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Ozetce —Bu cahismada, Tiirkce icin varhk ismi tamma go-
revini ¢ozmek icin bir sinir ag1 modeli onerilmektedir. Model,
ciimledeki sozciikleri bastan ve sondan isleyerek ciimledeki her
bir konumu ayr1 ayri temsil eden birer baglam vektorii olustur-
maktadir. Bu baglam vektorii, o0 konumda bir varhk ismi olup
olmadigi hakkinda karara varmak amaciyla bir skor vektorii
olusturmak icin kullamilir. Sonucta bu skor vektorleri de kosullu
rassal alan (CRF) modelinde kullamilarak son karar verilir. Bu
modeli kullanarak yaptigimiz deneylerde literatiirde bu gorevin
¢Oziimii icin daha dnceden onerilen yontemlere gore daha yiiksek
bir basar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler—varlik ismi tamima, sinir aglari, dogal dil
isleme.

Abstract—In this work, we propose a neural network model
for Turkish named entity recognition. Model creates a context
vector for every position in the sentence by processing the words
in forward and backward directions. This context vector is used
to obtain a score vector for deciding whether there is an entity
in that position or not. A conditional random field (CRF) model
is employed to decide the final entity label. In our experiments
using this model, performance results higher than the previous
works in the literature were observed.

Keywords—named entity recognition, neural networks, natural
language processing.

I. Giris

Varlik ismi tanima (VAT) ciimlelerde bulunan varlik atifla-
rin1 bulmay1 hedefler. Bulunan varliklar, 6nceden tanimli kisi,
konum ve kurum gibi simiflara ayrilirlar. VAT gorevi, iligki
tespiti, bilgi tabanmi olusturma ve soru cevaplama gibi gorevle-
rin genellikle ilk agamalarinda kullanilir [1], [2]. Ayrica arama
motorlar1 ve makine ¢evirisi sistemlerinde de kullanilir [3], [4].

VAT iizerine yapilan ilk caligmalar elle hazirlanmig ku-
rallar ve kisi, yer ve kurum adlarim iceren 6zel listelerden
yararlaniyorlardi [5], [6]. Bu geleneksel yaklagimlar genellikle
kiiclik-biiyiik harf, sozciik uzunlugu, 6zel sozciik listelerinde
bulunup bulunmama ve sozciigiin climledeki gorevi (isim, fiil,
zarf, sifat olup olmamasi) gibi elle hazirlanmig 6zelliklerden
faydalanirlar [7], [8]. Varlik ismi tanima gorevini ¢ozmek icin
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genis bir yelpazeye yerlestirilebilecek bircok makine 6grenimi
tabanli yontem onerilmistir. Iyi bilinen yaklagimlardan bazilari
kosullu rassal alanlar (CRF) [7], [8], enbiiyiik entropi [9],
sakli anlamsal iligkilendirme [10] ve karar agaclarn [11]
yontemlerini temel alir.

Literatiirdeki son caligmalara gore, dogal dil ciimlelerinin
derin 6grenme yontemleri kullanilarak islenmesi en yiiksek ba-
sarilar1 getirmistir [12]. Bu bagariy1 saglayan seylerin baginda
climlelerin 6zyinelemeli sinir aglar1 [13] kullanilarak islenmesi
ve sozciiklerin sabit uzunluklu vektorler olarak yogun uzay-
larda temsil edilmesi gelir. Bu durum bircok farkli gorevde
gozlenmigtir: duygu analizi [14], climle ayristirict [15], dil
modelleme [16], ciimle 6gesi isaretleme [12]. Bu tiir sabit
uzunluklu vektorlerin 6grenilmesi ya egitim sirasinda ya da
oncesinde Word2Vec [17] veya GloVe [18] gibi yOntemler
kullanilarak gergeklestirilmektedir.

VAT gorevini dizi igaretleme sorunu olarak goren calis-
malar bu bulgular iizerine gerceklestirilmistir [19]-[22]. Bu
caligmalar genelde VAT gorevini ¢cozmek i¢in LSTM (Long
short-term memory) veya GRU (gated recurrent unit) modiilleri
kullanarak ctimlenin yapisal ve anlamsal 6zelliklerini yakala-
maya c¢alisirlar.

Bu ¢alismada Ingilizce’de en iyi sonuglart almis olan baska
bir calismanin [19] Tiirkge VAT goérevinde ne kadar basarilt
oldugunu arastirdik. Bunun i¢in Tiirk¢e’de VAT gorevi iizerine
yapilan caligmalarda siklikla kullanilan bir derlem kullandik
[23].

Bu makale su sekilde boliimlenmistir: Boliim II’de deney-
lerde kullandigimiz sinir aglar1 modeli anlatilmistir. Boliim
[II’de ise bu modelin egitimiyle ilgili ayrintilar1 verdikten sonra
egitim ve test agamalarinda kullandigimiz derlem ayrintilan-
dirnllmigtir. Boliim IV’te sonuglar ve gelecek calismalardan
bahsedilmisgtir.

II. MODEL

Verili bir girdi ciimlesini X = (z1,z2,...,2,) olarak
tanimliyoruz. Ciimlenin ¢ konumundaki her kelime Boliim
II-A’da anlatilan sekilde olusturulan d uzunluklu bir z; vekto-
rityle temsil edilir. Bu vektorler p uzunluklu hiicre durumlarina
sahip iki LSTM’den [13] olusan ve Bi-LSTM olarak adlandir-
digimiz bir modiile ayr1 ayr1 olarak okunma sirasiyla ve ters



sirada iletilir. Boylelikle ileri ve geri yonlerdeki LSTM’lere
ait ve adinm1 verdigimiz n x p biiyiiklikkteki hiicre
matrisleri elde edilir. Sonug olarak ﬁ” ileri LSTM’e (H; ;
geri LSTM’e) ait ciimledeki ¢ konumunu temsil eden vektoriin
j boyutunu temsil eder. Her iki yondeki matris birlestirilerek
yeni bir matris elde edilir: H = [H, H|. Bu matrisin her ¢
satir1 climledeki ¢ konumu i¢in K noéronlu bir tam bagl tek
asamal1 sinir agma verilerek &; adi verilen bir varlik tahmin
vektorii elde etmek icin kullanilir.

Ardarda gelen ve birka¢ sozciik boyunca devam eden var-
liklart modellemek amaciyla kosullu rassal alan (CRF) yontemi
uygulanir [24]. Literatiirde birkag sézciik boyunca devam eden
varliklan igaretlemek icin BIO adi verilen ve varlik etiketle-
rinin bagina B ve I harflerini ekleyen bir notasyon vardir. B
harfi varlik etiketinin basini, I harfi ise varlik etiketinin i¢indeki
diger sozciikleri isaretlemek icin kullanilir. Dolayisiyla, bu
notasyona gore iki sozciikten olugsan "Ali Kaya" ismine denk
gelen etiketler "B-PERSON I-PERSON" olacaktir. Model, B
ile baslayan etiketlerin hep ilk sozciikte olmasini hesaba katar.
Dahast eger ikinci sozciik de ayni varlifa aitse I etiketiyle
baglamalidir. Ornegin, I-PERSON etiketinin tahmin olasilig1
oncesinde B-PERSON etiketi gelmedigi takdirde sifir olmali-
dir. Bu tiir bir bilgi sadece £; vektoriine dayanan bir tahmin
modeliyle hesaba katilamayacaktir.

Bunu saglamak i¢in X ciimlesi i¢in asagidaki hedef fonk-
siyonu endiigiiklestirilmeye ¢aligilir:

S(Xv y) = ZAyiayH—l =+ ng,yq

Bu ciimlede A;; etiket i’den etiket j’ye gecisi, & ise ¢
konumundaki varlik tahmin skorlarini temsil eder. Bu mo-
dele gore tahmin sirasinda en olas1 varlik etiketleme dizisi
y* = argmax; s(X, y) denkleminin ¢6ziimiiyle bulunur.

A. Sozciik vektorleri

Sozciikleri veya ciimleleri matematiksel modellere girdi
olarak verirken elle hazirlanmig Ozellikleri kullanmaktansa,
sozciikleri sabit uzunluklu vektorler olarak temsil etmenin
daha yiiksek basar1 Olciilerine yol actigr gosterilmistir [12],
[25]. Bu caligmada da sozciikler farkli temsil yontemleriyle
elde edilen iki vektoriin ardarda eklenmesiyle temsil edildi.
Bu yontemlerin ilki d,, uzunluklu 6nceden 6grenilmis sozciik
vektorlerini dogrudan almak, ikincisi ise Sekil 1’de gosterilen
yontemle elde edilen 2d. uzunluklu karakter tabanli vektorler
elde etmektir.

Bahsi gecen karakter tabanli sozciik vektorleri, sozciiklerin
yiizey bicimlerindeki karakterlerin siralamalarin1 hesaba kattigi
icin dagilimsal sozciik vektorlerinin yakalayamadig sozciik igi
iligkileri yakalama sansina sahiptir. Bu, d. uzunluklu hiicrelere
sahip iki farkli LSTM’e yiizey bi¢imindeki karakter sirasiyla ve
ters sirada verilerek yapilir. Bu iki LSTM’in son durumlarinin
ardarda eklenmesi bize o sozciik i¢in karakter tabanli sozciik
vektoriinii verir.

III. DENEYLER
A. Egitim

Egitim sirasinda, Boliim II’deki Bi-LSTM’in parametreleri
ile dagilimsal ve karakter tabanl sozciik vektorlerinin paramet-
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Sekil 1: Bi-LSTM kullanarak karakter tabanli sozciik vekto-
riiniin olusturulmasi. Ayrica x; sdzciik vektoriiniin dagilimsal
sozciik vektoriiyle de ardarda eklendigi goriiliiyor.

releri 6grenildi. Egitim Oncesi yaptigimiz denemelerde, para-
metre sayisinin se¢imi hakkinda bazi kisa deneyler yaparak
her sozciik igin dagilimsal sozciik vektorlerinin 100, karakter
tabanli sozciik vektorlerinin 200 uzunlukta olmasi kararlasti-
rildi. Egitimde kayip fonksiyonunun tiirevi her 6rnek i¢in ayr1
ayr1 hesaplanarak 6grenme hizi 0.01 secilerek parametreler
giincellendi. Ayrica ¢ok biiyiik veya ¢ok kiiciik tiirev giincelle-
melerini durdurmak icin giincelleme biiyiikliiklerini -5 ile +5
sinir1 i¢inde tuttuk. Bunlara ek olarak, sézciik temsillerini Bi-
LSTM’e verirken ilgili her parametreyi 0.5 olasilikla sifirladik
(dropout [26].

B. Veriseti

Egitimleri Tirkge VAT gorevi icin siklikla kullanilan bir
derlem [23] ile yaptik. Bu derlemdeki egitim kiimesi 14481
kisi ismi, 9411 konum ismi and 9037 kurum ismi igerirken,
test kiimesi 1594 kisi ismi, 1091 kurum ismi ve 863 kurum
ismi igerir. Egitimlerde ayrica 100 uzunlugunda daha 6nceden
ogrenilmis sozciik vektorleri kullandik. Bunun igin atla-gram
(skipgram) algoritmasini [17] 951 milyon sozciikten olusan
ve 2.045.040 tekil sozciik iceren bir derlem [27] iizerinde
caligtirdik. Bu derlem bircok ulusal gazete, haber sitesi ve
kamusal alandaki kitaplardaki Tiirk¢e ciimlelerden olusuyor.

Bu calisma

Sozciik vektorleri F1-olciitii
Dagilimsal | Karakter tabanli
VAR YOK 90.96
VAR VAR 93.37
Onceki cahsmalar

Model F1-olciisii

Kuru et al. (2016) [28] 91.30
Demir and Ozgur (2014) [29] 91.85
Seker and Eryigit (2012) [30] 91.94

TABLO I: Yaptigimiz deneylerde elde ettigimiz F-olciitii so-
nuglari.

C. Deney sonuglar

Calismamuz sirasinda daha dnceden 6grenilmis sozciik vek-
torleri kullanmanin en yiiksek basarilar1 verdigini gordiigiimiiz



icin bu boliimdeki sonuglara sozciik vektorlerinin 6ncedne
Ogrenilmesi yerine rassal olarak olusturulup egitim sirasinda
0grenildigi modelleri dahil etmedik.

Deney sonuglarini elde etmek icin yaptigimiz egitimlerde
her bir egitim sirasinda derlemin en fazla 100 kere iistiinden
gectik (epoch) ve her gecis sonunda ayirdigimiz bir saglama
kiimesindeki ciimleler iizerinde F-olgiitiinii hesapladik. Bu
saglama kiimesinde en iyi sonucu elde eden modelin test
kiimesi tizerindeki bagaris1 Tablo I’de goriilebilir. Tablonun ilk
satirindaki model, sozciikleri temsil ederken sadece dagilimsal
onceden Ogrenilmis sozciik vektorleri kullantyor. Bu modelin
%90.96’lik bagarisinin, tablonun ikinci kisminda belirtilmis
olan 6nceki caligmalarin bagarilarina yakin bir bagar elde ettigi
goriilityor. Ancak tablonun ikinci satirinda, bu modele karakter
tabanli sozciik vektorlerini de katmanin bagariy1 oldukca ar-
tirarak onceki caligmalarin bagarisinin da yukarisina ¢ikardigt
goriilityor. Tablodaki "Onceki calismalar" kisminda yer verilen
modellerin bizim calismamizdan bazi farklar1 vardir. Ornegin
bizim calismamizda o6zel sozciik listeleri kullanilmamigken,
Seker ve Eryigit ( [30]) ¢alismasinda kullanilmigtir. Tablo I’de
verilen bagar1 buna aittir. Ayni ¢caligmanin 6zel sozciik listeleri-
nin kullanilmamast durumundaki basaris1 %89.55’e diismekte-
dir. Ote yandan, Kuru ve ark. ( [28]) calismasinda higbir digsal
veri kullanilmadigi not edilmelidir. Demir ve OZgﬁI‘ ( [29))
ise elle olusturulmus ozelliklere dayanan onceden 6grenilmis
dagilimsal sozciik vektorleri de kullanan cok katmanli bir
algilayic1 perceptron sistemidir.

IV. SONUCLAR

Bu calismada Tiirkge varlik ismi tanima gorevi Ozyine-
lemeli sinir aglar1 kullanan bir yontem ile ¢oziilmiistiir. Bu
sekilde daha 6nce literatiirde yayimlanmig en yiiksek basarilara
ulagilmustir. ileride yapilacak ¢aligmalarda, Tiirkge gibi bi-
cimbilimsel olarak zengin dillerin sozciiklerinde bulunan kimi
ozelliklerin basarima etkisi arastirilacaktir.
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