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Mortem Diizeyinde Dikkat Mekanizmasi Kullanarak
Tiurkce Diz1 Etiketleme

Using Morpheme-level Attention Mechanism for
Turkish Sequence Labelling

Yasin Esref
Hacettepe Universitesi
Bilgisayar Miihendisligi B.limii
Ankara, Tiirkiye
yasinesref@gmail.com

Ozetce—Derin 6grenmenin dogal dil isleme problemlerinde
kullanilmaya baslamasi ile bu alandaki bir¢cok problemin
¢oziimiinde ciddi iyilesmeler olmustur. Kelime dizilerini
etiketleme problemlerinin de derin 6grenme yontemleri ile sik¢a
cahisilan konulardan birisi oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada
derin 6grenme yontemleri kullanarak Tiirkce iizerinde kelime
dizisi etiketleme problemi i¢cin bir mimari 6nererek, karakter,
morfem ya da sozciik gosterimlerinin bu problem kapsamindaki
etkisini inceliyoruz. Tiirkce gibi sondan eklemeli dillerde
kelimenin bir biitiin olarak modellenmesi seyreklik problemini de
beraberinde getirmektedir. Bundan otiirii kelimeyi bir biitiin
olarak ele almaktansa karakterleri iizerinden bir kelimeyi ifade
etmek ya da morfem ve morfemin etiket bilgisini hesaba katmak
kelime hakkinda daha detayh bilgi vermekte ve seyreklik
problemini de ortadan kaldirmaktadir. Bu ¢cahiymada mevcut
derin 6grenme modellerini Tiirkce icin farkh kelime veya alt-
kelime diizeyinde gosterimler kullanarak uyguladik. Kelimelerin
morfem bilgisinin kullamlmasmin Tiirkcede dizi etiketleme
sonuclarmni iyilestirdigi gozlenmistir.

Anahtar Kelimeler — dizi etiketleme, sozciik tiivii igaretleme,
varlik ismi tanima, derin ogrenme, dogal dil igleme, dikkat aglar:

Abstract— With deep learning being used in natural language
processing problems, there have been serious improvements in the
solution of many problems in this area. Sequence labeling is one of
the most frequently studied subject using deep learning methods.
In this study, we examine the effects of character, morpheme, and
word representations on sequence labelling problems by
proposing a model for the Turkish language by using deep neural
networks. Modeling the word as a whole in agglutinative languages
such as Turkish causes sparsity problem. Therefore, rather than
handling the word as a whole, expressing a word through its
characters or considering the morpheme and morpheme label
information gives more detailed information about the word and
mitigates the sparsity problem. In this study, we applied the
existing deep learning models using different word or sub-word
representations for Turkish. The sequence labelling results in
Turkish has improved with the addition of morpheme information
of the words.
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I.  Giris

Kelimelerin herhangi bir baglamdaki kullanimlarma karsilik
gelen isim, sifat, eylem gibi sozdizimsel kategorilerinin
bulunmasi (POS tagging), bir ciimlede gecen varlik isimlerinin
bulunmasi (NER), bir ciimledeki isim ve fiil tamlamalarinin
bulunmasi (Chunking) ve ciimledeki eksik kelimeyi bulma gibi
dogal dil isleme (NLP) problemleri genel olarak dizi etiketleme
problemleri olarak ele alinir. Dizi etiketleme problemleri birgok
dogal dil isleme uygulamasiin ilk adimi oldugundan bu
problemlerin  ¢ozlimlerinde yapilacak iyilestirmeler bu
uygulamalarin sonuglarinin da iyilesmesine katki saglayacaktir.
Bu c¢alisma kapsaminda Tiirkce icin dizi etiketleme
problemlerinde mevcut en iyi sonuglarin iizerine ¢ikacak bir
model 6nerilmektedir.

Derin 0grenme yontemleri yaygmn olarak kullanilmaya
baglamadan o6nce dizi etiketleme problemlerinin ¢oziimiinde
istatistiksel yontemler [1] daha c¢ok kullaniltyordu. 2011°de
Collobert ve dig., [2] basit ama etkili bir sinir ag1 Onerdi.
Kelimeler komsu kelimeleri de goz iiniinde bulundurularak
bagimsiz olarak etiketleniyordu. Sonraki yillarda dizi etiketleme
problemlerinde derin 6grenme yontemleri kullanilmaya baslandi
ve sonuglarda ciddi iyilesmeler oldu. [3] ve [4] ¢aligmalarinda
dizi etiketlerini bulmak i¢in girdi olarak kelime vektorlerini alan,
iki yonlii, tekrarlayan sinir aginin (Bi-RNN) bir varyasyonu olan
uzun-kisa vadeli bellek agim (Bi-LSTM) kullanildi. Varlik
isimlerinin bulunmasi i¢in tasarlanan benzer bir modelde [5]
girdi olarak kelime vektérlerini kullanmanin yani sira evrigimli
sinir ag1 (CNN) ile ¢ikarilmig karakter 6zelliklerini de kullanildi.
[6] ve [7] ¢alismalarinda ise aynit modelin ¢iktisini Kosullu
Rasgele Alandan (Conditional Random Field) gegirerek
sonuglarin daha da gelistirilmesi saglandi. [8] ¢alismasinda ise
benzer bir model igin karakter Ozelliklerinin ¢ikarilmasinda
CNN yerine Bi-LSTM kullanildi. Bir baska ¢alismada [9] ise
varlik isimlerini bulmak igin kelime vektorleri yerine sadece
karakter Ozellikleri LSTM aginda egitildi. (Giingor ve dig.,
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2019) varlik isimlerini bulmada kelime ve karakter vektorlerine
ilaveten morfem etiketlerine ait vektorel gosterimleri de LSTM
ile egittiler.

Bu caligmalar iizerine yapilan degerlendirmeler kelime
vektoriine ilaveten karakter ve morfem vektorleri kullanmanin,
LSTM e¢iktisint CRF’ten gecirmenin dizi etiketlemede sonuglart
tyilestirdigini gosterdi. [10]

Son donemde makine ¢evirisinden [11] dokiiman
simiflandirmaya [12] kadar dil lizerine yapilan bir¢ok ¢aligmada
modele eklenen dikkat mekanizmasimin (Attention Networks)
sonuglardaki  basartyr  artirdifi  goriilmistiir.  Dikkat
mekanizmast ile verilen bir dizinin hangi kisimlarina
yogunlagilmasi gerektigi ve bdylece hangi sozciiklerin sonug
iizerinde daha fazla katkis1 oldugu 6grenilebilmektedir. Boylece
o anki ¢ikt1 olusturulurken biitiin sézciikler esit olarak dikkate
alimmamakta, bazilarmin o anki ¢ikt1 iizerindeki 6nemine gore
katkist belirlenmektedir. Yang ve dig. [13] calismasinda
dokiiman siniflandirma i¢in hiyerarsik bir dikkat agi kullandi.
Dokiiman vektorleri ciimle vektorlerinin egitilmesiyle, ciimle
vektorleri ise kelime vektorlerinin egitilmesiyle olusturuldu.
Dikkat mekanizmasi sayesinde ciimle vektorlerinin olusmasinda
her kelimenin agirligi ve benzer sekilde dokiiman vektorlerinin
olugmasinda da her ciimlenin agirligi tahmin edilerek dokiiman
vektorii olusturuldu.

Bu birbiri ile ¢ok benzer derin 6grenme modellerini kimi
arastirmacilar sadece belirli bir dizi etiketleme problemini
¢ozmek i¢in gelistirirken kimi aragtirmacilar ise modeli tim
problem tipleri i¢in uygulamay1 tercih etmislerdir. Mesela Chiu
ve dig. [5] calismasinda sadece isim varliklarinin bulunmasi
problemini ¢dzmeye calismis ve bu amagla ayrica bir isim
sozIligii kullanmigtir. Ma ve dig. [6] ise hicbir ek ozellik
kullanmadan olusturduklar1 modeli 3 farkli problem (s6zciik
tiirti isaretleme, varlik isimlerini bulma, tamlamalar1 bulma) igin
kullanmuglardir.

Bu ¢alisma kapsaminda biz de benzer bir derin ag modelini
Tiirk¢e i¢in uyguladik. Morfem seviyesindeki o6zellikleri de
modele eklemek i¢in dikkat mekanizmasi kullanan hiyerarsik bir
model olusturduk. Olusturulan bu modeli s6zctik tiirii isaretleme
ve varlik isimlerini bulma problemi olmak iizere iki farkli dizi
etiketleme problemi icin test ettik. Sonuglarimizin mevcut
sonuglardan daha iyi oldugunu gozlemledik. Bizim
olusturdugumuz modelin &nceki modellerden en biiyiik fark:
kelimelerin morfemlerini dikkat mekanizmas1 kullanarak
etiketleme sirasinda hesaba katiyor olmasidir. Boylece biitiin
morfemlerin esit olarak modele dahil edildigi bir modelden
ziyade, morfemlerin dikkat mekanizmas1 ile etiketleme
problemine katkist uyarinca modele dahil edilmesi bu
¢alismanin katkilarmdan birisidir.

Tiirkgenin sondan eklemeli bir dil olmasindan 6tiirii tek bir
kokten onlarca farkli kelime tiiretilebilmektedir. Bu sebeple
Ingilizce gibi dillerde yapilan caligmalar Tiirkge gibi sondan
eklemeli diller i¢in bazen beklenenden daha diisiik sonuglar
verebilmektedir. Daha Once yapilan g¢alismalar kelimelerin
morfemlerini hesaba katmanin model sonuglarini daha yukart
cektigini gosterdi [14] [15]

Bizim bu caligmadaki asil katkimizi iki baghk altinda
toplayabiliriz: 1) Basta Ingilizce olmak iizere diger dillerde

yapilan derin 6grenme kullanan dizi etiketleme modellerini
Tiirkce dili i¢in uygulamak. 2) Morfem seviyesindeki dikkat ag:
ile Tiirkge dizi etiketleme i¢in basarisi daha yiiksek bir model
elde etmek.

II. MODEL

Bu ¢alismada Bi-LSTM ve CRF katmanlarindan olusan ve
daha ¢ok dizi etiketleme problemleri igin kullanilan mimari baz
almmistir. Kelime vektorleri uzun kisa vadeli bellek agindan
gegcirilerek bu katmanin ¢iktisi etiketleri tahmin etmek {izere
CRF katmanina verilir. CRF katmaninin ¢iktis1 tahmin edilmek
istenen etiketler olacaktir. Burada kullanilan tekrarlayan sinir ag
modeli ¢ift yonlii olup her kelimenin hem sagindaki hem de
solundaki kelimelerden gelecek o6zellikleri barmdirmasini
saglamaktadir. Her kelime i¢in ileri ve geri yonlii olan bu
LSTM’lerin  ¢iktilar1  birlestirilerek CRF  katmanina
aktarilmaktadir.

‘; CRF
‘ Katmani

| Kelieme
/ Duzeyi
Bi-LSTM

Morfem
> Dikkat
Agi

Morfem
\ Duzeyi
| Bi-LSTM

Sekil. 1.Modelimizin temel mimarisi

Dogal dil isleme problemlerinde ciimledeki kelimeleri
matematiksel olarak ifade etmek icin kelime vektorleri
kullanilmaktadir. Kelimeleri sabit uzunluktaki bu vektorlerle
ifade etmek bircok NLP probleminde basariy1 artirmistir. [2]
Daha onceki ¢alismalarda dagitimsal 6zellikler (distributional)
kullanilarak istatistiksel veya frekans tabanli modellerle
kelimelerin vektorleri tahmin edilmeye calisilsa da, son
senelerde daha ¢ok néral modeller 6n plana ¢ikmaya baglamistir.



Bu noral caligmalarin bir kismi kelime vektorlerini model
icerisinde O0grenmeye calisirken diger calismalarda ise daha
onceden egitilmis hazir kelime vektorleri kullanilmaktadir.

Daha once de bahsedildigi lizere bazi dizi etiketleme
calismalarinda ekstradan evrisimli sinir ag1 ile elde edilmis
karakter vektorleri de bu modele eklenebilmektedir. Bizim
modelimizde de benzer sekilde elde edilen karakter vektorleri,
kelime vektorleri ve morfem vektorleri ile birlestirilerek kelime
seviyesindeki tekrarlayan sinir ag1 modeline girdi olarak
verilmistir. Morfem vektorlerini elde etmek icin ise, her
kelimeye ait morfem etiket bilgileri baska bir tekrarlayan sinir
agma girdi olarak verilmekte, bu agin ¢iktist da bir dikkat
mekanizmasindan gegirilmektedir. Burada dikkat mekanizmast
kullanilarak her kelime i¢in hangi morfemin, kelimenin
etiketinin bulunmasinda daha anlamli oldugu hesaba dahil
edilmis olmaktadir. Modelin goriiniimii Sekil 1'de verilmistir.

Bu calisma kapsaminda karakter ve morfem bilgisini
kullanmadan sadece kelime vektorleri ile olusturulan modeli
temel model (Model 1) olarak ele alip buna ilaveten 3 farkli
model daha olusturduk. Kelime vektorlerine sadece karakter
vektori eklenerek olusturulan (Model 2), sadece morfem
vektorii eklenerek olusturulan (Model 3) ve hem karakter hem
de morfem vektorii eklenerek olusturulan (Model 4) modeller
iizerinde farkli deneyler yaptik.

III. DENEYLER VE SONUCLAR

A. Veri Kiimesi

Tiirkge i¢in varlik isimlerini bulma problemi (NER) {izerine
yapilan ¢alismalarin bir ¢ogu veri kiimesi olarak [16]
kullanmaktadirlar. Biz de diger calismalarla karsilastirma
yapabilmek i¢in ayn1 veri kiimesini kullandik. Bu veri kiimesi
gazete makalelerinden derlenmis ve ENAMEX tipinde
isaretlenmis olarak yaklasik olarak 500 bin kelime
barindirmaktadir.

Uzerinde galistigimuz bir diger dizi etiketleme problemi olan
sozcik tiirii isaretleme problemi i¢inse METU-Sabanci Tiirkge
Treebank [17] kullandik.

Her iki veri kiimesi de 3 parcaya ayrilmis ve bu pargalar
o0grenme, dogrulama ve test amagli kullanilmistir. Tiim verinin
%80’1 Ogrenmeye, %10’ar da dogrulama ve test igin
kullanilmustir.

B. Model Parametreleri

Bu caligmada kelime vektorii olarak daha 6nceden egitilmis
olan Skipgram [18] vektdrlerini kullandik. Bu vektorler her
kelime i¢in 300 boyutunda tutulmaktadir.

Kelimelerin karakter ozelliklerini ifade etmek i¢cin CNN
kullanilarak olusturulan o6zellikler boyutu 30 olan bir vektor
olarak belirlenmigtir. Modelde olusturdugumuz morfem
katmanmin ¢iktist olan morfem vektorleri ise 60 boyutunda
vektorler olarak olusturulmustur.

Kelime vektorleri, karakter vektorleri ve morfem vektorleri
uc uca eklenerek 390 uzunlugunda bir vektor olusturulmusg ve
olusan bu vektér kelime diizeyindeki tekrarlayan sinir ag
modeline girdi olarak verilmistir.

Makine Ogrenmesi c¢alismalarinda olusturulan modelin
egitim verisini asir1 6grenmesi (overfitting) test verileri {izerinde
yapilacak tahminlemeyi olumsuz etkileyecegi i¢in unutma
parametreleri  (dropout) kullanilmalidir. Kullanilacak bu
parametreler modelin basarisini dogrudan etkileyecektir. Biz de
bu galismada hem karakter vektorlerinin ¢ikarimi sirasinda CNN
katmaninda (0.5) hem morfem vektorlerinin ¢ikarimi sirasinda
Bi-LSTM katmaninda (0.4) hem de kelime seviyesindeki Bi-
LSTM kataminda (0.5) unutma parametreleri kullandik.

Modellerin egitimi esnasinda her bir model igin derlemin
iizerinden 50 kere (epoch) gectik.

C. Deney Sonuglar

Tablo I’de goriilecegi lizere morfem veya karakter vektorleri
de hesaba katildigi zaman modelin dogrulugunu hem varlik
isimlerinin bulunmasinda (NER) hem de sozciik tiirlerinin
isaretlenmesinde (POS) sadece kelime vektorleri kullanildig:
modele gore artig gostermistir. Ancak morfem vektorlerinin
etkisi karakter vektorlerinin etkisinden daha fazla olmustur. Bu
durum [14] calismasinda oldugu gibi Tiirkge gibi sondan
eklemeli dillerde morfemlerin karakterlerden daha fazla anlam
ifade etmesine Ornek verilebilir. Modeli hem karakter hem
morfem o6zellikleri ekleyerek olusturdugumuzda ise sonug¢ daha
da iyilesme goOstermistir.  Sadece kelime  vektorleri
kullanildiginda varlik ismi tanimada elde edilen F skoru % 93.03
iken kelime vektorlerinin yaninda karakter ve morfem vektdorleri
de kullanildiginda % 93.71’e yiikselmistir. Bu iyilesme, sozciik
tiirii isaretlemede daha fazla olmustur. Sadece kelime vektorleri
kullanildiginda elde edilen % 91.95 dogruluk orani, morfem
vektorleri kullanildiginda % 95.71'e yiikselmistir. Hem karakter,
hem de morfem vektorleri kullanildiginda ise bu basart %
95.68'de kalmustir.

TABLO L. ONERILEN DERIN OGRENME MODELLERINE AiT F-SKOR VE
DOGRULUK ORANLARI
Model NER(F1) POS(Dogruluk)
Model 1 93,03 91,95
Model 2 ( Kelime vektori -+
Karakter Vektorii) 9323 9385
Model 3 ( Kelime vektorii +
Morfem Vektorii) 93,68 95,71
Model 4 (Kelime vektorii + Karakter
vektorii + Morfem Vektorii) 3.1 95,68

Varlik isimlerinin bulunmasi probleminde ayni veri kiimesini
kullanan 6nceki orneklerle karsilastirdigimizda (bkz. Tablo II)
bizim modelimizin sonuglart en iyi olarak goziikmektedir.
Sonuglart bizim ¢alismamiza en yakin olan [4] ¢alismasinda
biiytik/kiiclik harf, noktalama isareti gibi ilave yazim 6zellikleri
de modele eklenmistir. Bizim modelimizde ise manuel olarak
hicbir 6zellik modele eklenmemistir. Bu g¢aligmalardan [19]
bizim modelimize en benzer model olarak goériinmektedir.
Ancak bizim modelimiz morfem seviyesinde kullandig1 dikkat
ag1 ile bu calismadan ayrilmaktadir.

TABLOII. DAHA ONCE YAPILAN NER CALISMALARI iLE

KARSILASTIRMA
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Model F1

Seker ve Eryigit [1] 91,94
Demir ve Ozgiir [20] 91,85
Kuru ve dig. [9] 91,30
Giines ve Tantug [4] 93,69*
Giing6r ve dig. [7] 93,37
Giingor ve dig. [19] 92,93
Onerilen Model (Model 4) 93,71

& % Yazim Szellikleri kullaniimadan 91,59°a distiigii ifade edilmistir.
Sozciik tiirlerinin isaretlenmesi ile ilgili daha 6nce yapilmis
calismalarla 6nerdigimiz modelin karsilastirmasi Tablo III’de
verilmistir. Bizim temel aldigimiz model (Model 1) bu
calismalardan biraz daha iyi olmasina ragmen Onerdigimiz
model ile bu calismalar arasinda ciddi bir basari farki
goziikmektedir. Bu da morfem bilgisinin sozclik tiiri
isaretlemede 6nemli bir katkis1 oldugunu gostermektedir.

TABLO III. DAHA ONCE YAPILAN POS TAGGING CALISMALARI iLE

KARSILASTIRMA

Dogruluk

Model (Accuracy)
Dinger ve dig. [21] 88,90
Can ve dig. [22] 91,05
Bahgevan ve dig. [23] 89,00
Onerilen Model (Model 3) 95,71

IV. Sonucg

Bu caligmada Tirk¢ede kelime dizilerini etiketleme
problemleri iizerine galisilmig ve mevcut ¢alismalardan daha iyi
sonug verecek bir model gelistirilmistir. Derin 6grenme ile
olusturulan bu model hem varlik isimlerinin bulunmasi hem de
sOzciik tiirii isaretleme problemlerinde kullanilmustir.

Tiirk¢enin sondan eklemeli bir dil olmasi ve bu gibi diller
icin morfemlerin daha fazla anlam igermesi sebebiyle
olusturulan modele morfem bilgisi de dikkat mekanizmasi
kullanilarak dahil edilmis ve bdylece mevcut ¢alismalardan daha
iyi sonuglar elde edilmistir.
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