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Ozetce —Varhk ismi tamma, farkh tipteki metinlerden Kkisi,
yer, kurum, tarih, saat, para ve yiizde gibi varlik isimlerinin
isaretlenmesini amaclayan bir dogal dil isleme problemidir. Bu
dalda yapilan ¢calismalarla, konum tahmini, olay zamani tahmini,
metinde gecen onemli kisilerin belirlenmesi gibi farkh islemler
miimkiin olabilmektedir. Tiirkce metinler iizerine bu alanda
yapilan calismalar ingilizce’ye gore oldukca simrhdir. Bu cahs-
mamizda Tiirkce haber metinlerde varlik ismi tammma icin Sarth
Rastgele Alanlar tekniginin kullanimi gozden gecirilerek yeni
ozniteliklerin model dogruluguna etkisi analiz edilmistir. Cesitli
veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerle benzer calismalarla
karsilastirmali olarak sonuglar sunulmustur.

Anahtar Kelimeler—Varlik Ismi Tamima; Sarth Rastgele Alan-
lar; Tiirkge.

Abstract—Named entity recognition is a natural language
processing problem that aims to mark entity names, such as
person, place, organization, date, time, money and percentage,
from different types of text. Various applications such as location
estimation, event time estimation, determination of important
people in the text can be possible with the solutions to this
problem. The number of named entity recognition studies on
Turkish texts is quite limited compared to those on English. In
this study, the use of the technique Conditional Random Fields
for the named entity recognition in Turkish news texts has been
reviewed and the effect of new attributes on the model accuracy
has been analyzed. The results of the experiments on different
data sets are compared with the similar studies and presented.

Keywords—Named Entity Recognition; Conditional Random
Fields; Turkish.

I. Giris

Varlik Ismi Tanima (VIT) problemi, makina cevirisi, duygu
analizi, sozdizimsel parcalama gibi dogal dil isleme islerinin
onemli bir asamasmi olusturmaktadir [1]. Giiniimiizde Ingi-
lizce [1] basta olmak iizere bir¢ok dil i¢cin bu alanla ilgili ca-
Iismalar yiiriitiilmekte ve yiiksek basarilar elde edilmekteyken

'Bu ¢alisma TUBITAK tarafindan 117E566 no’lu proje kapsaminda des-
teklenmisgtir.

Tiirkgce gibi bi¢cimbilimsel olarak karmasik dil yapisina sahip
dillerde zorlayici bir problem olmaya devam etmektedir.

Varlik ismi tanima caligmalarinda farkli yontemler kulla-
mlmaktadir. Tlk gelistirilen sistemlerde istatistiksel ve kural ta-
banli ¢aligmalar agirliktayken giinimiizde daha siklikla makine
o0grenmesi ve derin 6grenme tabanli sistemler gelistirilmekte-
dir. Tiirkge varlik ismi tanima iizerine yapilan ilk calisma 1999
yilinda Cucerzan and Yarowski tarafindan [17] Tiirk¢e nin
de aralarinda oldugu 5 farkli dil i¢in gelistirilen sistemdir.
2003 yilinda yaymnlanan [3] calismada ise haber metinleri
iizerinde Sakli Markov Modelleri kullanilarak isim, kurum ve
yer isimleri igsaretlenmigtir. Tiirkce i¢in ilk kural tabanli sistem
Kiigiik ve Yazici [4] tarafindan sunulan ¢alismada gelistirilmis
olup, daha sonradan Kiiciik ve Yazici [5], bu kural tabanh
sistemi daha da gelistirilerek hibrit bir sistem haline getirmis-
lerdir. Tatar ve Cicekli [14]’nin ¢alismasinda, VIT kurallarini
sozciiklerin bicimbilim, imla ve baglam ozelliklerine gore
otomatik olarak dgrenen kural tabanli bir sistem gelistirilmistir.

Tiirkce icin Sarthh Rastgele Alanlar (CRF) tabanl cesitli
VIT galigmalar1 bulunmaktadir. Yeniterzi [6] tarafindan gelisti-
rilen sistemde bicimbilimsel yapinin varlik ismi tanima iizerine
etkisi incelenmistir. Ayrica kelime ve bicimbilimsel tabanli
iki farkli model iizerinden Slciimler yapilmis ve bicimbilimsel
tabanli modelde belirgin bir iyilesme gozlemlenmemistir. Oz-
kaya ve Diri [7] tarafindan gelistirilen sistemde ise akademik,
kurumsal ve kisisel e-posta igeriklerinde yer alan kisi, kurum
ve yer adlari ¢ikarilmistir. En bagarili sonuclara %87 dogru
tanima oramiyla kurumsal e-postalarda ulasilmistir. Seker ve
Eryigit [8] tarafindan gelistirilen ¢aligmada ise haber metinle-
rinde kisi, yer, kurum varlik tanimada %91.94 (CoNLL F1-
agirlikll) bagari elde edilmistir. Daha sonradan bu ¢alismadaki
varlik isimlerine ek olarak tarih, saat, para ve yiizde isaretle-
meleri eklenmistir. Genigletilmis modelin bagar1 oran1 %92.34
(CoNLL Fl-agirlikli) olarak belirtilmigtir [9].

Demir ve Ozgiir [15] tarafindan yapilan ¢alismada, yapay
sinir aglari ile yar1 gozetimli 6grenme (semi-supervised lear-
ning) yontemiyle VIT sistemi gelistirilmigtir. Sistem %91.85



F1 puanina sahiptir. 2018 yilinda Giines ve Tantug [16] tara-
findan DBLSTM yapay sinir aglar1 modelini haber metinleri
veri kilmesinde uygulayarak %93.69 F1 puanina ulagmiglardir.
2018 yilinda Devlin ve digerleri [10] tarafindan gelistirilen
derin 6grenme tabanli sistem (Bert), farkli dogal dil isleme
problemlerinde kullanilabilmektedir. Cift tarafli egitilen bu dil
modeli VIT icin de uygulanabilmektedir. CoNLL Ingilizce
2003 verisi lizerinde %92.80 F1 puanina ulagilmistir. Ayrica
Tiirkce i¢in de dil destegi saglanmaktadir.

Bu calismamizda, Tiirk¢e haber metinleri iizerinde ¢ali-
silmig olup varlik isimlerinin taninmasina yonelik bir sistem
gelistirilmigtir. Sartli Rastgele Alanlar kullanilarak gelistirilen
bu sistemde farkli 6zniteliklerin varlik ismi tanima iizerindeki
etkisi ve geligtirilen sistemin sonuglar1 ayrintili olarak sunul-
mustur. Onceki ¢alismalardan farkli olarak sistemimizde soz-
liik kullanilmamis ve kelime kokii yerine kelimenin konumsal
oznitelikleri modele eklenmistir. Elde edilen sonuglar karsilas-
tirmali olarak sunulmustur. Ayrica Tiirk¢e haber veri kiimesi
kullanilarak Bert’te VIT sisteminin basaris1 dl¢iilmiistiir.

Bildirimizin kalan kismu su sekilde diizenlenmistir: Bolim
II’de kullanilan yontem, veri kiimesi ve kullanilan dznitelikler
sunulmaktadir. Boliim IIT’te deneysel sonuglar sunulup Béliim
IV’te calismamizin sonuglar1 dzetlenmistir.

II. VARLIK isMI TANIMA
A. Sarth Rastgele Alanlar

Sarth Rastgele Alanlar [2], sirali verileri isaretlemek icin
kullanilan ayirt edici (discriminative) olasiliksal bir model-
dir. Oznitelik kiimesi kullamlarak kosullu olasilik dagitimi
modellenmektedir. Uretici (generative) bir model olan Sakli
Markov Modellerinin aksine farkli siniflar arasindaki sinir
optimize edilmeye calisilir. Ayrica Sakli Markov Modellerine
gore daha zengin bir isaret dagitim kiimesi de modelleyebilir.
Bunun sebebi ise Sakli Markov Modelleri’nde her kelimenin
isareti sadece kendisine ve bir Onceki kelimenin isaretine gore
belirlenirken Sartli Rastgele Alanlarda daha esnek bir yapi
sunulmasidir.

Calismamizda L-BFGS Sartli Rastgele Alanlar kullanilmisg-
tir. Bu modelde P(y|z) yani y olarak belirtilen igaret i¢in x
olarak belirtilen 6znitelikler kullanilarak Esitlik 1’de belirtilen
sekilde hesaplamalar yapilir.

1 T K
P(ylz) = meXP{Zzekfk’(yt—laynxt)} ey

t=1 k=1

fi(Yt—1, yt, x+) fonksiyonu, verilen z; Ozniteliklerine gore
y¢—1 durumundan y; durumuna ge¢me olasiligini hesaplamak
icin kullanilmaktadir. Model egitilirken 6 optimize edilir.
z¢(x) ise normalizasyon faktorii olarak kullamlmaktadir. [11]
Calismamizda CRFSuite’in [12] Python programlama diline
uyumlanmus sklearn-crfsuite! kiitiiphanesi kullanilmustr.

Thttps://sklearn-crfsuite.readthedocs.io/en/latest/
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TABLO I: Ornek kelimelerin islenmeye hazir hali

B. Veri Kiimesi

Caligmamizda Tiir ve digerleri [3] tarafindan isaretlenmis
haber veri kiimesi kullanilmigtir. Veri kiimesi yaklasik 500K
kelime icermektedir. Haber metinlerinde kisi, yer ve kurum
isimleri isaretlenmigtir. [6]’da sunulan calismada belirtilen yon-
temle veri kiimesinin %90’ 11 modeli egitmek icin %10 unu ise
test etmek kullanilmistir (Bundan sonra bu caligmada egitim
veri kiimesi TRAIN3, test veri kiimesi ise TEST3 olarak
anilacaktir).

[9] tarafindan yapilan ¢aligmada ise ayn1 veri kiimesindeki
varlik ismi cesitliligi arttirilmistir. Haber metinlerindeki kisi,
kurum ve yer isimlerinin yam sira tarih, saat, para ve yiizde
isimleri de igaretlenmistir (Bundan sonra bu ¢alismada egitim
veri kiimesi TRAIN7_ALL olarak amlacaktir). {lgili ¢aligma-
nin sadece egitim veri kiimesine erigebildigimiz i¢in bu veri
kiimesindeki dogru tanima orani 10-katli ¢apraz dogrulama ile
degerlendirilmigtir.

Gelistirdigimiz modelde kullandigimiz 6zniteliklerin mo-
delin basarisina katkisini 6lgmek icin TRAIN7_ALL veri kii-
mesinde rastgele olarak ayirma islemi yapilmis, verinin %901
ile egitim veri kiimesi, %10’u ile de test veri kiimesi olus-
turulmugtur (Bundan sonra bu caligmada egitim veri kiimesi
TRAIN7, test veri kiimesi ise TEST7 olarak anilacaktir).

Haber metinlerinin yanisira [9] tarafindan isaretlenen sos-
yal medya metinleri de modelin basarisin1 degerlendirmek
icin test veri kiimesi olarak kullanilmistir. (Bundan sonra bu
caligmada bu veri kiimesi IWT7 olarak anilacaktir.)

C. Gelistirilen Sistem ve Kullamilan Oznitelikler

VIT sistemi Python uygulamasi olarak yazilmistir. On is-
leme agamasinda veri kiimesindeki her haber metni kelimelere
gore ayrilmigtir. Ayrica kelimenin igerisinde ayra¢ gegiyorsa
ayragtan itibaren ek kismi yeni bir kelime olarak yazilmusgtir.
Daha sonra Zemberek projesi [13] kullanilarak sozciik tiirleri
(POS Tags) bulunmustur. Tablo I'de 6rnek kelimelerin VIT
sistemine uygun hale getirilmis hali gosterilmistir.

Haber metinleri VIT sistemine uygun hale getirildikten
sonra agagida agiklanan Oznitelikler kullanilarak Sartli Rast-
gele Alanlar modeli olusturulmugtur. Her kelime i¢in kelimenin
kendisi ve iki kelime Oncesine ve iki kelime sonrasina kadar
olan kelimeleri de icerecek sekilde modele Oznitelikler veril-
migtir. Ciimlenin baginda ve sonunda bulunan kelimeler icin
oncesi ve sonrasi kelimeler icin eklenen 6znitelikler ¢ikarilmig
bu oOzniteliklerin yerine kelimenin ciimlenin sonu ve basi
oldugunu gosteren oznitelikler eklenmistir.

1) Temel Oznitelikler:

e Sozciik Yiizey Formu: VIT calismalarinda [6] belir-
tildigi gibi sozciiklerin yiizey formu kullanilmaktadir.



Ancak Tiirkce gibi bicimbilimsel acidan zengin dil-
lerde veri seyrekligi problemiyle karsilasmamak adina
kelimeler kii¢iik harfe cevrilmeli ve kelimelerin yiizey
formunun yaninda baska oznitelikler de kullanilmali-
dir.

Ciimlenin Baslangici: Kelime ciimlenin bagindaysa
oznitelik kiimesine ilk kelime oldugunu ifade eden
"bos" (beginning of sentence) etiketi eklenmisgtir.

Ciimlenin Sonu: Kelime ciimlenin sonundaysa 6zni-
telik kiimesine son kelime oldugunu ifade eden "eos”
(end of sentence) etiketi eklenmistir.

2) Konumsal Oznitelikler:

Kelime Basi (KB): Sarthi Rastgele Alanlar ile varlik
ismi tanima sistemi gelistirilen bircok calismada [6],
[8], [9] bicimbilimsel analizler ile elde edilen kelime
kokii modellere 6znitelik olarak sunulmaktadir. Calis-
mamizda ise kelimenin bagindaki ilk dort ve ilk bes
karakterler modele Oznitelik olarak verilmistir.

Kelime Sonu (KS): Bazi varlik isimlerinin son ekleri
kelimenin ne olabilecegine dair ¢ikarimda bulunma-
miza yardimer olur. Ornegin "stan" soz 6begi iilke
isimlerinde sik¢a gegmektedir. Bulgaristan, Hindistan
ve Swrbistan gibi bir¢ok iilke isminin sonunda bu
tip ekler bulunmaktadir. Bu tip durumlarda modelin
daha bagarili isaretleyebilmesi i¢in kelimelerin son
tic ve son dort karakterleri modele Oznitelik olarak
verilmistir.

3) Bicimbilimsel Oznitelikler:

Sozciik Tiirleri (Part-of-Speech Tags)(POS): Keli-
melerin sozdizimsel 6zelliklerini gosteren ogeler dile
ozel gelistirilen yazilimlarla ¢ikarilabilir. Calisma-
mizda Zemberek projesi [13] kullanilarak sozciiklerin
tirti (POS Tags) modele eklenmistir.

4) Yazimsal Oznitelikler (YO):

Harfler: Kelimede gecen harflerin kiigiik harfte veya
biiyiikk harfte yazilmalar1 da isaretlemeleri etkiledigi
yapilan caligmalarda [6] gOsterilmigstir. Bu nedenle,
kelime tamamen kii¢iik harflerden olusuyorsa 0, tama-
men biiylik harflerden olusuyorsa 1, sadece ilk harf
biiytikse 2, biiyiikk ve kiiciik harfler karigik olarak
bulunuyorsa 3 modelimize 6znitelik olarak verilmistir.

Yiizde ifadeleri: Kelimede "%" isareti veya "yiizde",
"onda" veya "binde" gibi bir ifadenin ge¢ip gecmedigi
belirtilmis ve modele 6znitelik olarak verilmisgtir.

Saat Ifadeleri: Kelimenin icerisinde "saat" ifadesinin
gecip gecmedigi belirtilmis ve modele 6znitelik olarak
verilmigtir.

Sayisal Oznitelikler: Kelimenin icerisinde rakam ge-
cip gecmemesinin VIT sistemlerinde basariy1 etkile-
digi yapilan ¢aligmalarda [9] gosterilmistir. Bu nedenle
her kelime i¢in igerisinde herhangi bir rakam olup
olmamas: kontrol edilip modele 6znitelik olarak veril-
migtir. Ayrica kelimenin tamamen sayisal degerlerden
olusup olugmadig1 kontrol edilip modele Oznitelik
olarak verilmistir.

Kisi Kurum Yer Genel
Yeniterzi [6] 89.32 83.50 92.15 88.94

Seker-Eryigit [9] Sozluksuz - - - 89.70
Seker-Eryigit [9] 9204 | 8877 | 9293 | 91.94
Onerilen Model 9085 | 88.16 | 90.71 | 90.15

TABLO II: TRAIN3/TEST3 iizerinde dogru tanima oranlari

Temel +KB +KS +YO +POS
Kisi 88.72  91.19 9241 9381  94.09
Kurum | 86.59  88.98  88.85 89.44  90.08
Yer 92.88 9401 9397 9456  94.22
Tarih 81.39 8240 8225 80.87 81.20
Para 7579 7755 7500 77.89  74.47
Yiizde | 90.32  89.60 9194 9431 9593
Saat 75.00 7500 80.00 8148  81.48

TABLO III: TRAIN7/TEST?7 tizerinde, 6nerilen modelde kul-
lanilan 6zniteliklerin modelin basarisina etkisi

III. DENEYSEL SONUCLAR

Geligtirilen sistem su veri kiimelerinde degerlendirilmisgtir:
(1) TRAIN3 veri kiimesiyle model egitilip TEST3 veri kii-
mesi iizerinde test yapilmistir. (2) TRAIN7_ALL veri kiimesi
10 kath capraz dogrulama ile test yapilmustir. (3) TRAIN7
veri kiimesi ile farkli 6zniteliklerin eklendigi modeller egi-
tilmis ve TEST7 veri kiimesi iizerinde test yapilmistir. (4)
TRAIN7_ALL veri kiimesinde model egitilip IWT7 veri kii-
mesi lizerinde test yapilmistir.

Tablo II'de TRAIN3 veri kiimesinde daha once yapilan
calismalarin dogru tamima basarilar1 ve onerilen modelin ba-
saris1 CoNLL yontemiyle F1 olgiisti cinsinden sunulmugtur.
Buna gore en basarili sonu¢ %91.94 ile Seker ve Eryigit
[9] tarafindan gelistirilen model tarafindan elde edilmistir.
Ancak bu sistemde sozliik kullanilmaksizin elde edilen bagari
oran1 %89.70 olarak sunulmustur. Gelistirdi§imiz sistemde
sozliik olmadig: dikkate alindiginda sozliiksiiz gelistirilen 6n-
ceki Sarthh Rastgele Alanlar tabanli sistemlere gore daha iyi
bir bagar1 oram yakalandig1 sonucuna varilabilir.

Seker-Eryigit [9] veri kiimesine tarih, saat, para ve yiizde
isaretlerini de eklemistir. Elimizde ilgili ¢alismanin sadece
egitim veri seti oldugu icin gelistirdi§imiz sistemi 10 katl
capraz dogrulama kullanarak test ettigimizde ise ortalama F1
ol¢iisii 91.74, standart hata ise £0.13 olarak ol¢iilmiistiir. Aym
veri kiimesini kullanan [9] caligmasinin bagarisinin (91.53
£0.50) oldugu goz oniinde bulundurulursa olduk¢a yakin bir
basar1 oran1 yakalanmustir.

Onerilen modelde kullandigimiz 6zniteliklerin sistemin ba-
sarisina etkisini olgmek igin sirayla Oznitelikler eklenmis,
TRAIN7 veri kiimesi ile model olusturulmus ve sistemin
bagarist TEST7 veri kiimesi kullanilarak olctilmiistiir. Tablo
II’e gore, modele ekledigimiz Ozniteliklerin modelin dogru
tanima basarisina olumlu etki yapmustir. Ozellikle kelimenin
kokii yerine ilk 4 ve ilk 5 harfine bakilan KB 6zniteligi sistemin
basarisini 2 puana yakin arttirmigtir. Kelimenin biiyiik, kiiciik
harf icermesine ve saat, yiizde gibi 6zelliklerine baktigimiz
YO 6zniteligi sayesinde modelimizde saat ve yiizde isimlerinde
olumlu bir artig saglanmigtir. Modelimizde bi¢imbilimsel 6z-
nitelik olarak kullandigimiz s6zctigiin tiirti (POS) ise ozellikle
kisi ve kurum isimlerini siniflandirmada modelin basarisina
olumlu etki yapmigtir.

Geligtirilen sistemi test ettigimiz bir dier veri kiimesi



Seker-Eryigit [9] Onerilen Model
Kisi 67.22 58.01
Kurum 77.17 48.18
Yer 53.87 78.66
Tarih 70.31 53.19
Saat 80.00 87.50
Para 2745 58.46
Yiizde 50.00 80.00

TABLO IV: IWT7 iizerinde modellerin dogru tanima oranlar1

IWT7 dir. Sozliik kullanmadan gelistirdigimiz sistemin sonug-
lar1 ile bu veri kiimesinde daha 6nce yapilan ¢aligmanin sonug-
lar1 Tablo IV’te sunulmugtur. Tablo IV teki basar1 oranlarina
bakildiginda genel basar1 oran1 olarak en basarili modelin geri-
sinde kalindig1 goriilmektedir. Ancak bu farkin olusmasinda en
biiyiik neden kurum isimlerini tanimada gelistirdigimiz mode-
lin bagar1 oraninin oldukca geride kalmasidir. TRAIN7_ALL
veri kiimesinin 1990’1 yillara ait veriler icerirken IWT7 veri
kiimesinde son birka¢ yilda kurulan "Facebook", "Twitter"
gibi kurumlarin sik¢a gecmesi nedeniyle onerdigimiz sistem
bu varlik isimlerini dogru tantyamamistir. Bu gibi durumlarda
sozliik kullanimimin modelin basarisimi arttiracagi diisiiniil-
mektedir. Bununla birlikte, kelimelerin ilk harflerine ve son
harflerine bakarak gelistirdigimiz sistem yer, para ve yiizde
olarak isaretlenen varliklarda en iyi sisteme gore daha basarilt
olmustur. Saat olarak isaretlenen varliklarda da Onemli bir
ilerleme saglanmustir.

Giiniimiizde VIT sistemlerinde derin 6grenme modelleri
sikca kullanilmaktadir. 2018 yilinda [10] tarafindan geligtiri-
len Onceden egitimli (pre-trained) BERT’in dogal dil isleme
alanina getirdigi en biiyiik yenilik transformatorlerin (Trans-
former) iki yonlii olarak egitilebilmesinin saglanmasidir. Bert,
soru cevaplama (SQUAD) ve VIT gibi farkli dogal dil isleme
alanlarinda kullanilabilmektedir. Calismamizda Bert’in temel
dil modeli iizerine siniflandirma katmani eklenerek > Tiirkce
icin VIT olgiimleri yapilmigtir. Calismada TRAIN3/TEST3
veri kiimeleri kullanilmistir. Her kelimenin (token) cikti vek-
torleri siniflandirma katmanina girdi olarak kullanilarak ke-
limeleri kisi, kurum, yer veya higbiri olarak isaretlenmistir.
Giines ve Tantug tarafindan gelistirilmis olan Tiirkce i¢in derin
O0grenme tabanl ¢oziimde %93.69 F1-ol¢iisii raporlanmustir.
Bert ile gelistirilen VIT ¢oziimii igin %87.92 F1-6lciisii elde
edilmigtir. Gelistirdigimiz sisteme [16]’da belirtilen 6znitelikler
eklenerek ve Bert’in daha kapsamli dil modelinden faydalani-
larak daha yiiksek bagari orani potansiyeli bulunmaktadir.

IV. SonNuc

Calismamzda®, Sartli Rastgele Alanlar yontemiyle haber
metinlerinde varlik ismi tanima problemi iizerinde caligilmus,
modelde kullanilan Ozniteliklerin sistemin genel basarisina
etkisi analiz edilmis ve kullanilan 6zniteliklerin genel basariya
olumlu katki sagladigi goriilmiistiir. Yapilan Olciimlere gore
Tiirkce gibi bigimbilimsel olarak zengin ve karmagik yapidaki
dillerde de konumsal ve yazimsal ozellikler ile rekabetci
sonuclar elde edilebilecegi sonucuna varilmistir. Sarthi Rast-
gele Alanlar kullanilarak gelistirilen VIT sistemlerinde yaygin
bir sekilde sozliik kullanildig1 g6z oniine alindiginda sozlitk
kullanilmadan gelistirilen model ile diger caligmalarin sozliik-
siiz sistemlerine gore daha bagarili sonuglar elde edilmistir.

Zhttps://github.com/kyzhouhzau/BERT-NER
3https://github.com/teghub/ner

Calismanin devaminda Sartli Rastgele Alanlar kullanarak ge-
ligtirilen sisteme sozliik eklenerek performansinin incelenmesi
hedeflenmektedir.
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