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Ozetce —Dogal dil isleme arastirmalarinda cesitli kelime
bolme yaklasimlar: ortaya konulmustur. Bu yaklasimlar, karakter
ve kelime seviyesindeki temsillerden alt kelime seviyesindeki
temsillere dogru daha da gelismistir. Bununla birlikte, 6zellikle
morfolojik olarak zengin diller icin kelime bdlme algoritmalariin
model performansi iizerindeki etkisi tam olarak tartisiimamustir.
Bu calismada, cekimli ve morfolojik acidan oldukca zengin bir
dil olan Tiirkce icin kelime bolme algoritmalarmin kapsamh
bir sekilde analizi yapilmistir ve morfoloji bazh bir yaklasim
onerilmistir. Ayrica, sozciik dagarcig1 ve derlem boyutu gibi farkh
belirte¢ parametrelerinin belirteclerin ozelliklerini ne sekilde
degistirdigi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler—dogal dil isleme, kelime bolme algoritma-
lar, morfoloji, Tiirkce.

Abstract—Various tokenization approaches have been propo-
sed in natural language processing research. These approaches
have further evolved from character- and word-level represen-
tations to subword-level representations. However, the impact
of tokenizations on model performance has not been thoro-
ughly discussed, especially for morphologically rich languages.
In this paper, we comprehensively analyze subword tokenizers
for Turkish which is a highly inflected and morphologically rich
language and we propose a morphologically-based approach.
Also, we examine how the tokenizer parameters like vocabulary
and corpus sizes change the characteristics of tokenizers.

Keywords—natural language processing, subword tokenizers,
morphology, Turkish.

1. Giris

Kelime bolme (tokenization), bir metni belirte¢ (token)
adt verilen parcalara bolme islemidir. Bu belirtegler sabit
uzunlukta vektorler olarak temsil edilirler ve makine 6grenmesi
modellerinde girdi olarak kullanilirlar. En basit kelime bolme
algoritmasi, metni bogluk ve noktalama isaretlerine gore bol-
mektir. Ancak derlem boyutu arttikca benzersiz sozciik sayisi
da artacagindan, bu yaklasim bellek ve performans sorunlarina
yol agmaktadir. Bir deger yaklasim ise her kelimeyi karakter-
lere bolerek metni karakter dizisi olarak temsil etmektir. Bu
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yaklasimda, belirte¢ dagarciginin boyutu benzersiz karakterle-
rin sayistyla sinirlandirilmistir. Ancak bu yontem, kelime tem-
siline kiyasla cok daha fazla belirte¢ tireteceginden semantik
bilgi temsilini zorlagtirmaktadir. Ayrica karakter seviyesinde
belirte¢ kullanan yaklasimlar, makul temsiller olusturabilmek
icin daha karmagik modellere ihtiya¢ duyarlar.

Karakter ve sozciikk disinda bir ara yaklagim ise, metni
alt sozciiklere (subword) bolmektir. Alt sozciikler kok ve ek
gibi morfolojik bilgileri kodlayabilen belirteclerden olugur. Bu
konudaki oncii algoritmalardan biri olan byte-pair encoding
(BPE) [1] 6nce veri sikistirma yaklagimi olarak kullanilmisg,
daha sonra alt sozciik bolme algoritmasi olarak uyarlanmis-
tir. Sinirsel dil modellerinin gelismesiyle birlikte, alt sozciik
diizeyinde girdi temsilleri popiiler hale gelmistir. Bidirectional
encoder representations from transformers (BERT) [2], genera-
tive pre-training (GPT) [3] ve text-to-text transfer transformer
(TS) [4] gibi modeller alt sozciik girdi temsilleri kullanirlar.

Geligsmis modellerin cogu kendine 6zel ve optimize edilmis
kelime bolme algoritmalar1 kullanirlar. Bu nedenle, modeller
ayni kelime i¢in farkli belirtecler iiretebilmektedir. Buna ek
olarak, kelime bolme algoritmalart her zaman kok, 6n ek, son
ek gibi anlaml belirtegler iiretmeyebilir. Belirteclerin dogal dil
isleme caligmalarinda kullanilan modellerin performansi iize-
rindeki etkileri, 6zellikle morfolojik olarak zengin diller icin
literatiirde genel olarak tartislmamistir. Bu ¢alismada, kelime
bolme algoritmalarinin morfolojiyi ne dl¢iide yansitabildigi ve
anlamli alt sozciikler iiretebildigi incelenmistir.

II. LITERATUR TARAMASI

Gecmig yillarda kelime bolme algoritmalarint inceleyen
cesitli ¢aligmalar yapilmistir. Mielke vd. [9], kelime bdlme
yaklagimlarinin tarihini kapsamli bir sekilde arastirmig ve bu
algoritmalarin yillar igcinde nasil gelistigini incelemislerdir.
Morfolojik olarak zengin diller icin, her bir kelimeyi morfo-
lojisine uygun bir sekilde temsil etmenin performansi olumlu
sekilde etkiledigi gosterilmistir. Alyafeai vd. [10], morfolojik
olarak zengin bir dil olan Arapc¢a i¢in cesitli kelime bdlme
yaklagimlarint analiz etmiglerdir. Sonuglar kelimelerin bir bii-
tiin olarak temsil edildigi modellerin cesitli dogal dil igleme
uygulamalarinda performansi arttirdigin1 gostermektedir.



TABLO I: BPE, ULM ve WordPiece kelime bolme Ornekleri

Kelime BPE ULM Wordpiece
biiylikadaya biiyti, #ka, #daya biiyiik, #aday, #a bilyiik, #ada, #ya
diinyaliyim diin, #yali, #yim diinya, #lryim diinya, #11, #yim

inceltmek incel, #tmek ince, #1, #t, #mek incel, #tme, #k
kaygisint kayg, #isin1 kaygi, #sin1 kaygisi, #n1

yanginin yang, #1nin yangin, #n yangini, #n

modiiler mo, #diiler modiil, #e, #r modiil, #er

tiimiine tiim, #line tiimii, #n, #e tiimii, #ne
yandi yand1 y, #and1 yan, #d1

okuru ok, #uru o, #kuru okur, #u

dosek do, #sek dose, #k dos, #ek

Domingo vd. [11], cesitli kelime bolme algoritmalarinin
makine cevirisi modellerinin performansi iizerindeki etkisini
incelemislerdir. 10 dil ve 5 farkli kelime bolme yaklagimi ile
yapilan deneyler, belirteclerin modellerin performansi iizerinde
biiytik etkisi oldugunu ve kelimeleri biitiin olarak temsil etme-
nin ceviri kalitesini iyilestirdigini gostermektedir.

Matthews vd. [12], sinirhi kelime dagarcigi boyutuna sa-
hip modellerin aksine morfoloji bilgisinden de faydalanarak
karakter tabanli bir model gelistirmistir. Sonuglar, Snerilen
modelin, n-gram modelinden daha iyi calistigin1 gostermek-
tedir. Ozellikle Tiirkge gibi morfolojisi zengin diller igin,
morfoloji bilgisinin model igerisinde kullanilmasi performansi
iyilestirmektedir.

III. MATERYAL VE METOTLAR

Kelimelerin alt sozciiklere ayrilmasi amaciyla literatiirde en
yaygin olarak kullanilan yontemler byte-pair encoding (BPE)
[1], unigram language model (ULM) [5] ve WordPiece [6]
algoritmalaridir. BPE algoritmas her iterasyonda derlem iceri-
sinde yer alan frekansi en yiiksek olan belirteg ciftini birlestirir.
Bu siire¢ onceden belirlenmis olan kelime dagarcigi boyutuna
ulagilana kadar devam eder. WordPiece algoritmast da BPE
algoritmasina benzer bir yaklasimi takip eder. iki algoritma
arasindaki temel fark, WordPiece algoritmasinin her iteras-
yonda ¢iftlerin frekansi yerine bir dil modelinden faydalanarak
yeni belirtegleri olusturmasidir. ULM algoritmasi ise hedef
kelime dagarcig1 boyutundan cok daha bilyiik olan bir belirteg
listesi ile baglar. Hedef kelime dagarcigi boyutuna ulagincaya
dek bir dil modelinden yararlanarak kademeli bir sekilde
kelime listesinden belirtecleri ¢ikarir. Tablo I’de bahsedilen ii¢
yontemle ilgili kelime bolme ornekleri gosterilmistir.

Belirtilen algoritmalar dilden bagimsiz olarak calistiklar
icin bir dilin morfoloji bilgisini kullanmazlar. Bu nedenle,
kelimeler ¢cogunlukla ek ve koklerine uygun bir sekilde temsil
edilmezler (Tablo I). Bu ¢alismada, morfolojiye uyumlulugun
modeller iizerindeki etkisini 6lcebilmek amaciyla WordPiece
Morphology olarak adlandirilan bir yontem gelistirilmistir. Bu
yontem WordPiece algoritmasinin girdi temsilleri iizerinde
degisiklikler yapilarak elde edilmistir. E§itim agamasinda, ilk
olarak kelimeler morfolojik analizden gecirilerek kok ve ekler
belirlenir. Ekler 6zel karakterler arasina alinarak boliinemez
semboller olarak temsil edilirler ve belirtec birlestirme siirecine
dahil edilmezler. Ornegin, kalemleri kelimesi kalem<ler><i>
olarak temsil edilir. Bolme algoritmasi tarafindan kelime igin-
deki <ler> ve <i> kisimlarmin ek oldugu anlagilmis olur.
Egitim sonunda, ekler ve kokler farkli belirtecler kullanilarak
temsil edilmig olurlar. Bu yontemde bir morfoloji analiz aract
kullanilmasina ragmen, kelime bélme isleminin sonucu morfo-
lojik bolmeden farklidir ve kelimeler alt sozciiklere bdliiniirler.

Kelime bolme algoritmalart ayn1 kelime i¢in farkli belir-
tecler iiretebilmektedirler. Algoritmalarin cesitli 6zelliklerini
ve dilin morfolojisini ne dl¢iide yansitabildiklerini dl¢ebilmek
icin bu ¢alismada asagidaki metrikler tanimlanmustir.

e Tek Kelime Belirtegler: Bir derlemde tek bir belir-
tec kullanilarak ifade edilen sozciiklerin yiizdesini
belirtir. Ornegin, kalemler kelimesi kalemler olarak
boliinmiigse, tek kelimelik bir belirte¢ olarak goriiliir.
Bu metrik, bir belirte¢ olusturucunun, sozciikleri alt
sozciiklere bolmeden bir derlemi ne kadar iyi temsil
ettigini gosterir.

e  Morfoloji Uyumlu Belirtegler: Morfolojik boliimleme
ile ayn1 sekilde boliinmiis kelimelerin yiizdesini olcer.
Ornegin, kalemler kelimesi kalem ve ler olarak boliin-
miigse, morfoloji ile uyumlu bir boliinmedir. Bu metri-
gin yiiksek olmasi, kelime boliimleme algoritmasinin
morfolojiyi daha iyi temsil ettigini gosterir.

e  Uretkenlik: Kelime bagina ortalama belirte¢ sayisini
belirtir. Belirte¢ modelinin kelimeleri ne siklikta ke-
limelere boldiigiinii gosterir. Uretkenligi yiiksek bir
model, daha kisa belirtegler liretme egilimindedir.

e Ortalama Belirteg Uzunlugu: Bir kelime dagarcigin-
daki belirte¢ bagina ortalama karakter sayisini olger.

IV. DENEYLER

Kelime bolme algoritmalarinin her biri aym1 parametreler
kullanilarak Open Super-large Crawled Aggregated coRpus
(OSCAR) [7] derlemi iizerinde egitilmistir. Daha 6nce ifade
edildigi iizere, ayni kelime icin algoritmalar farkli belirtecler
iiretebilmektedir ve iiretilen belirtecler her zaman anlamli kok
ve eklerden olugmayabilir. Kelime bolme algoritmalarini bu
acilardan kargilagtirabilmek igin test veri seti olarak BOUN
Treebank derlemi [8] kullanilmigtir. Derlem en az bir eke
sahip 44275 kelime ve toplamda 97424 kelime icermektedir.
Derlemdeki tiim kelimeler egitilen belirte¢ modelleri kulla-
nilarak alt sozciiklere bolinmiis ve Bolim III’de aciklanan
metrikler kullanilarak analiz edilmigtir. Sonuglar Tablo II'de
verilmisti. BPE diger algoritmalara kiyasla daha cok tek
kelime belirte¢ iiretmektedir. WordPiece algoritmasi ise ek ve
kok biittinligii agcisindan BPE ve ULM algoritmlarina goére
daha iyi performans gostermektedir. WordPiece Morphology
modeli ise kelime bagina daha fazla belirte¢ iiretmekte ve
Tiirk¢enin morfolojisini daha iyi kodlayabilmektedir.

TABLO II: BPE, ULM, WordPiece ve WordPiece Morphology
algoritmalarinin karsilagtirilmasi

BPE | ULM | WordPiece | Y ordFiece
Morphology

Tek Kelime Belir- %75 %68 %73 %47
tecler i

Morfoloji Uyumlu %52 %51 %54 %83
Belirtecler ) )
Uretkenlik 1.31 1.50 1.34 1.99
Uretkenlik (Ek al- | |5, | g 1.58 2.95
mus kelimeler) ) ) - -
Ortalama Belirtec¢ 6.10 143 572 500
Uzunlugu ) ) ) )




Kelime dagarcigi ve derlem boyutlarinin kelime bolme
algoritmalart iizerindeki etkisini gérmek icin de deneyler ya-
pilmistir. Bu amagla, algoritmalar farkli kelime dagarcigi ve
derlem boyutlar1 ile OSCAR derleminde egitilmis ve BOUN
Treebank derleminde test edilmistir. Kelime dagarcigi boyutu
sonuclar1 Tablo III’de ve Sekil 1’de gosterilmektedir. Tablo
[I’'de ornek olarak ULM algoritmasimmin iki metrige gore
sonuglar1 verilmistir. Kelime dagarcig1 boyutu arttikca, kelime
bagina daha az belirteg iiretilmektedir. 1000 kelime dagarcig:
boyutunda egitilmis model, her bir karakter icin bir belirteg
iretmektedir. Kelime dagarcigi boyutu derlem igerisindeki
benzersiz kelime sayisina yakin oldugunda ise, modelin iiret-
kenligi 1’e dogru azalmaktadir. Eki olan kelimelerin genellikle
eki olmayan kelimelerden daha uzun olmas1 sebebiyle, eki olan
kelimeler daha fazla belirte¢ kullanilarak temsil edilmektedir.

TABLO III: Kelime dagarcig1 boyutunun iiretkenlik ve belirteg
uzunluguna etkisi

. Uretkenlik Ortalama

Kelime Dagarcigt Boyutu | Uretkenlik | (Ek almus Belirtec
kelimeler) Uzunlugu

1000 5.47 8.03 1.01

2000 5.35 7.87 1.05

3000 3.08 421 1.17

5000 2.26 3.01 1.93

10000 2.02 2.61 2.24

20000 1.73 2.16 2.86

30000 1.52 1.81 4.23

Sekil 1’de ise diger iki metrige gore BPE, WordPiece ve
ULM yontemlerinin sonuglari 6rnek olarak ek almig kelimeler
tizerinde karsilagtirilmistir. Kelime dagarcigi boyutu arttikca,
tek kelime belirteclerin sayisi artmaktadir. Ote yandan, morfo-
loji uyumlu belirteglerin sayis1 6zellikle 5000 kelime dagarcigi
boyutundan sonra 6nemli 6lciide degismemektedir. Buna gore,
3000 ve 5000 kelime dagarcig1 boyutlarinin Tiirk¢enin morfo-
lojisini iyi bir sekilde temsil edebildigi goriilmektedir.

Kelime dagarcig1 boyutunun etkisi ornek bir kelime tize-
rinde (hazinesidir) Tablo IV’de gosterilmistir. Kelime, farkli
kelime dagarcig1 boyutlari ile egitilmis WordPiece modellerine
gore belirteclere ayrilmistir. 1000 kelime dagarcigr boyutunda
egitilmis model, her bir karakter i¢in bir belirte¢ tiretmektedir.
30000 kelime dagarcigr ile egitilmis model ise kelimeyi tam
olarak morfolojisine uygun bir sekilde temsil etmektedir.

TABLO 1V: hazinesidir kelimesinin farkli kelime dagarcigi
boyutlarina gore boliinmesi

Kelime Dagarcigi Boyutu Belirtecler

1000 h, #a #z #i #n #e #s F# #d, #i, #r
2000 h, #a #z # #n #He #s #i #d, #, #r
3000 haz, #ine #si #dir

5000 haz, #ine #si #dir

10000 haz, #ine #si #dir

20000 hazin, #esi #dir

30000 hazine, #si #dir

Derlem boyutunun modeller iizerindeki etkisi ise Tablo
V’de ve Sekil 2°de gosterilmistir. Kelime dagarcig1 deneylerine
benzer sekilde, Tablo V’de ULM algoritmasinin sonuglari,
Sekil 2°de de ek almis kelimeler iizerindeki sonuglar verilmis-
tir. Tablodaki sonuglara gore, derlem boyutu artik¢a ortalama
belirte¢ uzunlugu azalmakta ve kelime bagina ortalama belirteg
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Kelime Dagarcigi Boyutu

Sekil 1: Kelime dagarcig1 boyutunun tek kelimelik belirte¢ ve
morfoloji uyumlu belirteglere etkisi

TABLO V: Derlem boyutunun iiretkenlik ve belirte¢ uzunlu-
guna etkisi

.. Uretkenlik, Ortalama

Derlem Boyutu - GB | Uretkenlik | yalnizca son eke | Belirtec
sahip kelimeler Uzunlugu

1 1.37 1.61 6.07

2 1.39 1.63 5.83

3 1.40 1.65 5.68

5 1.42 1.67 543

10 1.44 1.70 5.09

20 1.47 1.74 4.75

30 1.49 1.77 4.50

sayis1 artmaktadir. Sekildeki sonuglara gore de, derlem boyutu
arttikca tek kelimelik belirteclerin sayist azalmaktadir. Bunun
yani sira, morfoloji uyumlu belirteclerin sayisi artmaktadir.
Bu durum, algoritmalarin daha fazla veri ile egitildiginde
modellerin dilin morfolojisini daha iyi temsil ettiini goster-
mektedir. ULM algoritmasi diger algoritmalar arasinda derlem
boyutuna kars1 en duyarli olan algoritmadir. Derlem boyutunun
artis1 tek kelimelik belirteclerin sayisinda bir azalmaya neden
olur, ancak BPE ve WordPiece algoritmalarina gére morfoloji
uyumlu belirteclerin sayisini biiyiik 6l¢iide arttirir.

Kelime bolme algoritmalarinin Bolim III’de agiklanan
metriklere gore yapilan i¢sel degerlendirmesine (intrinsic eva-
luation) ek olarak, morfoloji bazli kelime bolme yonteminin
iki farkli dogal dil isleme uygulamasi tizerinde digsal deger-
lendirmesi de (extrinsic evaluation) yapilmistir. Bu amagcla,
OSCAR derlemi iizerinde ELECTRA [13] modeli kullanilarak
iki farkli modelin 6n egitimi (pretrain) yapilmistir. Modeller-
den biri WordPiece ile iiretilen belirtecleri, digeri WordPiece
Morphology ile iiretilen belirtegleri kullanarak egitilmigtir.
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Sekil 2: Derlem boyutunun tek kelimelik belirte¢ ve morfoloji
uyumlu belirteclere etkisi

TABLO VI: Duygu analizi uygulamasi sonuglari

[ [ WordPiece | WordPiece Morphology |
| Accuracy | 0.86 | 0.88 |

Ik uygulama duygu analizi uygulamasidir. ELECTRA mo-
delinin iizerine [CLS] vektoriinii girdi olarak alan bir sinif-
landirma katmani eklenmistir ve model 5331 pozitif ve 5331
negatif yorumdan olusan BeyazPerde veri seti [14] ile egitil-
migtir. Modellerin dogruluk sonuglar1 Tablo VI’da verilmistir.
Ikinci uygulama olan soru cevaplama uygulamast i¢in Hugging
Face soru cevaplama kiitiiphanesi ve 9200 soru-cevap ¢iftinden
olugsan TQuAD veriseti [15] kullanilmistir. Model, cevabin bas-
langic ve bitis indekslerini tahmin etmeye yonelik egitilmistir.
Modellerin F1 ve EM (exact match) sonuglar1 Tablo VII’de
verilmistir. Her iki uygulamada da, morfoloji bazli kelime
bolme modelinin performanst arttirdii goriilmektedir.

TABLO VII: Soru cevaplama uygulamasi sonuglari

WordPiece ‘WordPiece Morphology
Fl 57.38 58.09
EM 37.78 38.17
V. SoNu¢

Bu caligmada, en yaygin kullanilan kelime bdlme algorit-
malarindan BPE, WordPiece ve ULM analiz edilmigtir. Bunun
yani sira, morfoloji acisindan optimize edilmis bir kelime
bolme algoritmasi Onerilmigtir. Algoritmalarin Tiirkce gibi

morfolojisi zengin bir dili ne 6l¢tide kodlayabildigini deger-
lendirmek igin cesitli metrikler tanimlanmistir. Ayni derlem
ve parametrelerle egitilmis modeller, tiim kelimelerin yakla-
stk olarak yarisim1 tek kelime belirtecler kullanarak temsil
etmektedir. Kelime dagarcigi boyutunun ve derlem boyutu-
nun algoritmalarin performansini nasil etkiledigi incelenmistir.
Kelime dagarcigi boyutunun, kelimelerin morfolojiye uygun
olarak boliinmesinde 6nemli bir etkisi bulunmaktadir. Ayrica,
morfoloji bazli kelime bolme algoritmasinin ¢esitli dogal dil
isleme uygulamalarinda performansi iyilestirdigi gosterilmistir.
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