar k=100 olarak ayni tabloda
verilmistir. ~ Verilen sonuglar aym sekilde tim
katlamalarda elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamasi
alinarak elde edilmistir. Temel modelde 81.12% dogruluk
orani elde edilirken, ilgi mekanizmasi tabanli modelde
86.77% dogruluk orami elde edilmistir. 10 katlamali
sonuglara gore her iki modelde de yaklasik olarak 1.5%
oraninda bir yilikselme ger¢eklesmistir.

Tablo 5. Onerilen modellerden 10 ve 100 katlamal1 capraz
dogrulama sonucu elde edilen kok bulma dogruluk

oranlart
(The stemming accuracies obtained from the proposed models with 10
and 100 fold cross validation)

Model Dogruluk
DeepStemmer-1 (k=10) 79.62
DeepStemmer-2 (k=10) 85.16
DeepStemmer-1 (k=100) 81.12
DeepStemmer-2 (k=100) 86.77

10 katlamali ¢apraz dogrulama sirasinda kullanilan test
kiimeleri karsilastirma amagli olarak diger kok bulma
algoritmalarin testi i¢in kullamilmustir. 10 farkli test
kiimesinden elde edilen dogruluk oranlarinin ortalamasi
tim modeller igin Tablo 6'da verilmistir. Karsilagtirilan
diger algoritmalar Snowball [10], Resha [11], PC-Kimmo
[14] ve Zemberek [16]’tir. Oflazer tarafindan onerilen iki

katmanli morfolojik analiz modelinin iki farkh
versiyonuyla ayr1 ayrt karsilastirma yapilmistir. PC-
Kimmo — unk olarak belirtilen model bilinmeyen

sozciikler i¢in analiz 6nermek igin 6nceki versiyona gore
iyilestirilmis ~ modeldir. Bu modellerden higbiri
istatistiksel olmadigindan Otiirii ayr1 bir egitim siirecine
gerek duymamaktadir. Dolayisiyla dogrudan test islemi
gergeklestirilmistir.
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Tablo 6. Elde edilen kok bulma dogruluk oranlarimin

diger modellerle karsilastirmasi
(The comparison of the stemming accuracy with the other models)

Model Dogruluk
PC-Kimmo - unk [14] 94.66
PC-Kimmo [14] 92.97
Zemberek [16] 91.01
DeepStemmer-2 85.16
DeepStemmer-1 79.62
Resha [11] 65.38
Snowhball [10] 48.34

Elde edilen sonuglara gore, PC-Kimmo [14]nun
bilinmeyen sozciikler i¢in iyilestirilmis versiyonu en iyi
sonuglar1 vermektedir. Biiylik bir sozlik ve tim Tiirkce
kurallarinin sistemde hazir bulunmasi nedeniyle g¢ogu
sOzciigiin  analizini dogru olarak yapabilmektedir.
Zemberek [16] ve PC-Kimmo [14] soézciikler igin birden
fazla morfolojik analiz sunabilmektedir. Dogruluk hesabi
yapilirken, Onerilen analizler arasinda dogru kokiin olup
olmamasina gore analiz yapilmistir. Dogru kok analizinin,
onerilen analiz listesinde olmasi durumunda algoritmanin
dogru kokii onerdigi varsayilmstir. Onerdigimiz Deep
Stemmer modeli i¢in de baglami dikkate aldigimiz
herhangi bir belirsizlestirme (disambiguation) islemi
yapilmadigi i¢in diger algoritmalar i¢in de baglama gore
dogru analizin bulunup bulunmamasi durumu goz ardi
edilmistir.

Diger algoritmalarda test kiimesinde verilen sozciikler
sozliiklerinde zaten var oldugundan dolayi, test kiimesinin
tamaminin egitim kiimesine dahil edildigi durumda
Onerdigimiz modelin verecegi sonuglarla karsilastirmak
daha adil olacaktir. Ancak derin 6grenme modelinin
verilen test kiimesini ezberleme ihtimali de g6z Oniinde
bulundurularak, burada test kiimesinin tamaminin hig
goriilmeyen sozciiklerden olustugu durumla
karsilagtirilmistir. Sunu da belirtmek gerekir ki, Metu-
Sabanci derlemi PC-Kimmo modeli ile otomatik olarak
analiz edilmis ve sonrasinda elle kontroli yapilmistir.
Dolayistyla PC-Kimmo sonuglart derlemde belirtilen
sonuglarla neredeyse bire bir aynidir ve sonuglarinin
yiiksek olmasi beklenen bir durumdur. Diger otomatik
olarak analiz yapan sistemlerle karsilastirildiginda ise,
diger modeller so6zliik kullanmasina ragmen bizim
modelimiz digerlerine gore daha yiiksek dogruluk oranina
sahiptir.

Egitim veri kiimesinin boyutunu artirmanin bir etkisinin
olup olmayacagini test etmek amaciyla, tamamen dogru
kokleri icermese bile, dogruluk orani yiiksek olan bagka
bir kok bulma algoritmas: kullanilarak biiyiik bir veri
kiimesinin kok analizi yapilmig ve egitim kiimesi
genigletilmistir. Bu amagla, morfolojik analiz sistemi
olarak Zemberek [16] ve veri kiimesi olarak herkese agik
bir sekilde paylasilan Morpho Challenge 2010 [21] ham
sozciik listesi kullanilmigtir. Morpho Challenge 2019 [21]
tarafindan Tiirkce icin verilen ham sozciik listesi 381,098
sozciik igermektedir. Verideki giiriiltilyii azaltmak i¢in bu
sozciik listesinden frekansi 5’ten kiigiik olanlar elenerek
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toplam 100,412 sozcik igeren bir veri kiimesi elde
edilmistir. Bu sozciiklerin Zemberek ile kok analizleri
yapilmis ve Onerilen kok analizlerinin hepsi egitim
kiimesine dahil edilmigtir. Metu-Sabanci derleminden
alman 17243 sozciigiin 12,000’ test amaclt olarak
ayrilmig ve geri kalan 5243 sozcilk Morpho Challenge
verisine eklenerek toplam 93,268 sozciiklik bir egitim
kiimesi elde edilmistir. Test kiimesindeki tiim sdzciikler
egitim kiimesinden ¢ikarilmusgtir. Son olarak, veri
kiimesinin  biiylikliigiiniin etkisini 6lgmek amaciyla
Zemberek [16] tarafindan analiz edilen sozciikler de
egitim kiimesine dahil edilmistir. Veri kiimeleriyle ilgili
ayrintili bilgi 5.2. Veri Kiimesi boliimiinde verilmistir.
Hem kod c¢oziicii i¢in, hem de kodlayict i¢in 1 katmanli
LSTM ve girdi-gikti uzayma ait karakterler i¢in vektor
boyutu 32 olarak verilmistir. Ilgi mekanizmas: kullanan
modelden 73.65% dogruluk orani elde edilmistir. Farkli
veri kiimesi boyutlarinda deneyler yapilsa da sonug¢ hep
benzer olmustur. Bu durumda, veri kiimesinin
artirilmasinin ~ sonuglar  {izerinde olumlu bir etki
yaratmadigl sOylenebilir. Bunun bir nedeni de egitim
kiimesinin giiriiltiilii olmasi olabilir.

Ilgi mekanizmas: tabanli modelin 10 ¢apraz dogrulamali
calisma siiresi toplam 100 epoch i¢in 5 saat siirmektedir.
Temel modelde ise ayni parametrelerle bir egitim yaklagik
olarak 4.5 saat siirmektedir. Kullanilan makine Intel Xeon
2.4 GHz, RAM 192 Gb &zelliklerine sahiptir.

Sonuglar incelenerek yapilan hata analizinde hatalarin
cogunlukla sik karsilasilmayan sozciiklerde meydana
geldigi  gozlenmistir. Stk karsilasilan  sozciikler
cogunlukla dogru analiz edilmistir. Diger algoritmalardan
farkli olarak, yanlis bulunan kokler kod ¢dziiciiniin

sifirdan  olusturdugu karakterlerden olustugu icin
sozciikten oldukca wuzak ve gegersiz kokler de
olusturulabilmektedir.

Dogru ve yanlis bulunan koklere ornekler Tablo 7’de
verilmistir. Ornegin, referanduma,  sekizyiizelliiic,
petrolleri gibi frekansi diisiik olan sozciikler dogru analiz
edilememistir. Ancak, goriiniiyordu, uygulanabilecegini,
soylemeyecektim gibi frekansi diisiik de olsa kdklerinin
frekanst  yiilksek olan  sdzclikler dogru analiz
edilebilmistir.

Ilgi mekanizmasi iceren model icin de benzer bir hata
analizi  yapildiginda  referanduma,  sekizyiizelliiig,
petrolleri gibi frekansi diisiik olan sozciiklerin dogru
analiz edildigi, buna ragmen ¢ok daha frekans1 diigiik olan
elektrozayif gibi sozciiklerin dogru analiz edilemedigi
gOzlenmigtir (bkz. Tablo 8). Temel modele gore ilgi
mekanizmasi dahil edildiginde seyreklik problemiyle basa
c¢ikilabilmektedir.
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Tablo 7. Temel modelden elde edilen sonuglarda dogru ve

yanlig kok o6rnekleri
(Examples to correct and incorrect stems obtained from the baseline

model)

Sozciik Dogru kiok Tahmin edilen

kok
duruyorsunuz dur dur
goriiniiyordu goriin goriin
referanduma referandum referaned
petrolleri petrol pet
sekizyiizelliiig sekizyiizelliiig sekizyen
uygulanabilecegini | uygula uygula
sOylemeyecektim | sdyle sOyle
varsayimiyla varsayim var
doniismesi don doniis

Tablo 8. ilgi mekanizmas: iceren modelden elde edilen

sonuglarda dogru ve yanlig kok 6rnekleri
(Examples to correct and incorrect stems obtained from the attention

model)

Sozciik Dogru kok Tahmin edilen
kiok

referanduma referandum referandum
sekizyiizellili sekizyiizellili¢ sekizyiizellili¢
varsayimiyla varsayim varsayium
doniismesi don doniis
petrolleri petrol petrol
elektrozayif elektrozayif elektrozayyit
haberliyim haber haberli
onunla 0 0
hissedemezler hisset hisset
modellerini model model
5. SONUC, TARTISMA VE GELECEK
CALISMALAR (CONCLUSION, DISCUSSION  AND
FUTURE WORK)

Bu caligmada, Tiirk¢ede kok bulma problemi igin derin
ogrenme tabanl iki farkli model &nerilmistir. Onerilen
modeller diger ¢ogu kok bulma algoritmasinda oldugu
gibi el ile olusturulan bir kural listesine ihtiyag
duymamakta, sadece sozciik ve kok ¢iftlerinden olusan bir
egitim kiimesi verilerek egitilebilmektedir. Boylece, diger
algoritmalarda kullanilan kural listelerine gerek kalmadan

daha hizlh  bir sekilde kdk bulma  modeli
olusturulabilmektedir.
Onerilen  modellerden  ilki  kodlayici-kod ¢dziicii

prensibine dayanmakta ve her iki bilesen i¢in de LSTM
kullanmaktadir. Onerilen modellerden ikincisi ise, ilkine
gore farklt olarak, kok bulurken s6zcligiin hangi
karakterlerine odaklanacagini bir ilgi
mekanizmasi yardimiyla  6grenmekte ve  6grendigi
agirliklar sayesinde sozciigli igeren karakterlerden farkli

anlamlar  ¢ikabilmektedir. Bu  ozellikle, seyrek
sozciiklerde olusan  kok  hatalar1 da  nispeten
giderilebilmistir.

Iki model icin gerceklestirilen farkli mimari 6zelliklerin
farkli sonuglar verdigi gdzlenmistir. Temel modelde 2
katmanli LSTM'in daha iyi 6grendigi gézlenirken, ilgi
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mekanizmasi eklendiginde tek katmanli LSTM en iyi
sonucu vermistir. Modelin, farkli karakterler igin
ogrendigi farkli agirliklar sayesinde daha basit bir mimari
yapiyla ¢ok daha iyi sonuglar verdigi g6zlenmistir.
Karakterlerin agirliklarinin da modele dahil edilmesiyle
birlikte, karakterler i¢in temel modelde kullanilan 32'lik
girdi vektorii, ilgi mekanizmasinda yeterli gelmemis,
128'ik girdi vektorilyle cok daha iyi sonug almmustir. Bu
da, mimarinin parametrelerin iizerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu goéstermektedir.

Belirlenen hiperparametrelerle gerceklestirilen deneyler
sonucunda, ilgi mekanizmasi tabanli modelin temel
modele gore daha iyi sonug¢ verdigi gézlenmistir. Temel
modelden 79.62% dogruluk orani elde edilirken, bu oran
ilgi mekanizmasinin eklenmesiyle birlikte 85.16%'ya
cikmistir. Hatta 100 katlamali ¢apraz dogrulama ile egitim
kiimesinin artirilmast durumunda bu oran 86.77%'ye
kadar yiikselmektedir. Bu sonuglar, PC-Kimmo [14] ve
Zemberek [16]'e gore nispeten diisiik olsa da, diger kok
bulma algoritmalarina gore daha yiiksektir.

Onerilen modeller, Tiirkge iizerinde test edilmis de olsa,
dile bagimli herhangi bir kural listesi kullanilmadig i¢in
baska dilde verilecek herhangi bir egitim kiimesi ile de
diger  diller i¢in  kullamlabilecektir. ~ Gelecek
calismalarimizin arasinda, Onerilen kok bulma modelini
bagka diller i¢in de test etmek bulunmaktadir.

Yapilan ¢aligma, baglami dikkate almadan sozciik tabanli
calismaktadir. Gelecekte, ciimle analizinin miimkiin
olabilecegi ve sestes sozciiklerin baglama gore koklerinin
bulunabilecegi  sekilde modelin revize edilmesi
planlanmaktadir. Bir baska gelecek caligma olarak, diger
Tiirkce kok bulma algoritmalarinin ek bir sozlik
kullanma &zelligini derin &grenme ile birlestirmeyi
hedefliyoruz. Boylece, modelin dilde olmayan kokler
olusturmasinin da oniine gegilebilecegini diisiiniiyoruz.
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