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0z
Adlandirilmig varlik tanima problemi, veri ¢ikarimi, dogal dil isleme ve metin madenciligi gibi alanlarin
alt dah olarak ele alinmaktadir. Adlandirilmis varlik tanima, yapilandiriimamis metinlerdeki varlk

isimlerinin uygunluklarina gore &nceden belirlenen kisi ismi, organizasyon ismi veya yer ismi gibi

Anahtar kelimeler siniflara atama yapmak icin kullanilan bir aragtir. Gelisen teknoloji ile birlikte sosyal aglar ¢ok insan
Kdfur Tespiti; tarafindan kullaniimaktadir. Sosyal medya kullanan kisiler her tiirlii resim, metin veya video igeriklerini
Adlandinimis Varlik paylasabilmektedir. Paylasilan bu igerikler ise bazen uygunsuz yani aile yapisini etkiler nitelikte
Tanima; olabilmektedir. Bu ¢alismada, Twitter'daki Turkce tweetler kullanilarak kifir, hakaret ve uygunsuz

Dogal dil isleme;
Bi-LSTM;
BERT

kelimeler adlandiriimis varlik tanima problemi olarak ele alinmis ve bu kelimeler farkli yontemler ile
tespit edilmeye calisiimistir. Calismada, énce metinlerde gegen kelime ve kelime 6bekleri etiketlenmis
daha sonra ise etiketlenen kelimeler vektorlestirilmistir. Vektérler, Bi-LSTM ve oOnegitimli BERT
modelleri kullanilarak egitim yapilmistir. Bi-LSTM modeli hem egitimde hem de test asamasinda %99‘a
yakin dogruluk orani sergilemistir. BERT modeli ise egitim agamasinda %99 civarinda dogruluk orani
gOsterirken, test basarisinin %95 civarinda oldugu gézlemlenmistir. Calisma hizi agisindan, Bi-LSTM
modelinin BERT modelinden yaklasik olarak 3 kat daha hizli oldugu goriimustir.

Censorship of Profanity Words in Turkish Social Media Texts with
Named Entity Recognition Models

Abstract

Named Entity Recognition problem is considered as a sub-branch of fields such as data extraction,
natural language processing and text mining. Named entity recognition is a tool used to assign classes
such as predetermined person name, organization name or place name according to the suitability of
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1. Giris
Web ve mobil uygulamalarin kullanimi arttikca,
katkilarindan
icerigin varhgi daha sorunlu hale gelir. Sosyal haber

entity names in unstructured texts. With the developing technology, social networks are used by many
people. People using social media can share any image, text or video content. These shared contents
may be inappropriate, that is, affect the family structure. In this study, using Turkish tweets on Twitter,
swearing, insults and inappropriate words were studied as a named entity definition problem and these
words were tried to be determined by different methods. In the study, first the words and phrases in
the texts were labeled, and then the labeled words were vectorized. Training was done using vectors,
Bi-LSTM and pretrained BERT models. The Bi-LSTM model showed close to 99% accuracy both in training
and testing. On the other hand, the BERT model showed a training accuracy of around 99% during the
training phase, while the test success was observed around 95%. In terms of operating speed, it has
been observed that the Bi-LSTM model is approximately 3 times faster than the BERT model.
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siteleri, forumlar ve herhangi bir ¢evrimigci topluluk,
bir toplulugun sosyal normlarina ve beklentilerine
uygun sansirleyerek,  kullanici
tarafindan olusturulan igerigi yonetmelidir. Bu tir

kaynaklanan uygunsuz olmayanlari
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icerigin  sanslrlenmemesi, vyalnizca potansiyel
kullanicilar veya ziyaretgileri caydirmakla kalmaz,
ayni zamanda bu tir igerigin kabul edilebilir

olduguna da kanaat getirebilir.

Her seyin dijital olarak yonetildigi glinimiizde,
insanlarin kullandigl birgok cevrimigi platform ve
forum var. Instagram gibi herhangi bir sosyal medya
platformundan bir 6rnek alirsak, onlarin gizlilik
politikasi, kullanicilarin herhangi bir
mustehcen/kaba dili herkese acik bir platformda
paylasamayacaklarini  veya  yazamayacaklarini
gostermektedir. Bircok kurum ve kurulus, kamusal
alanlardaki yasa disi faaliyetlerin tespit edilmesi icin
cesitli goriinti isleme, sosyal medya metinlerindeki
kuflrleri tespit etmek icin cesitli metin isleme
birlikte,

mevcut kuflr algilama sistemleri, cesitli faktorler

teknolojileri  kullanmaktadir. Bununla
nedeniyle hala kusurlu olmaya devam etmektedir.
(Su et al. 2017, Sood et al. 2012, Laboreiro and

Oliveira 2014).

Kiftr tespitinin  genellikle kolay bir is oldugu
disindlir. Bununla birlikte, gecmis calismalar,
mevcut liste tabanli sistemlerin kot performans
gosterdigini gostermistir. Degisen kufirli argoya
uyum saglamada, gizlenmis veya yalnizca kismen
sansirlenmis (6rnegin, “@ss, fS#%”) veya kasith
(6rnegin,

veya kasitsiz olarak vyanlis yazilmis

“aptaalll” gibi) kafarli  terimleri tanimlamada
basarisiz olurlar. Bu nedenlerden dolayi, sistemi
atlatmalari kolaydir ve hatirlanmalari ¢ok zayiftir
(Sood et al. 2012, Sood et al. 2012, Lee et al. 2018).
ikinci olarak, liste tabanli yaklasim, her tiirlii coziime
uydurulan tek boyutlu bir ¢c6zimddr. Saygisiz veya
uygunsuz taniminin, kullaniminin ve algilarinin tim
baglamlarda gegerli olduguna dair varsayimlarda

bulunurlar (Laboreiro and Oliveira 2014).

Kisiler tarafindan saygisiz metinlerin kullaniimasi,
dijital alanin 6zglrliginld ve butunlUglni tehdit
etmektedir. Bu tiir saygisiz metinleri kontrol etmek
denetleme ve

icin geleneksel olarak manuel

raporlama mekanizmalari  kullanilmistir.  insan
yorumuna bagimhlk ve sonuglarin gecikmesi bu
sistemin Onlindeki en biylk engeller olmustur.

Sureci otomatiklestirmek icin 6nceki derin 6grenme

tabanh yaklasimlar, geleneksel evrisim ve yineleme
tabanli sirali modellerin kullanimini icermektedir.
Bununla birlikte, bu modeller hesaplama agisindan
pahali olma egilimindedir ve daha yliksek bellek
etiketli
gorevlerde nispeten zayif performans gosterirler.

gereksinimine  sahiptir.  Ayrica, ¢ok

GUnlUmuz dinyasinda, metni ikili bir sekilde
siniflandirmak artik yeterli degildir ve bu nedenle,
cok etiketli
yapabilen esnek bir ¢6zim gereklidir (Ratadiya and

Mishra 2019).

metinler (izerinde iyi genelleme

Kifir iceren kelimeler her zaman tespit edilen bariz
s6z 6bekleriigermemektedir. Kelimenin anlami veya
icerigi baglamsal olarak kiflr olabilmektedir. Bu
durumlarda liste bazli ve kural tabanl sistemler
kelimeyi tespit etmekte zorlanabilmektedir. O
ylizden bu tarz sistemler liste veya kural disi bir
kifir ile karsilastiginda basarisiz olabilmektedir. Yi
et al. (2021) makalesinde kelime gomme ve LSTM
modelini kullanarak bir ktfir tespit yontemi
dnerilmistir. Onerilen yéntem, egitim yapmak icin
metni “onset”, “nucleus” ve “coda” olarak 3 ayri
parcaya bolmistr.

Yukaridaki
climleler her zaman nefret séylemi olmadigindan,

durumlara ek olarak, kufir iceren
nefret sdyleminin otomatik tespiti i¢cin anahtar
kelime olarak kifiir kullanmak tam olarak mimkin
olmayabilir. Ornegin, " What the hell is wrong with
this air conditioner?", ciimlesinde aslinda
soylenmek istenen “Bu klimanin nesi var?” Seklinde
cevirilebilir ancak kafirld "cehennem" kelimesini
icermesine ragmen kasith olarak dilin kotlye
kullanilmasindan ¢ok duygusal bir ifadedir. Benzeri
durumlar pek ¢ok dilde goriilebilmektedir (Teh and
Cheng 2020). Tersine bu durum, nefret, kafir
icermeyen muglak sakalar yoluyla da ortaya
¢ikabilir. Bu gibi durumlari tespit etmekte climle
kifir zorluklarindan bir

icerisindeki tespitinin

tanesidir.

Tirkce kuflr tespit calismalarindan biri Celik ve
Yildinm  (2020)
Calismada, 6nce metin 6n islemlerden gegirilmistir.

tarafindan  gerceklestirmistir.

Daha sonra eger kelime sayisi 2 veya daha az ise
metin sezgisel modele, 3 kelime ya da daha fazla ise
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yapay zekd modeline yonlendirilmistir. 3 fakh yapay
zekd modelinin dondirdigi olasiliklara bakarak
hakem modelin karar vermesi saglanmistir.

Cizelge 1. Adlandinilmis Varlik Tanima icin Varlik Ornekleri

ve Tanimlari
TUR TANIMI
Kisi insan, hayali karakter
Gruplar Ulus, din, politik grup
Organizasyon Sirket, ajans, enstitl
Yer Ulke, sehir, eyalet adlari
Konum Dag, su kaynagi,
Uriin Otomobil, arag, yiyecek
Olay Adlandirnimis kasirga,

Sanatsal aktivite Kitap, sarki vb. Adlari

Kanuni belge Kanunla adlandiriimig

Dil Adlandiriimis herhangi
Tarih Mutlak veya goreli
Zaman Ginden daha kisa zaman
Yiizde % isareti iceren yiuzdeler
Para Birim dahil parasal
Nitelik Agirlik veya mesafe

Siralama ifadeleri Birinci, ikinci vb.

Bir metni degerlendirirken veya anlarken, insanlar,
degerler, konumlar vb. gibi adlandiriimis varliklari
dogal olarak taniriz. Ornegin, "Jack Dorsey, Amerika
Birlesik Devletleri'nden bir sirket olan Twitter’'in
kurucularindan biridir." climlesinde (¢ tiir varlik
tanimlayabiliriz:

Kisi Adi: Jack Dorsey,

Sirket Adi: Twitter,

Konum Adi: Amerika Birlesik Devletleri.
Ancak
edebilmeleri igin

bilgisayarlar i¢cin, onlari  kategorize

once varlklar tanimalarina
yardimci olmamiz gerekir. Bu, makine 6grenimi ve
Dogal Dil isleme (NLP) aracihigiyla yapilir. Dogal dil
isleme, dilin yapisini ve kurallarini inceler ve metin
ve konusmadan anlam gikarabilen akilli sistemler
yaratirken, makine  6grenimi, makinelerin
O0grenmesine ve zaman iginde gelismesine yardimci
olur.

Bir varligin ne oldugunu 0Ogrenmek icin, bir
adlandiriimis varlik tanima modelinin bir kelimeyi
veya bir varligi olusturan kelime dizisini (6rnegin,
“Izmir sehri”) tespit edebilmesi ve hangi varlik
kategorisine  ait bilmesi

oldugunu gerekir.

varlik tanima (Named Entity

Recognition - NER), bir metindeki kisi adlari, yerler,

Adlandiriimis

markalar, parasal degerler ve daha fazlasi gibi temel
ogeleri
Calismalarda kullanilan bazi adlandirilmis varhk

kolayca tanimlamamiza yardimci olur.

turleri Cizelge 1'de verilmistir.

Bir metindeki ana varliklari ayiklamak,
yapilandirilmamis verileri siralamaya ve buyik veri
kiimeleriyle ugrasmaniz gerektiginde ¢ok 6nemli
olan bilgileri algilamaya yardimci olur (Siencnik
2015). Adlandinlmis varlk tanimanin bazi ilging
kullanim érnekleri sunlardir:
e Miisteri cagrilarini
(Subramaniam et al. 2009).

Musteri cagri hatlarinda, musteri isteklerini daha

siniflandirmak

hizli degerlendirmek ve yanitlamak igin adlandiriimig

varhk  tanima  teknikleri  kullanilabilmektedir.
Misterilerin sorunlarini ve sorgularini kategorilere
ayirmak gibi tekrarlayan misteri hizmetleri gorevleri
otomatiklestirilebilir ve sorun ¢6zim oranlarini
iyilestirmeye ve musteri memnuniyetini artirmaya
yardimci olacak degerli zamandan tasarruf edilebilir.
Uriin adlari veya seri numaralari gibi ilgili veri
parcalarini  ¢ekmek igin varlik ayklama da
kullanabilir ve bu sorunu ele almak igin sorunlu
uygun ekibe

yonlendirmeyi kolaylastirilabilir (Luo et al. 2011).

durumlari en temsilciye veya

e Miisteri geri bildirimlerini degerlendirmek

(Meng et al. 2012).

Cevrimici degerlendirmeler ve incelemeler, misteri
geri bildirimi i¢cin kaynak olusturabilir. Misterilerin
drinler hakkinda neleri begendigi, begenmedigi ve
isletmenin iyilestiriimesi gereken yonleri hakkinda
bilgiler saglayabilir. Adlandirilmis varlk tanima
sistemleri, tim bu muisteri geri bildirimlerini
diizenlemek ve tekrar eden sorunlari saptamak igin
kullanilabilir.  Ornegin, olumsuz misteri geri
bildirimlerinde en sik bahsedilen konumlari ve illeri
saptamak icin adlandirlmis  varlik tanima
kullanilabilir, bu sayede misteri belirli bir ofis veya
subeye yonlendirebilir (Han et al. 2017).

e cerik 6nerisi olusturmak.
Netflix ve YouTube gibi bircok modern uygulama,
optimum musteri deneyimleri olusturmak icin 6neri
sistemlerine glvenir. Bu sistemlerin ¢ogu, kullanici

arama ge¢misine dayali Onerilerde bulunabilen
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adlandiriimis varlik tanimaya dayanir. Ornegin,
Netflix'te ¢ok sayida komedi izliyorsaniz, Komedi
varligi olarak siniflandiriimis daha fazla o6neri
alirsiniz, ya da Youtube’da izlenilen video tiiriine
gore benzer video tirleri 6nerilmektedir. Yine
burada video tirleri adlandirilmis varlik tanima
olarak ele alinmaktadir (Guo et al. 2009, Bowden et
al. 2018).
o Ozgecmisleri islemek.

isverenler, giinlerinin pek cok saatini 6zgecmisleri
gozden gecirerek dogru adayr aramakla gegcirirler.
Her 6zgecmis ayni tirde bilgi icerir, ancak bunlar
genellikle farkli sekilde diizenlenir ve bicimlendirilir.
Varlik adi tanima yontemleri kullanilarak, kisisel
bilgiler, ad, adres, telefon numarasi, dogum tarihi, e-
posta, sirket adlari, beceriler, sertifikalar, egitim ve
deneyimleriyle ilgili verilere ulasilabilir (Deepak et
al. 2020, Pawar et al. 2012). Bu sayede adaylarlailgili
en alakal bilgiler aninda g¢ikarilir ve adaylar is igin
hizli bir elemeye tabi tutulabilir.

Bizim bu ¢calismamizda, climle icerisinde gecen kifur
ve hakaret iceren kelimeler ve kelime gruplari
adlandirilmis varlik olarak ele alinmistir. Etiketleme
icin 10B2 etiketleme yontemi kullaniimisgtir. Daha
sonrasinda etiketlenen kelime gruplar Bi-LSTM
(Bidirectional Long Short-Term Memory) ve BERT
(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) modelleri ile egitilerek kifiur ve
hakaret

edilmistir.

olarak tanimlanan kelimeler tahmin

Makalenin devaminda, 2. bolimde, NER ile ilgili
literatirdeki 6n calismalar analiz edilmistir. Bir
sonraki 3. Bolimde, NER calismalari icin ihtiyag
duyulan metotlar ve teknikler verilmektedir. 4.
bélimde hesaplama deneylerinde kullanilan veri
seti anlatilmaktadir. Son olarak hesaplama sonuglari
ve tartismalar 5. bolimde yer almaktadir.

2. Literatiirdeki On Calismalar
Adlandirilmis varlik tanima (NER) uygulamalari

arasinda, siber zorbalk tespiti ve uygunsuz

iceriklerin tespiti gibi alanlarda olan uygulamalar
son zamanlarda artan O©Oneme sahiptir. Kisiler
tarafindan saygisiz metinlerin kullaniimasi, dijital
alanin tehdit

OzgurlGglini  ve  butunlGgini

etmektedir. insan yorumuna bagimhlik ve
sonuglarin gecikmesi bu sistemin otomasyonunun
zorluklardir.  Siireci

onlindeki en  blyilk

otomatiklestirmek icin derin 6grenme tabanl

yaklasimlar gittik¢e yayginlagsmaktadir.

Adlandiriimis varlik tanima problemi ile ilgili ilk
calismalardan biri 1991 yilinda Rau (Rau 1991)
tarafindan yapilmistir. Yazar, adlandiriimis varlik
tanimay! metin igerisindeki sirket isimlerini bulmak
icin kullanmigtir. Daha sonra adlandirma yapmak
icin farkh sinif isimleri kullanilsa da son ve gilincel
CoNLL 2003
Computational Natural Language Learning) (Sang
and Meulder 2003) ve MUC-6
Understanding Conference) (Grishman

calismalarda (Conference on
(Message
1995)
konferanslarinda kullanilan veya ortaya atilan varlik
adi tanimlari kabul goérmistir ve kullaniimistir.
CoNLL'de adlandirilmis varlik tanima problemi,
genel olarak metinde gegen ve ENAMEX olarak
adlandirilan kisi adi (Person), yer adi (Location) ve
organizasyon adi (Organization) igin siniflandirma
islemi olarak kabul edilmektedir (Sang and Meulder
2003). MUC-6’ da ise ENAMEX sinifi disinda NUMEX
(parasal degerler, sayisal degerler ve yiizde ifadeleri)
ve TIMEX (saat, tarih) degerleri adlandirilmis varhk
olarak dabhil
edilmistir (Krupka 1995). Bu ¢ adlandiriimis varlik
tanima sinifi, yani ENAMEX, NUMEX ve TIMEX
siniflari disinda calismanin kapsamina bagli olarak

tanima problemine yeni siniflar

veri ¢tkarimi igin alana 6zgi varlik tanimlamalari da
yapilabilmektedir.

Nr. <ENAMEX TYPE="PERSON">Dooner</EMMEX> mot with <EWAMEX TYPE="PERSON"artin
Puris</EIANER>, prosident and chief exocutive officer of <ENAKEX
TYPE="URGANTZATION" s Ammiratd & Puris</ENANER>, about <ENAMEX

TYRE="0RGANIZATION YHcCannc/ENAMERS ' acquiring the agency with billings of <HUHER
TYPE="MOUEY">$400 million</NUKEX?, but nothing has naterialized.

Sekil 1. Ornek Adlandirilmis Varlik Tanima gosterimi
(Grishman 1995).

Sekil 1’de MUC-6 Konferansindan alinan yazidan
bazi adlandiriimis varlik tanima 6érnekleri verilmistir.
Burada “Mr.” 6nekinden sonra gelen “Dooner” ismi
ENAMEX olarak adlandiriimis ve kelime tipi Kkisi
(Person) olarak belirlenmistir. “Ammirati & Puris”
ise yine ENAMEX olarak atanmis, ama kelime tipi
olarak organizasyon (Organization) secilmistir. Son
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olarak “$400 million” NUMEX sinifina atanmis ve

kelime tipi olarak para (Money) olarak
belirlenmistir. Adlandiriimis varlik tanimada bu gibi
yapilandiriimamig metinlerdeki varlklari bulup daha
Onceden siniflara atama

belirlenmis islemi

gerceklestirilmektedir.

NER modellerinde, sozcik vektoérlerini olusturmak
icin gozetimsiz o6grenme kullanilabilir. S6zcik
vektoérlerini olustururken (Mikolov et al. 2013)
makalesinde skip-gram modeli ile strekli vektor
uzayi temsili kullaniimistir. Glines ve Tantug (2018)
tarafindan yapilan calismada Milliyet gazetesinin
web sitesinden alinan ve daha dnceden etiketlenmis
olan Tirkce veriler kullaniimistir. Kullanilan veri
setini yapay sinir agina eklemek igin sozclikler
vektorlerden olusan bir dizi haline getirilmigtir.
Sozcik vektorlerini 6gretebilmek amaciyla 184
milyon sozcikten olusan haber yazilari derlemesi
kullaniimistir. Genel olarak bakildiginda, yapay zeka
egitimi icin kelimelerin 3 ana temsil 6zelliginden
faydalanilmigtir. Bunlar soézciik vektorleri, yazim
ozellikleri ve bicim bilimsel 6zelliklerdir. Kelimeleri
vektorlestirmek amaciyla acgik kaynak kod olan
Word2Vec kodlari
yazimsal 6zelliklerini ifade etmek icin “hepsi blyik”,

kullanilmistir.  Kelimelerin
“hepsi kiguk”, “ilk harfi blyuk”, “ayra¢ var-yok”,
“nokta var-yok”, “sayisal deger degil” gibi kelime
ozelliklerine bakilmistir. Bicim bilimsel 6zelliklerde
ise tliremis sozciklerde son tiiremedeki s6zclik tiri
etiketi (POS) ve bicim bilimsel etiketler ayri birer
ozellik olarak ele alinmistir. Glines ve Tantug (2018)
¢alismasinda adlandiriimis sinif tanima etiketi olarak
ENAMEX ve kelime tlri olarak organizasyon (ORG),
kisi (PER), yer (LOC) adlari kullaniimistir. Bunlarin
diger (O)
siniflandinimistir.  Calismada, adlandirilmis varhk

disinda kalan kelimeler, olarak
tanima islemi icin LSTM modelinin bir tirid olan Bi-
LSTM kullanilmistir (Hochreiter and Schmidhuber

1997).

Glnes ve Tantug (2018) makalesinde kullanilan
LSTM yapisi Derin Ciftyonli (deep bidirectional)
olarak hazirlanmis yani hem ileri (forward) hem de
geri (backward) beslemeli, 50 katmanh olarak
uygulanmistir. Daha sonra ileri ve geri besleme ile
olusturulan LSTM vyapilari birlestirilmis ve sonuna

100 ve 4 adet iki katmandan olusan klasik sinir agi

yapisl
ogrenmeden kaginmak

eklenmistir. Ogrenme sirasinda  asiri

icin farkh katmanlarda
DBLSTM ve unutma katsayisi kullanilmigtir. En iyi
sonug, 5 katmanl ve 0.4 unutma katsayili DBLSTM
DBLSTM’deki
sayIsi basarinin arttigi

gozlemlenmistir. Sonuglari degerlendirirken F1-skor

yapisinda elde edilmistir. Ayrica,

katman arttikca
degeri kullanilmistir. Ozellikle tek katmanli yapidan
iki katmanli yapiya gegildiginde, basarida %12,31
puanlik bir artis gézlemlenmistir. Kitliphane olarak
Keras

da Tensorflow kitiphanesinin igindeki

modili  kullanilmigtir.  Calismanin  sonuglarini,
ENAMEX veri etiketleri ile dlcim uygulanabilmesi
amaciyla, 10B2 (Sang and Veenstra 1999) yapisina
dénustirilmistir. Olgme sirasinda  CoNLL-2003
Olgme stratejisi uygulanmistir. Egitim sirasinda 3
farkh girdi yapisi olusturulmustur. ilk basta sadece
sOzcik vektorleri tek basina kullanilmis, daha sonra
buna yazim 6zellikleri eklenmis ve en son olarak da
bu ikisine bicim bilimsel 6zellikler eklenmistir. En iyi
sonug, 3 girdinin birlikte kullanildigi zaman, F1 skoru
%93,69 olarak elde edilmistir. Bununla birlikte
ozellikle yazim 6zelliklerinin modele eklenmesinden
sonra onemli bir artis oldugu gozlenmistir. Ulasilan
basari sonucu, Tirkge icin olusturulan adlandiriimis
varlik tanima modellerinde ulasiimis en iyi sonug

olarak nitelendirilmistir.

Nasiboglu and Gencer (2021) calismasinda Ingilizce
haber yazilarindan alinan yaklasik 47 bin climlede
kisi, yer, kurulus, tarih ve olay adlari tespit edilmistir.
Veri kimesindeki adlandiriimis varliklari bulmak igin
onceden egitilmis iki farkh model, Stanford ve Spacy
kiitiphanelerinde NER icin olusturulmus Derin
Ogrenme modelleri kullanilmistir. Kisi isimlerini
tanimada Spacy kitliphanesinin daha iyi oldugu,
organizasyon ve yer isimlerini tanimada Stanford
kiitiphanesinin daha iyi oldugu goézlemlenmistir.
Ayrica Spacy kitliphanesinin egitim siiresi agisindan
Stanford kitiphanesinden daha verimli oldugu
tespit edilmistir.

Shen et al. (2017) makalesinde derin 6grenme (Deep
Learning) yontemi ile aktif 6grenme ydntemi

birlestirilerek, bir adlandinlmis varlik tanima

uygulamasi yapilmistir. Genellikle derin 6grenme
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yapabilmek i¢in ¢cok sayida veri gerekmektedir. S6z

konusu makalede bu soruna ¢6zim olarak
olusturulan bir yapr gosterilmistir. Yapi, ana
hatlariyla CNN-CNN-LSTM olarak tasarlanmistir.
Makalede

Network) modeli, temel olarak incelenmis ve

gecen CNN (Convolutional Neural
aciklanmistir. ilk olarak LeCun tarafindan énerilen
CNN uygulamasi resim tanima islemlerinde ve
gorintl islemede c¢ok tercih edilen bir yontemdir

(LeCun et al. 1990, 1998).

Shen et al. (2017) makalesinde, ilk CNN yapisi
karakter kodlayici (character encoder), ikinci CNN
yapisi kelime kodlayici (word encoder) olarak ve son
olarak LSTM ise etiket ¢ozlici (tag decoder) olarak
tasarlanmistir. Karakter kodlayici, karakterlerine
gore kelimelerin 6zelliklerini gikarmak igin kullanilir.
Kelime kodlayici bir kelimenin etrafindaki kelime
dizilerine bakarak 6zellik vektorl olusturur. Etiket
kodlayici ise kelimeler dizisinin olusma veya olma
olasiliklarini olusturur.

Cizelge 2. Formatlanmis climle 6rnegi

BOS Murat yillardir  izmir’de yasar. EOS PAD

0] B-PER 0] B-LOC O (0] O

Cizelge 2’de cumle igerisindeki kelimelerin nasil
temsil edildigi gosterilmektedir. Climlenin basina
BOS (Beginning of the sentence) tokeni, climlenin
sonuna ise EOS (Ending of the sentence) tokeni
getirilmistir. Bunlara ek olarak BOW (Beginning of
the word) tokeni ve EOW (Ending of the word)
tokenleri  kullanilmistir.  Birden ¢ok cilimlenin
hesaplanmasi i¢in, benzer uzunluktaki cimleler
gruplara ayrilmis ve uzunluklari bir demet iginde
Uniform hale getirmek igin ciimle sonuna PAD
tokenleri eklenmistir. Bicimlendirilmis climle f(Xl-j)
{X;;}, TVinci
sozclikteki j'inci karakter bazinda bir “one-hot

olarak belirtiimektedir; burada,

encoding” kodlamasidir.

Calismada, her i kelimesinin karakter ozelliklerini
2'de,
(character-level
encoding) icin iki katmanh 6rnek CNN mimarisi

¢ikarmak icin  CNN uygulanmistir. Sekil

karakter seviyesinde kodlama

gosterilmektedir. Ayrica her kelimenin karakter

char

seviyesinde kodlama vektori w; ile ifade

edilmektedir. Bu islemlerden sonra karakter
seviyesinde ozellikler, o kelimeye karsilik gelen
gdm{li gizli bir kelime ile birlestirilmistir. Bu vektor

Wiemb olarak adlandiriimis. Ayrica s6z seviyesinde

girdiler de Wifu” ile ifade edilmistir.

1
Wifu = (Wichar’wiemb) (1)

max pooling

b [0 (|68 | |0 | [ 02| 0[]0
T T T X T T
by | by || o | [hoy | [hy'| by | by
il TR T X1 il T
X21 Xg2 | [X23| [X24| [X25 X268 X7
[BowW] K a t e [EOW] [PaD]

Sekil 2. Karakter seviyesinde kodlamaya 6rnek CNN yapisi
(Shen et al. 2017)

Gizli kelime yapilariyla word2vec egitimi baslatiimis

ve ardindan egitim siresince bu yapilar
gincellenmistir (Mikolov ve ark., 2013). Egitim
verilerinde gizli kelimelere genelleme yapmak igin,
her kelimeyi, kelime birakma yontemine (word-drop
method)

sirasinda %50 olasilikla 6zel bir [UNK] (bilinmeyen)

benzeyen bir yaklasim olan, egitim
tokenle degistirilmistir. Kelime diizeyde temisiller,
her kelimenin pozisyonu kullanilarak CNN ile
kelime

cikarimistir.  Sekil  3’te seviyesinde

kodlamaya 6rnek CNN yapisi gosterilmistir.

Enc Enc Enc Enc E E E
hi" h5" h5" hi" | hy™ | hg™ hi™

(2) (2) (2) (2) (2) (2) (2)
hj hi hy hi hy hy hi
(1) 1y (1) (1) (1) (1) (1)
h h h hj h; g h
full full full full full full Ful
wi wh' Wi Wi wa W wr ot
[BOS] Kate lives on Mars [EOS] [PAD]

Sekil 3. Kelime seviyesinde kodlamaya 6rnek CNN yapisi
(Shen et al. 2017)

Yapinin son kismini da LSTM ile yapilan etiket ¢6zlicl
(tag decoder) olusturmaktadir. Etiket ¢6zlici, kelime
seviyesi kodlayici 6zelliklerine bagh olarak etiket
dizileri Gizerinde bir olasilik dagilimini hesaplar. Bu
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da P[yz,y3 yn_ll{hiE"C}] ile ifade edilmis olur.
Burada poptler olan Kosullu Rastgele Alanlar
(Conditional Random Fields-CRF) (Lafferty et al.
2001) algoritmasi etiket ¢6ziict olarak kullaniimistir.
Denklem 2, bu algoritmanin agiklayan denklem
gosterilmidir. Bu denklemdeki W, A, b; 6grenebilen
parametreler, t; ise vektoriin koordinatlaridir:

P[)’z,)’a Yn—1|{hiEnC]] X exp (Z?:_zl{thm + b}ti + 4t (2)

S6zl gegen calismada 6grenme sireci birden fazla
turdan olusturulmustur. Her turun basinda, aktif
cimleleri Onceden

0grenme algoritmasi

tanimlanmis limite kadar aciklanacak sekilde
secmistir. Ek aciklamalari aldiktan sonra, artiriimis
veri kimesi Uzerinde egitim alarak model
parametreleri glincellenmis ve bir sonraki tura
gecilmistir. Bir clmleyi aciklama maliyetinin
climledeki kelime sayisiyla orantili oldugu ve segilen
climledeki her kelimenin bir kerede agiklanmasi
gerektigi varsayillmistir. Kismen agiklamali cimlelere
izin verilmemis veya agiklanmamistir. Ayrica, bu
¢alismada veri seti olarak CoNLL-2003 English (Sang
and Meulder 2003) ve OntoNotes-5.0 English
(Pradhan et al. 2013) kullaniimistir.

Mikolov et al. (2013) makalesinde kurulan
algoritmadaki ana 6nemli etken hiz etkenidir. Sonug
bolimiinde verilen cizelgelere gore makale test
setindeki verilerde epoch basina 11 saniye gibi ayni
alandaki ¢alismalara goére ¢ok ©6nemli bir hiza
ulasmistir. Ayrica egitim setinde de epoch basina 22
saniyelik hiz ile ayni alandaki calismalara gore en iyi
hiza ulagmistir. Hiz anlaminda esit oldugu
calismalarda da Fl-skoru basarisi (%90,69) daha

ylksek olarak gbzlenmistir.

Ahmet’in babasi beyaz koyunu araba ile kdye getirdi.
a) Normal metin

<isim>Ahmet<isim><TamlayanEki>in<TamlayanEki><isim>

baba<isim><TamlananEki>si<TamlananEki><Sifat>beyaz<Si
fat><isim>koyun<isim><NesneEki>u<NesneEki><isim>arab
a<isim><DigerZarflar>ile<DigerZarflar><isim>kdy<isim><D

olayhiTimlegEki>e<DolayhTimlegEki><Yiiklem>getir<Yiikle
m><ZamanEki>di<ZamanEki>

b) Uygun S6z dizimsel metin

Sekil 4. S6z dizimsel analiz kullanarak etiketlenme 6rnegi.

Ozkaya and Diri (2011) makalesinde Sartli Rastgele
Alan (Conditional Random Field - CRF) (Wallach
2004)
adlandirilmis varlik tanima islemi gergeklestirilmis

yontemi  kullanilarak, kural tabanh
ve eposta metinlerindeki climlelerde adlandiriimis
varlik tanima Gzerine c¢alisiimistir. Siral veri, s6z

dizimsel analiz kullanilarak etiketlenmistir (Sekil 4).

Sartli Rastgele Alan algoritmasinda dizili kelimeleri

isaretlemek veya bolimlendirmek amaciyla
kullanilan, Maksimum Gizli Markov Modeli ve
Markov

gosteren bir olasilik ortaya cikar. Sarth Rastgele

Entropi Modelinin genel durumunu

Alanda Sekil 5'de gosterildigi gibi, y gibi belirli bir

isaret dizisinin x degeriyle sarth olasihgini
hesaplamak icin, yonsiz cizge modeli
kullanilmaktadir.

Y; Ya Ys ) )

X =Xy,...,. Xn-1,Xn

Sekil 5. y isaret dizisinin x degeriyle sarth olasiligini
hesaplamak i¢in yénsiz cizge modeli.

Ozkaya and Diri (2011) calismasinda veri seti,
akademik, kurumsal ve kisisel olmakla, toplam 150
mail metni ile calisiimistir. Onemli 6zelliklerin ortaya
konmasina yardimci olan unvanlarin, bazi 06zel
kelimelerin ve kisaltmalarin oldugu sozliiklere de
ihtiyac duyulmustur. O yizden, bu calismada 175
adet kisaltma listesi (ing., Fr., Tsk, Sok., Mah., TD, Sn,
AS., Ltd,, ...), 35 adet unvan listesi (Prof., Dr., Av.,
Gen,, ...), ve 32 adet 6zel kelimeler listesi (Sayin,
Hanim, Bey, Hocam, Universite, Bakanlk, Hastane,
Dag, Tepe, ...) kullanilmistir. Calismada e-posta
metinlerindeki kelime o6zelliklerini elde ederken 3
ana yapidan yararlanilmistir. Bunlar bashk bilgisi,
etiketlenebilen  6zellikler ve  kural tabanh
ozelliklerdir. Baslik bilgisi “From, To, Cc, Bcc, Send,

Sender, In-Reply-to, Reply-to, Forwarded by” gibi

baslik kaliplarindan sonra varlik adi gelecegi
dislintlerek, o kisimlardaki varlik isimleri
arastinlmistir.  Etiketlenen  oOzellikler kisminda

kelimenin biylik harf ile baslayip baslamamasi,
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icinde nokta, virgll gibi noktalama isareti icerip
icermemesi, cimlenin ilk kelimesi olup olmamasi,
kelimenin baslk bilgisinde olup olmamasi, kelime
unvan listesinde veya 6zel kelimeler listesinde yer
aliyor mu almiyor mu gibi filtreler ile oOzellikler
Ozelliklerde her
gelen
soy isimler

olusturulmustur. Kural tabanli

kelimeden o6nce ve sonra kelimeler

belirlenerek isimler, yakalanmaya
cahsiimistir. Daha sonra 1'li, 2li ve 3’li n-gramlara
bakilarak bazi son ekler belirlenmeye calisilmistir.
Ayrica kelime uzunluguna bakilarak da o kelimenin
kisaltma veya unvan adi olup olmayacaginin
tahmininde ise yarayacagl duastnldlmistir. Son
olarak da art arda gelen kelimelerde isim olarak
nitelendirilebilecek kelimenin hangisinin isim,
olabilecegi
calisiimistir. Bu g¢alismada (g farkh sinif (yer, kisi,

hangisinin soy isim belirlenmeye
kurum ismi) icin 50 farkli eposta taranmistir.

Adlandirilmis  varhk taninmasinda en basaril
sonuclar %87 ile kurumsal epostalar olmustur. En
distk dogru tanima orani ise %72 ile kisilerde
olmustur. Bu ¢alismada dogru tanimadaki en bilytk
isaretlerinin

etkenlerden, genellikle noktalama

dogru yerde kullanilmasi ve yazim yanhsi

yaptlmamasi oldugu vurgulanmistir.

Schiersch et al. (2020) calismasinda, sokak adlari,
durak adlari ve glizergah adlari gibi cografi varliklarla
ve standart adlandiriimis varlik tirleriyle aciklamal
Almanca veri seti olusturulmustur. Ayrica, kazalar,
trafik sikisikliklari, satin almalar ve grevler gibi trafik
ve endustri ile ilgili n-li (birbiri ile iliskili n adet varhk
adinin bulunmasi) iliskileri ve olaylari iceren bir dizi
15 agiklama eklenmistir. Veri seti genel olarak online
radyo istasyonlari, polis ve demiryolu
haber

mesajlari ve trafik raporlarindan olusturulmustur.

gazete,

sirketlerinden gelen metinleri, Twitter

Bu calisma, cografi wvarliklarin agiklanmasini
amacglayan hem adlandinlmis varhk tanima
algoritmalarinin  hem de n-li iliski c¢ikarma

sistemlerinin  egitimine ve degerlendiriimesine
olanak taniyan bir ¢alisma olmustur. Veri setini
olusturmak igcin Twitter Search API, uberMetrics
Search API, RSS Feeds gibi metin saglayici servisler
kullaniimistir. Sadece Almanca metinleri cekebilmek
“langid” kitluphanesi

icin Python ile vyazilmis

kullaniimistir. Adlandirilmis varlik tanima galismasi

icin Stanford Core NLP (Manning et al. 2014)

araclarindan  vyararlanilmistir.  Ayrica  varliklar
arasinda iliski ¢tkarimi yapmak icin DARE algoritmasi
kullanilmistir. DARE, serbest metinler tzerinde iliski
¢ikarimi igin minimal denetimli bir makine 6grenme
DARE

birbirine

sistemidir. algoritmasi,  tim iliski
baglayan

bagimlilik alt graflarini 6grenir (Krause et al. 2012).

argimanlarini minimum
Sari ve Aktas (2018) makalesinde ders icerigi olarak
hazirlanmis cografya ve tarih metinlerinin igerisinde
adlandiriimis varlik adi bulunmaya ¢ahisiimistir. Bu
¢alismada amag, girdi metinlerde varlk adlarini
belirleyerek terimler so6zligl olusturabilmekten
ibarettir. Olusturulan sistem, cimleler Uzerine
calisan ve kural tabanh bir sistemdir. Cumleleri
belirlemek i¢in dncelikle gereksiz bosluk, karakter ve
semboller cimle sonlarini

¢ikarilmig, sonra

belirlemek icin regex (regular expression)
kullanilmistir. Regex islemi sirasinda olusabilecek
hatalar icin Tirkce kisaltmalarin oldugu bir

sozlikten yararlaniimistir. Cimle sonlari
belirlendikten sonra birimlestirme (tokenize) islemi
yapilmistir.  Sozcikleri birimlestirmek icin her
sozcligin; buyidk harf icerip icermedigi, tamaminin
bliyik harften olusup olusmadigi, son karakterinin
icerip
(icerdigi sayilarin giin ay yil sayisi olmasi da

nokta olup olmamasi, sayi icermemesi
isaretlenmis), kesme isareti, virgiil, noktali virgdl,
parantez icermesi, ylizde icermesi dikkate alinmistir.

Yi et al. (2021) calismasinda FastText modelini
kullanarak sadece kelimelerin anlamlarini degil ayni
bilgilerini de  dikkate
LSTM  modeli
kullanilarak baglam akisi konusunda egitim yapilmis,

zamanda  morfoloji

almaktadirlar. Bunun vyaninda,
onceki calismalarda énerilen metodolojilerle tespit
edilemeyen kiifiirler tespit edilmistir. Onerilen
yontemle 40005 kdafurld ve 40254  kifiirsiz
cimleden 40126 cumle kifar, 40133 cumle kufir
degil olarak tahmin edilmistir. Siniflandirma
performans testi gostergelerine gére dogruluk orani
%96,15, geri cagirma orani %96,29 ve kesinlik %96
Onceki

dizenleme mesafesi (edit

olarak tespit edilmistir. bir ¢alismada

Onerilen distance)
algoritmasi ile bu c¢alismada Onerilen ydntem

arasindaki karsilastirmali analizin sonucu, onerilen
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yontemin daha dogru kuflr tespiti yapabildigini
dogrulamistir.

I3lenmig Metin

2 Kelime ya da Dakha 4z

S

Sezgisel Metin
Degerlendirmesi

3 Kelime ya da Daha Fazla

Caziimsel Metin
Degerlendirmesi

[0]Deseekdti | @ ¢ | wes | | tuks | | bekr | ¢
E Sezgisel v 'l Jr \L .
: Yaklagum I i
+ ¢ | MBLE Olasilik 1-UKB Olasalik I-BET (astlsk H
: i . Dhefieri Dreeri Degeri :
| dli Sezgisel | \L
v | Yaklagien Karar| @
femmemsmnmneaea st Hakem - LB |2
Ikeili Hakem
Kararn

Sekil 6. Turkge kifur tespit icin 6rnek model yapisi (Celik
ve Yildirim 2020).

and Mishra kafar
¢alismasinda,

(2019)
katkilar g

Ratadiya tespiti

gosterilen kisimda
siralanmistir. Cogu yaklasimda kullanilan tekrarlama
mekanizmasi tamamen atlanmasina ragmen iyi
sonuglar elde edilmistir. Tekrarlama olmadiginda
diziyle ilgili bilgileri saglamak icin konumsal kodlama
etkin  bir
birlestirme kullanarak padding’e ragmen bir dizide

sekilde kullanilmistir.  Son olarak,
bulunan maksimum bilginin etkili bir sekilde
tutuldugu gosterilmistir. Onerilen yéntemde, her
modelin tahminine ve modelin dogruluguna gore bir
agirhk atanmustir. Bireysel agirlik degeri 0 ile 1
arasindadir ve tim modellere atanan agirliklarin
toplami 1'e esit olmalidir. Tahminlerin agirliklarla
¢arpimlarinin toplami nihai tahmin olarak kabul
edilmektedir. Agirlikli ortalama tahminleri denklem
3’te gosterilmistir. P;, i'inci modelin tahminini ve W;
ise i'inci modele atanan katsaylyi gostermektedir.

AgrilikliOrtalamaTahmini = Y-, P;W; (3)

Celik ve Yildinm (2020) kiifur tespiti calismasinda, 3
fakh yapay zeka modelinin déndirdigi olasiliklara
bakarak, hakem modelin karar vermesi saglanmistir.
Sekil 6’da galismanin ana yapisi gosterilmektedir.

Celik ve Yidinm (2020) galismasinda, metin 6n
isleme asamasinda kelimeler kiigik harf yapilmis,
http benzeri baglantilar kaldirilmis, hatal kelimeler
dizenlenmis, dolgu kelimeleri yok edilmis, metnin
icerisinde gegen rakamlar silinmis, kelimelerdeki
yinelenen harfler yeniden dizeltilmis, kisaltma
olarak vyazilmis kelimeler vyeniden dizeltilmis,
noktalama isaretleri silinmis, tek harfli heceler ve
tim fazla olan bosluklar kaldirilmistir. Yazarlar
calismalarinin  sezgisel model kisminda Ratcliff-
Obershelp algoritmasi yardimiyla metin igerisindeki
kelimeler ile kifir listesi icerisindeki kelimelerin dizi
benzerligini (string similarity) bulmustur. Elde edilen
dizi benzerligi belirlenen esigi asarsa sozcuk kufir
olarak tanimlanmistir. Ayrica Java tabanh Tirkce
metin isleme  kitlphanesi olan Zemberek
kullanilarak kelimelerin sonuna farkli Tirkce ekler
getirilmis ve dizi benzerlikler o sekilde elde
edilmistir. Yapay zeka tabanli model kisminda ise 3
farkl model kullanilmistir. Bunlar: Naif Bayes tabanli
Lojistik Baglanim (NBLB), iki Yénli Uzun Kisa Sureli
Bellek (IUKB) ve iki Yénli Kapili Tekrarlayan Hiicre
(IBKT) modelleridir. Son kisimda ise lojistik tabanli
hakem bir model ile karar verilmektedir.

Twitter

Yilmaz vd. (2022)

platformundan elde

¢alismasinda
edilen  bir veri seti
olusturulmustur. Tirkce tweet metinlerden olusan
etiketleyiciler tarafindan el ile
LSTM ve GRU modellerinin
performanslari

bu veri seti,
etiketlenmis ve
siniflandirma karsilagtiriimistir.

Tirkce icin saldirgan dil konusunda c¢oklu
siniflandirmanin  yapildigi ilk ¢alismadir. Burada
Word2vec yontemi ile kelime temsilleri elde
edilmistir. Boylece genisletilmis korpus kullaniminin
katkisi

setinde

siniflandirma performanslarina

karsilastirilmistir.  Ayrica toplanan veri

genisletilmis derlem ve etiketli veri olmak tzere iki

farkh veri kullanilmistir.  Bu verilerin farki, ilkinin

gorece olarak daha fazla veriden olusmasi ve
digerinin ise etiketli olmasidir. Amag, algoritmalarin

calisma basarilarini ve performanslarini

karsilastirmaktir. ~ Siniflandirma  islemi ise (g

asamalidir.  Birinci asamada “saldirgan” ve

“saldirgan  degil” olarak ikili siniflandirma
yapilmistir. ikinci asamada saldirgan olan tweet

metni “hedefli” ve “hedefsiz” olarak ayrilimistir.
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“hedefli”,
olarak coklu

Boylelikle iki asamada sonucunda,

|”

“hedefsiz” ve “saldirgan degi
siniflandirma yapilmistir.  Uglincli asamada ise,
diger”
olarak ayrilmistir. Tim asamalar sonucunda ise

n u

hedefli olan tweet metni “birey”, “grup”,

“saldirgan degil”, “hedefsiz”, “birey”, “grup” ve
“diger” olarak ¢oklu siniflandirma yapilmistir (Yilmaz
vd. 2022).

3. Materyal ve Metot
3.1 NER Etiketleme Yontemleri

Adlandirilmis varlik tanima galismalarinda kullanan
pek cok etiketleme yontemi vardir. Bunlardan
bazilari part of speech (POS) (Schmid 1999), 10, 10B
(Ramshaw and Marcus 1995) ve 10B2 gibi pek ¢ok
etiketleme yontemi bulunmaktadir. POS yontemi
daha ¢ok kelimelerin climledeki gérevini anlamak
icin kullanitlir. 10, 10B ve I0B2 gibi etiketleme
yontemleri ise kelimeleri gruplandirmak veya
siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu etiketleme
yontemi sayesinde hedef varlik adini ve diger

gruplari birbirinden ayirabiliriz.

3.1.1 Part of Speech (POS) Tagging

Adlandirilmis varlik tanimlama uygulamalarinda
kelimeleri daha iyi tanimlamak ve anlamak icin en
¢ok kullanilan yontemlerden bir tanesi de konusma
bolimlerini etiketlemedir (part of speech (POS)
tagging).
cimledeki her bir

Konusma bolimlerini etiketleme, bir

kelimenin, o kelimenin
konusmanin hangi kismi (6rnegin, isim, Fiil, Sifat,
vb.) oldugunu etiketlemek i¢in kullanilir. Bunu yapan
bir bilgisayar programi, bir metin alani girdisi
almakta, metni bir kelime listesine ayristirmakta ve
ardindan her bir kelime ile birlikte bu kelimenin
konusmanin hangi bolimu oldugunu iceren, ayni
boyutta bir liste dondiarmektedir. Konusma
boliimlerini etiketleme, hem insanlarin hem de
bilgisayarlarin ayni kelimenin farkli kullanimlarini
ayirt etmesine ve bir kelime hakkinda daha fazla
baglam vermesine olanak tanimaktadir. Ornegin,
“kaz” kelimesi “kaz gérdim” ciumlesinde fiil iken
“topragl kaziyorum” climlesinde isimdir. Konusma
bolimlerini  etiketlemenin  tim  uygulamalari,
Gzerinde egitim almak icin etiketlenmis bir bltinluk
bitlinlik, ¢ogu

gerektirir. Bu kelimenin net

oldugunu, yani kelimenin herhangi bir kullaniminda
ayni etikete sahip oldugunu gosterir. Bir 6rnek
olarak "glizel" kelimesinin her zaman bir sifat olmasi
olabilir.

3.1.2 IOB Tagging
IOB formati, (i¢, dis,
hesaplamali dilbilimde bir yiginlama goérevinde

baslangic  kisaltmasi),

belirtecleri etiketlemek icin yaygin bir etiketleme
bicimidir (Collobert et al. 2011). Bu yontem ilk defa,
(1995)
sunulmustur. Bir etiketin dnlindeki “B”, etiketin bir

Ramshaw and  Marcus tarafindan
yiginin baslangicinda oldugunu gosterir. Bir “0O”
etiketi, bir belirtecin higbir pargaya ait olmadigini

IIIII

gosterir. Bir etiketten onceki oneki, etiketin,
aralarinda “O” etiketleri olmayan diger bir parcayi
hemen takip eden bir yiginin iginde oldugunu
belirtir. “O” etiketinden sonra bir yigin geldiginde,
yiginin ilk simgesi “B” 6nekini alir. Ornek olarak Sekil
7'de, 10B ve baska bir etiketleme yapisi olan 10
(icinde-disinda) etiketleme vyapilari gosterilmistir.
Yaygin olarak kullanilan diger bir benzer bicim, her
yiginin basinda B etiketinin kullaniimasi disinda IOB
bicimiyle ayni olan I0B2 big¢imidir (yani, tim pargalar
B etiketi ile baslar).

10 Kodlama 10B Kodlama

Mehmet PER B-PER

Edvard PER B-PER

Munch PER [-PER
‘un 0 0
resmini O 8]

Ahmet PER B-PER
‘e O 8]
gosterdi 0 0

Sekil 7. 10B etiketleme 6rnegi.

Calismamizda IOB etiketleme yontemi kullaniimistir.
POS etiketleme yontemi cimlenin o&gelerinin
anlasiilmasi gereken durumlarda kullanilmaktadir.
Kufirlerin climlenin hangi 6gesi olacagl degisiklik
gosterecegi icin bu yontem tercih edilmemistir. Tek
basina kifir olan bir kelimenin B ile etiketlenmesi
halinde

faydasi olacagi diisiintldiigiinden, bu calismada IOB

kelimelerin baslangiglarini  yakalamaya

yontemi kullaniimistir.
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3.2 LSTM (Long Short Term Memory)

LSTM, yinelenen sinir aginin (RNN) bir alt dahdir.
LSTM genellikle sirali veya zamana bagh olarak
degisen dinamik yapilari tahmin etmek icin kullanihr.
Klasik sinir aglarindaki tim veri girisleri ve bu
girdilere bagh olusan sonuglar diger giris ve
¢ikislardan ayri veya kopuk olarak olusmaktadirlar.
Bununla birlikte genellikle, dogal dil isleme konusu
gibi siral bilgi iceren yapilarda klasik sinir aglari pek
iyi sonuglar ortaya koyamamaktadir. Boyle bir
durumda devreye yinelenen sinir aglari (RNN)
girmekte ve eldeki dizinin her bir elemani icin ayni
dikkate alarak
gerceklestirmektedir. Bu sayede dizili durumdaki
girdilerin butin siralama yapisi veya baska bir

isi, onceki sonuglari

deyisle semasi muhafaza edilmis olur. Yinelenen
sinir aglarindaki tim giktilar kendinden 6nceki
elemanlarin ¢iktilarina bagl olarak degismekte veya
meydana gelmektedir. Fakat kelimeler arasi mesafe
arttikga RNN’in 6nceki verileri kullanmasi zorlasir.

W—()—> tann hy = tanh (Wi hy 1 + Wopzy)

I (%)
T t = tanh (I'i' (h‘:l))
X

t

Sekil 8. Yinelenebilir Sinir Ag1 (RNN) yapisi.

ht ——* stack

1

Output Sequence

® ® ©O
,—444%M_@_Jﬁ( T%D
‘? é Cell
' |
(3) ® &

Input Sequence

Neural Network

0 0 — > < |[d

Sigmoid layer

Sekil 9. Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglari (Long Short Term
Memory-LSTM) yapisi.

Sekil 8’de, X; girdi, h(t-1) bir 6nceki adimda Uretilen
gizli durum (hidden state), W agirlik matrisi ve tanh
ise agriik fonksiyonunu olusturmaktadir. RNN
yapisi, “kayip gradyan” (vanishing gradient) ve
“tasan gradyan” (exploding graident) problemleri
ylzinden, yani olusan cikti degerinin cok kiiclk veya
¢ok blylik ¢ikmasi yliziinden, glinlimiizde ¢ok tercih
edilmemektedir. RNN’in bir alt yapisi olan LSTM
(Long Short

Term Memory) ise sagladigi

avantajlardan 6tiri daha ¢ok kullaniimaktadir (Sekil
9).
oklar

Sekil 9’da Uzere,

vektorlerin bir araya gelmesini, oklarin ayrilmasi ise

gorllecegi birlesen

kopyalanarak iki vektorin meydana gelmesini
gostermektedir. Ayrica, LSTM vyapisinda duruma
gore birden farkh aktivasyon fonksiyonu da

kullanilabilmektedir. Bunlara ek olarak hicre
durumu (cell state), LSTM icin cok 6nemli bir
elemandir. Hicre durumu, bir hiicreden diger
gegisini
gerceklestirmektedir.  Ayrica, hiicre durumu
edebilmektedir. LSTM

kendini glincel tutmak icin bazi gecitlere sahiptir.

hicreye veri diizglin  bir bicimde

glincellenerek optimize

Bunlar, unutma kapisi (forget gate), girdi kapisi
(input gate) ve cikti kapisi (output gate) kapilaridir.

fe = o(Wy.[he—q,x.] + by) (4)
i, = oWy [he_y, x¢] + by) (5)
C, = tanh(W,. [he—1, x¢] + b.) (6)
Ce=fr*Co_q +ip* Cy (7)

Unutma kapisi, kendisine gelen verilerin hangisini
unutacagina sigmoid fonksiyonu ile denklemde
gosterildigi gibi karar verir. Cikan degerler 0’a
yakinsa, unutmaya yakin davranir. Degerler 1'e
yakinsa, hi¢ degisiklik yapmaz ya da yakinlik oranina
uygun olarak az degistirir. Girdi kapisi, genellikle
hangi bilgilerin sonradan kullanilacagina karar verir.
Sigmoid fonksiyonu sayesinde Girdi kapisi hangi
degerlerin kullanilmasi gerektigine (5) numaral
fonksiyonu kullanarak karar verir. (6) numarali tanh
fonksiyonunda ise hiicre durumu tzerine eklenmeye
aday olan verilerden bir vektér olusturulur.
Sonrasinda, bu olusan iki vektor birlestirilerek Hiicre
durum vektori tzerine eklenir. Daha sonra da Girdi
ve Unutma kapilarindan gelen bilgiler kullanilarak
(7) numaral denklemde gosterildigi gibi hicre
durumu glincellenir. Hiicre durumuna gore de her

seferinde (8) ve (9) denklemleri ile ¢ikti vektori

giincellenir:
0; = o(W,. [he—q, x¢] + bo) (8)
hs = oy * tanh(C;) (9)
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Ayrica LSTM’de geri besleme (backpropagation)
yapilirken de RNN’in aksine, her seferinde ayni W
agirhk matrisi ile carpiimak yerine, her adimda farkl
bir unutma kapisi ile garpildig icin gradyan kaybi
veya tasmasi sorunundan da kurtulmus olunur.

3.3 Bi-LSTM

Bi-LSTM (Bidirectional Long Short Term Memory)
modelinde, tek bir model egitilmek yerine iki model
egitilmektedir. ilk model saglanan girdinin sirasini
Ogrenir ve ikinci model bu siranin tersini 6grenir.
oldugundan dolayi,
mekanizma olusturulmasi

Egitilmis iki model ikisini

birlestirmek icin bir
gerekiyor. Bu adim genellikle birlestirme adimi

olarak adlandirilr.

3.4 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers), transformatorlerden c¢ift yonli

enkoder temsilleri anlamina gelir ve Google
tarafindan gelistirilmis bir dil gésterimi modelidir
(Devlin et al. 2018). BERT modeli, dogal dil ¢ikarimi
ve yorumlama gibi ciimle seviyesindeki goérevleri,
bunlar bitinsel olarak analiz ederek, belirteglerin
tanimlanmasi ve soru cevaplamasi gibi belirteg
diizeyinde gorevleri, modellerin ince taneli (fine-
grained) cikti Gretmesi icin gerekli oldugu belirteg

seviyesi gorevleri gerceklestirebilir.

BERT modeli, temelde maskelenmis dil modeli
mantigini kullanir. Maskelenmis dil modelinde,
rastgele bazi belirtecler giristen maskelidir ve amacg,
sadece baglamsal, yani icerik olarak, maskeli
kelimenin orijinal kelime kimligini tahmin etmektir.
Ornegin, Tirkce’de ki “yaz” kelimesi hem fiil hem de
isim anlamina gelebilmektedir. Model, buradaki
ayrimi yaparak “yaz” kelimesinin anlamina gore bir
vektoér ortaya cikarmaktadir. Yani kelime mevsim
olan “yaz” ise ayri, fiil olan “yaz” kelimesi ise ayri bir
vektér olusturmaktadir. Ayrica, sagdan sola dil
modelinin aksine BERT modeli, hedef kelimenin hem
sagindan hem solundan 6rnekleri birlestirerek gift
yonli derin donustirtcllerin (bidirectional deep
transformers) egitimine izin verir. Bunlara ek olarak,
BERT modeli bir sonraki climle tahmini igin de
kullanilabilmektedir.

BERT, 6n egitimli modellerin géreve 6zgli mimariye
olan ihtiyaci azalttigini gostermektedir. BERT, ¢ok
gorevli mimarinin daha iyi performans gosteren,
hem blylk bir cimle diizeyi ve hem de belirteg
seviyesi gorevleri lizerine son teknoloji performansi
elde eden ilk ince ayar (fine-tuning) temelli gésterim
modelidir.

NSP  MaskLM MEiLM INLI MER /SQuAD

£3

&%
G0 e G I

-
G- Cl=l)- [
BERT
E-I=]- [EllE=l=]- [E]

BERT
EIe]- [EIEIE]- [E]

BR- HEER- G

Masked Sentence A

EE ER 6

Masked Sentence 8 Quastion Paragraph

Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

Sekil 10. BERT icin genel 6n egitim ve ince ayar
proseddrleri (Devlin et al. 2018).

Sekil 10’da BERT icin genel 6n-egitim ve ince ayar
prosedirleri gosterilmektedir. Cikti katmanlarinin
yani sira, ayni mimariler hem egitim dncesi hem de
ince ayarlarda kullaniimaktadir. Onceden egitilmis
model parametreleri, farkli asagi akis gorevleri igin
modelleri baslatmak amaciyla da kullanilir. ince
ayarlama sirasinda, tim parametreler ince
ayarlanmaktadir. Sekilde, [CLS], her giris 6rneginin
onune eklenen 6zel bir semboldir ve [SEP], 6zel bir

ayirici belirtegtir (6rnegin, sorulari / cevaplari ayirir).

4. Bulgular

4.1. Veri Seti ve On islemler

Bu calismada, derin 6grenme tabanli Bi-LSTM ve
BERT modelleri kullanarak Tirkce tweet metinleri
Gzerinde kufar, hakaret veya asagilayici kelime
tespitine ¢ahsilmistir. Calismada kullandigimiz veri
seti Github Uzerinden duygu durumu analizi ile
alakali  bir calismadan alinmistir (1-internet
kaynaklari). Bu veri seti, Twitter’dan alinmig Tiirkce
tweetlerden olusmaktadir. Veri seti aslinda climlede
duygu analizi gerceklestirmek i¢in olusturulmus bir
veri setidir. Ancak icerisinde Tiirk¢ce hakaret ve kifiir
iceren tweetler bulundugu icin amaca uygun olarak
etiketleme yapilmis ve kifir tespitine ¢alisiimistir.
Veri setinde toplamda 15110 ctimle bulunmaktadir.
Cizelge 3’te, veri setindeki birka¢ 6rnek cimle
Climle igerisinde kifarli

verilmistir. gecgen

kelimeleri tespit etmek amaciyla kelimeler 10B
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tagging yontemine gore etiketlenmistir (Cizelge 4).
Ayrica, cimleler icerisindeki kelimeleri etiketlemek
icin kullanilan kifurli kelimelere internet kaynaklari
boélimiinden ulasilabilir (2- internet kaynaklari).

Cizelge 3. Veriden alinmig 6rnek tweetler.

Serefsizlik, sozde sanatgilarin vazgecemedigi bir degerdir
Kendisi de bilmiyordur ¢iinki beyinsiz

En uzun yolculuklar bile, tek bir adimla baslar. Gelecegin
mimarlari genglerimiz igin atilan ilk adimlari var glicimiizle
desteklemeye devam ediyoruz.

Merhaba, konuyla ilgili yardimci olmak isteriz. irtibat
numaranizi direkt mesaj olarak bize iletir misiniz?

Cok gtizel bir galisma olduguna inaniyoruz. Yazimizda iki
boélimiin de avantaj ve dezavantajlarini degerlendirmeye
calistik. Unutmayiniz, bu bir tstiinliik konusu degil. isimiz
ve amacimiz bilim.

Cizelge 4: Etiketlenmis 6rnek ciimle.

Kelime Etiket
serefsizlik B-Profanity
sozde o
sanatgilarin o]
vazgecemedigi O

bir (0]

degerdir O

Veri 6n hazirlik asamasinda asagidaki islemler
yapilmistir:
e Climle icerisindeki tim noktalama isaretleri
kaldiriimustir,
e Tim harfler kiigiik hale getirilmistir,
e “@” isareti ile baslayan ve twitterda Kkisi

etiketleme i¢in kullanilan bahsetmeler
kaldiriimistir.
Veri etiketleme asamasinda asagidaki islemler
yapilmistir:
e On hazirhktan gecgen kelimeler
tokenlestirilerek ayri  tokenler haline

getirilmistir.

e Her token ve sonrasinda gelen kelime bir
kiflr veya hakaret iceren séze esit mi diye
kontrol edilerek eldeki kiflr sozliigiyle
tokenler eslenmistir. Etiketleme islemi 10B
etiketleme sistemine gore
gerceklestirilmistir.

o Etiketlenmeyen veya sozliikte bulunmayan
kelimeler manuel olarak kontrol edilmis ve

eslenme saglanmistir.

4.2 Model Mimarisi

Calismamizda BILSTM Model Mimarisi kullanilmistir.
Model mimarisi olusturulurken tim climleler en
boyda
donisturidlmustir. Vektor boylarini esitlemek igin

uzun cimle ile ayni vektorlere
vektorler sifir ile doldurulmustur. Cimle icerisindeki

kelimeler vektorlestirilirken kategorik
vektorlestirme uygulanmistir. Her benzersiz sézciik
essiz bir tek sayi ile temsil edilmistir. Olusturulan
climle vektorleri modellerin giris katmanina en uzun
climlenin boyu kadar, yani 68 sayi ile verilmistir.
Girdi katmanindan sonra ezberlemeyi engellemek
icin ylizde 10’luk bir birakma (dropout) katmani ilave

edilmistir.

BiLSTM modeli hafiza yapisina sahip oldugu icin
ezberlemeyi dnlemek amaciyla sinir agi katmanina
%20 tekrarlayan birakma (recurrent dropout)
Cift  Yonlu

sonra da

eklenmistir. beslemeli sinir agl

katmanindan birlestirme katmani
eklenmistir. ileri ve geri yondeki sinir aglari 150 adet
nérondan olusturulmustur. Bu sayede birlestirme
katmani tek yonli katmanlarin iki katina, 300 adet
nérona cikarilmistir. Daha sonra cikti katmanina
softmax aktivasyon fonksiyonu eklenmistir. Bu
katman ise 68 satir 3 situndan olusan tahmin

vektorini dondirmektedir (Sekil 11).

Ciimle Vektoril
(68,68)

0 Geri Besleme Katmam
(None, 68, 150)
Girdi Katmam Tekrarlayan Birakma
(None, 68, 68) 8,20 — Softmax
Birlestirme Katmam e cypy Katmam
i fleri Besleme Katmam (None, 68, 300) (Nane, 68, 3)
N (None, 68, 130}
Dropout Katmant
%10 Tekrarlayan Birakma
—— %20

Sekil 11. BILSTM Model Mimarisi

BiLSTM modelinde aktivasyon fonksiyonu olarak

softmax  kullanilmistir.  Yinelemeli aktivasyon
fonksiyonu olarak ise sigmoid fonksiyonu tercih
edilmistir. Sigmoid fonksiyonu donis degerleri O ile
1 araliginda oldugundan c¢ikti katmani hizli bir

sekilde yakinsamayi saglamistir. 10 ve 11 numaral

fonksiyonlarda sirasiyla sigmoid ve softmax
fonksiyonlari verilmistir.
1
fG) = —= (10)
et (11)
O-(Z)l - 25_(:1 ezj
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4.3. Degerlendirme metrikleri

Bu calismadaki farkhhklardan biri, cimleyi bir bitiin
olarak ele alip tiim clmleyi hakaret igeriyor veya
icermiyor diye degerlendirmek vyerine, climleyi
tokenlestirerek her kelimenin hakaret olup olmama
olasihgi belirlenmeye ¢alisiimistir. Modelin sonunda
elde edilen, hakaret iceren kelimeler sansirlenmis,
climlenin geri kalani ise oldugu gibi gosterilmistir.
Degerlendirme Olglsi olarak dogru pozitif (True
Positive-TP), dogru negatif (True Negative-TN),
yanlis pozitif (False Positive-FP), yanlis negatif (False
Negative-FN) degerleri baz alinmistir (Cizelge 5).

Cizelge 5. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix).

° sentence = "Bugiin ne kadar gizel bir gin!"
censored = censor_sentence(sentence)
print{censcred)

C oo I ¢/ 50000000, 5 25|
Runring Prediction: 100% [N /1 [00:00<00:00, 8.08it/s]

Bugiin ne kadar gizel bir gilin!

Sekil 13. Normal bir cimle ve model tahmin ¢iktisi.

Cizelge 6 ve 7’'de, Bi-LSTM ve BERT modellerinin
Bi-LSTM modeli
hem egitimde hem de test asamasinda %99‘a yakin

calisma sonugclari gosterilmistir.

dogruluk orani (accuracy) sergilemistir. BERT modeli
ise egitim asamasinda %99 civarinda dogruluk orani
gosterirken, test dogruluk orani %95 civarinda
BERT modeli
basarisina

Ozelinde test
gore

gozlemlenmektedir.

basarisinin  egitim dusis

Actually Positive

Actually Negative

nedenlerinden birisi, egitim yapilirken secilen epoch

Predicted Positive True Positives (TP)

False Negatives (FN)

False Positive (FP)
Predicted Negative

True Negatives (TN)

sayisinin azhgl olarak dislnilmektedir. Ayrica iki

modeli egitim sireleri acisindan karsilastirmak

Modellerin keskinlik (precision), hassasiyet (recall)
ve Fl-skor olcimleri, TP, TN, FP ve FN degerleri
kullanilarak asagidaki sekilde hesaplanmistir:

Kesinlik = —=~ (12)
TP+FP
, TP
Hassasiyet = e (13)
F1 — 74 KesinlikxHassasiyet (14)

Kesinlik+Hassasiyet

5. Tartigma ve Sonug

Kullanilan modellerin egitimi, Google Colab Gzerinde
saglanan GPU (Graphical Processor Unit) Tesla K80
isimli sanal makine ile gergeklestirilmistir. Sanal
makine, 33 MB CPU (Central Processing Unit) ve 1.4
GB GPU’ya sahiptir. Egitim ve test setleri %80’e %20
olacak sekilde ayarlanmistir. Sekil 12 ve 13’te, 6rnek
model ¢iktilari gosterilmistir. Egitilmis modele
verilen cimleler 6nce tokenlestirilmis, sonra da
modelin tahminleme yapmasi saglanmis ve yapilan
tahminlere gore sanslrlenmis climle sekline
donduarilmustir.

Q centence - “gerizekali bunlar ne bigim insan anlamadim ya”
censored = censor_sentence(sentence)
print (censored)

1o | /1 (00:00<00.00, 12 36its)
Funning Prediction: 100% [ /1 [00:00<00:00, 7.91it/s]

g** bunlar ne bigim insan anlamadim ya

Sekil 12. Hakaret iceren climle ve sanslirlenmis model
tahmin giktisi.

gerekirse; Bi-LSTM modeli her adimi 840 milisaniye
civarinda gercgeklestirirken, BERT modeli her adimi
2,2 Bi-LSTM
modelinin yaklasik olarak 3 kat daha hizli oldugu

saniye civarinda tamamlamistir.
gorilmektedir.

Cizelge 6. Bi-LSTM modelinin ¢alisma performansi.

Loss Accuracy F1-Score Precision Recall
LSTM
Train  0.0010 0.9997 0.9997 0.9997 0.9996
Test 0.0036 0.9992 0.9992 0.9992 0.9992

Cizelge 7. BERT modelinin ¢alisma performansi.

BERT Loss Accuracy i Precision Recall
Train 0.0026 0.988 0.9884 0.9876 0.9893
Test 0.0316  0.952 0.9336  0.9223 0.9453

Sonu¢ olarak, bu c¢alismada Tirkce tweetler
kullanilarak hakaret veya kifir iceren kelime ve
kelime 6beklerinin tespiti problemi ele alinmistir. Bu
probleme, NER problemi olarak yaklasiimistir ve
¢6zUmu icin derin 6grenme tabanli Bi-LSTM ve BERT
modelleri kullaniimistir. Modellerin karsilastirmal
sonuglari analiz edilmistir. Bi-LSTM modeli hem
egitimde hem de test asamasinda %99‘a yakin
dogruluk orani sergilemistir. BERT modeli ise egitim
asamasinda %99 civarinda basari gosterirken, test
basarisinin %95 civarinda oldugu gozlemlenmistir.
Calisma hizi agisindan, Bi-LSTM modelinin BERT
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modelinden yaklasik olarak 3 kat daha hizli oldugu
gorulmustir.

Galismada kullanilan veri seti, genel olarak sosyal
medya mesajlarindan olusmaktadir. Yapilan calisma,
incelenen literatlire gore, Tirkce’de makine
0grenmesi temelli yontemlerle yapilan ilk kelime
bazli kifir tespiti ¢alismasidir. Genel itibariyle
calismalar siber zorbalik tespiti lzerine ve cimle
Celik and Yildinm, (2020)

¢alismasinda oldugu gibi, literatiirdeki ¢alismalar

bazli galigmalardir.

climle icerisinde ktfirlu bir so6ziin gecip gegmedigini
tespit etme lzerine kuruludur.

Yapilan bu galismada, Tirkce'de kelime bazh bir
kiflr tespit yontemi derin 68renme yontemleri ile
birlikte uygulanmistir ve basarili sonuglar elde
edilmistir. Bu sayede sosyal medya ve benzeri
platformlarda zaman gegiren kisilerin direkt olarak
ofansif  sozlere kalmadan

maruz iceriklere

ulasabilmesi mimkindir. Ayrica listeye dayali
yontemlerde oldugunun aksine, liste disi olan veya
Obekleri de sekilde

kisaltilmis  soz basarili

yakalanmistir.

Bu calisma farkli uygulama alanlari, yani dergi, kitap
veya gazete gibi diger basin kuruluslarindan veri
alarak daha genel metinlerde istenmeyen kelimeleri
sansirleme amacgl gelistirilebilir. Ayrica, ileri
cahismalar olarak, kullanilan metnin yaninda diger ek
Ozelliklerinin de dikkate alinarak daha yiksek
gelistirilmesi

performansl algoritmalarin

disiandlebilir.
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