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OZET

Merve ADAK

TURKCE MAGAZIN HABERLERINDE ADLANDIRILMIS VARLIK TANIMA
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

2025

Bu tez calismasi, Tiirkge magazin haberlerinde adlandirilmig varlik tanima {izerine
odaklanmaktadir. Amag, Tirkcenin eklemeli yapist ve magazin dilinin baglama dayali
ozellikleri karsisinda derin 6grenme tabanli modellerin performansini degerlendirmektir. Bu
kapsamda, kisi, tarih, organizasyon, konum ve iliski gibi on bir varlik tiiriinii iceren, manuel
olarak etiketlenmis alana 6zgii bir veri kiimesi olusturulmustur. Etiketleme BIO ve non-BIO
formatlarinda yapilmis, veriler egitim ve test kiimelerine ayrilmistir. Ugii Tiirkgeye 6zgi,
ikisi ¢ok dilli olmak tizere bes farkli dontstiiriicii tabanli model egitilmis ve dogruluk,
kesinlik, duyarlilik, F1 skoru gibi metriklerin yani sira karigiklik matrisi ve t-SNE
gorsellestirmeleri ile analiz edilmistir. Karsilagtirmalar, her iki etiketleme sisteminde de en
yiiksek basarinin mBERT modeli ile elde edildigini ortaya koymustur. Cok kelimeli
varliklarin tespitinde, kullanilan etiketleme formati ile modelin yapisal 6zelliklerinin uyumu
belirleyici olmustur. Ayrica modellerin karar siireclerini yorumlayabilmek i¢in LIME tabanli
aciklanabilirlik analizi de gergeklestirilmistir. Sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin
Tiirkge magazin haberlerinde etkili bir sekilde uygulanabilecegini ve dogru model ile
etiketleme formati uyumu saglandiginda yiliksek dogruluk elde edilebilecegini

gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Adlandirilmis Varlik Tanima, Agiklanabilir Yapay Zeka, Bilgi
Cikarimi, Dogal Dil isleme



ABSTRACT

Merve ADAK
NAMED ENTITY RECOGNITION IN TURKISH CELEBRITY NEWS
Baskent University Institute of Science

Department of Computer Engineering

2025

This thesis focuses on named entity recognition in Turkish celebrity news. The aim is to
evaluate the performance of deep learning-based models against the agglutinative structure
of Turkish and the context-dependent nature of magazine language. For this purpose, a
domain-specific dataset containing eleven entity types, including person, date, organization,
location, and relationship, was manually annotated. Labeling was performed in both BIO
and non-BIO formats, and the data was divided into training and test sets. Five transformer-
based models, three designed specifically for Turkish and two multilinguals, were trained
and analyzed using metrics such as accuracy, precision, recall, and F1 score, as well as
confusion matrices and t-SNE visualizations. Comparisons revealed that the highest
performance in both labeling systems was achieved by the mBERT model. In the
identification of multi-word entities, the compatibility between the chosen labeling format
and the structural features of the model proved to be a determining factor. In addition, LIME
based explainability analysis was conducted to interpret the decision-making processes of
the models. The results demonstrate that deep learning methods can be effectively applied
to Turkish celebrity news and that high accuracy can be achieved when the appropriate

model and labeling format alignment are ensured.

KEYWORDS: Celebrity News, Explainable Al, Information Extraction, Named Entity

Recognition, Natural Language Processing
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ONSOZ

Bu tez caligmasi, Tiirkge magazin haberleri tizerinde adlandirilmig varlik tanima problemi
odaginda gergeklestirilmistir. Tiirk¢enin yapisal 6zellikleri ve magazin dilinin baglama
dayal1 anlatimi, adlandirilmig varlik tanima sistemleri agisindan c¢esitli zorluklar
barindirmaktadir. Bu dogrultuda, yalnizca model egitimi degil, ayn1 zamanda alana 6zgii
0zgln bir veri seti olusturularak ilerideki ¢alismalara kaynaklik etmesi amaglanmistir. Tez
siirecinde, degerli bilgi ve deneyimleriyle ¢alismanin yoniinii sekillendirmeme katki sunan
danismanim Dr. Ogr. Uyesi Mehmet Dikmen’e katkilarindan dolay1 kendisine tesekkiir
ederim. Derin 6grenme tabanli ¢esitli modellerle gergeklestirilen deneyler hem gorsel hem
de istatistiksel analizlerle desteklenmistir. Ayrica model kararlarinin agiklanabilirligine 6zel
onem verilmistir. Bu ¢alismanin, Tiirk¢e dogal dil isleme ve adlandirilmis varlik tanima

alanina katki saglamasi ve sonraki arastirmalara zemin olusturmasi en biiyiik temennimdir.
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1. GIRiS

Dogal dil isleme (Natural Language Processing — NLP) alaninda son yillarda yasanan
gelismeler, metinlerde yer alan anlamli 6gelerin otomatik olarak tanimlanmasini miimkiin
kilmistir [1]. Bu dogrultuda, Adlandirilmig Varlik Tanima (NER) sistemleri; kisi, yer,
organizasyon ve tarih gibi varlik tiirlerini metin igerisinde tespit ederek bilgi ¢ikarima,
Ozetleme, makine g¢evirisi ve soru-cevap sistemleri gibi pek ¢cok NLP uygulamasinda kritik
bir rol oynamaktadir [1], [2].

Ancak Tiirk¢enin eklemeli yapisi, morfolojik zenginligi ve sézdizimsel esnekligi,
ozellikle bi¢cimsel olmayan metinlerde NER sistemlerinin performansini olumsuz yonde
etkileyebilmektedir [3]. Celikkaya, Torunoglu ve Eryigit’in [4] calismasinda; sosyal medya
ve konusma diline dayal1 veri kiimelerinde, yazim kurallarinin ihlali, biiytik harf eksikligi ve
yabanci isimlere Tiirk¢e ek getirilmesi gibi sorunlarin, adlandirilmig varliklarin dogru
tanimlanmasini giiglestirdigi vurgulanmaistir.

Bu tez ¢aligmasinda, Tiirk¢e magazin haberleri gibi giindelik, argo ve baglamsal 6geler
iceren metinlerde NER sistemlerinin basarimi, derin 6grenme tabanli farklt modelleme
yaklagimlar1 araciligiyla analiz edilmistir. Ayrica, bu tiir i¢eriklerin varlik tanima sistemleri

tizerindeki etkisi sistematik olarak degerlendirilmistir.

1.1. Problem Durumu

NER, yapilandirilmamis metinlerden bilgi ¢ikarimi siirecinin merkezinde yer alan
temel gorevlerden biridir [1]. Ancak Tiirk¢enin dilsel 6zellikleri, bu sistemler acisindan
onemli zorluklar barindirmaktadir. Ozellikle kelime bigimlerinin cesitliligi, eklemeli yap:
nedeniyle artmaktadir. Bu durum veride seyreklige neden olarak modellerin 6grenme
stireglerini gliglestirmektedir [3].

Bu zorluklar, sosyal medya, forum ve benzeri kullanici kaynakli metinlerde daha
belirgin hale gelmektedir. Bu tiir metinlerde, yazim kurallarina uyulmamasi, 6zel adlarin
kesme isareti olmadan yazilmasi, harf tekrarlari, karakter bozulmalari (6r. “Justin Bieberi”,
sikca gorilmektedir [4].

Kiiciik ve arkadaslarinin ¢alismasinda, haber metinleri ile karsilastirildiginda, Twitter

verisi lizerinde NER sistemlerinin F1 skorlarinin 0,91°den 0,19°a kadar geriledigi rapor



edilmistir [5]. Bu durum, bi¢imsel olmayan i¢eriklerin NER sistemleri i¢in ne denli zorlayici
oldugunu acikca gostermektedir.

Magazin haberleri ise, sik¢a takma adlar, metaforik ifadeler, argo kullanimi ve
baglama bagimli anlatimlar igermesi nedeniyle, varlik tiirlerinin dogru siiflandirilabilmesi
acisindan 6zel olarak uyarlanmis modellere ve alana 0zgii etiketlenmis veri kiimelerine

ihtiyag duymaktadir [4], [6].

1.2. Arastirma Sorusu ve Hipotez

Tirkce tweet'ler lizerinde yapilan ¢alismalar; argo ifadeler, yazim bozukluklari, ¢ok
anlamlilik ve giindelik dile 6zgii yapilar gibi unsurlarin, NER sistemlerinin basarimini ciddi
Olciide zorlastirdigini gostermistir [5].

Bu tezde, Tiirkce magazin haberlerinde yer alan adlandirilmis varliklarin hangi
diizeyde dogru tanimlanabildigi, hangi modelleme stratejilerinin daha yiiksek performans
sundugu ve bu igeriklerin NER sistemlerinin genel basarimina olan etkileri incelenmistir. Bu
kapsamda asagidaki temel arastirma sorusu belirlenmistir:

Arastirma Sorusu:

Tiirkce magazin haberlerinde gecen varlik isimleri, 6nceden egitilmis derin 6grenme tabanli
modeller kullanilarak hangi diizeyde dogrulukla tespit edilip siniflandirilabilir?

Hipotez:

Dontistiiriici tabanli dil modelleri, Tiirkce magazin haberlerinde gegen varlik isimlerini

yiiksek dogrulukla tantyip dogru siniflara ayirabilir.

1.3. Calismanin Amaci ve Kapsam

Bu calismanin temel amaci, Tiirkge magazin haberlerinden olusturulmus, elle
etiketlenmis bir veri kiimesi lzerinde, farkli doniistiiriicii tabanli modellerin NER
performanslarin1 karsilastirmali olarak degerlendirmektir. Bu dogrultuda hem Tiirk¢eye
0zgli olarak egitilmis hem de cok dilli 6nceden egitilmis toplam bes farkli model
kullanilmistir. Her biri BIO ve non-BIO etiketleme semalar1 altinda olmak {izere on farkli
deneysel kurgu gerceklestirilmistir.

Sadece model ¢iktilarinin nicel dl¢iitlerle degerlendirilmesiyle sinirli kalinmamis, ayni

zamanda agiklanabilirlik, gorsel analiz incelemeleri de kapsam dahilinde ele alinmstir.



1.4. Arastirmanin Onemi

Tirkgcede NER tizerine gercgeklestirilen ¢alismalar genellikle haber metinleri, resmi
belgeler ve sosyal medya igerikleriyle sinirl kalmaktadir. Fakat magazin haberleri, kendine
0zgli baglamdan kopuk anlatimi, esnek dil yapisi ve mecazli ifadeleri nedeniyle farkli
diizeyde zorluklar icermektedir.

Bu ¢alisma, literatiirde sinirl1 yer bulan bu tiir icerikler iizerine odaklanarak hem veri
seti hem de modelleme diizeyinde 6zgiin katkilar sunmay1 amacglamaktadir. Bu dogrultuda
olusturulan alana 6zgii veri kiimesi lizerinde, tek dilli ve ¢ok dilli dil modelleri ile
gerceklestirilen deneyler, NER sistemlerinin bagsarimini farkli agilardan degerlendirme
firsat1 sunmustur.

Ikinci béliimde, NER sistemlerine ve Tiirkge iizerine yapilan calismalara yénelik
literatiir sunulmustur. Ugiincii boliimde, yontemler, degerlendirme metrikleri ve veri setine
iligkin detaylara yer verilmistir. Dordiincii boliimde, deneysel kurulum ve elde edilen

sonuclar sunulmus; besinci ve son boliimde ise genel ¢ikarimlar ve oneriler paylasilmistir.



2. LITERATUR INCELEMESI

Dogal Dil isleme (NLP), metinlerin anlamsal ve yapisal analizini miimkiin kilarak
bilgi ¢ikarimi, metin 6zetleme, makine g¢evirisi ve soru-cevap sistemleri gibi ¢ok sayida
uygulamaya temel teskil etmektedir. Bu uygulamalar igerisinde NER, metin igerisindeki
kisi, yer, organizasyon, zaman ve benzeri varliklarin tanimlanarak etiketlenmesini
hedefleyen temel gorevlerden biridir [1], [2]. NER, yapilandirilmamis metinleri anlamli bilgi
birimlerine ayirarak metinsel verilerin yapilandirilmasina katki saglar ve bircok NLP

uygulamasinin ilk adimini olusturmaktadir [3].

2.1. Adlandirilmis Varhk Tanima

NER sistemleri, baglangigta yalnizca kisi, yer ve organizasyon gibi temel varlik
tirlerinin tespitine odaklanmistir. Zaman igerisinde bu kapsam, para birimleri, yiizde
ifadeleri, sanat eserleri, sosyal medya unsurlar1 ve saglik verileri gibi daha farkli
kategorilerle genisletilmistir [1], [4]. Erken donem c¢alismalarda, dil bilgisel kurallara ve
kalip eslestirmeye dayali kural tabanli yontemler yaygin olarak kullanilmis, ancak bu
yontemler yiiksek dogruluk saglamak i¢in yogun insan emegi gerektirmistir.

Daha sonraki donemde, 6grenme temelli istatistiksel yaklasimlar, 6rnegin Gizli
Markov Modeli (HMM) ve Kosullu Rastgele Alanlar (CRF), kural tabanli sistemlerin yerini
almaya baslamistir [5]. Son yillarda ise derin 6grenme alanindaki gelismelerle birlikte, ¢ift
yonlii uzun-kisa siireli bellek aglar1 (BiLSTM) ve CRF gibi geleneksel yontemlerin yani sira,
baglamsal bilgi saglayan doniistiiriicti tabanli mimariler (BERT, RoBERTa, XLM-R gibi)
one cikmistir [6], [7].

Biiytik olgekli veri kiimeleri lizerinde onceden egitilmis olan bu modeller, dilin
baglamin1 daha etkin sekilde 6grenebilmekte; ¢ok anlamli sdzciiklerin dogru yorumlanmasi

ve karmasik dilbilgisel yapilarin ¢éziimiinde 6nemli basarilar sergilemektedir [8].

2.2. Tiirkce NER Uzerine Yapilmis Calismalar

Tirkcede NER c¢alismalari, diger bircok dile kiyasla daha ge¢ baslamis olmakla
birlikte, zamanla zenginlesmis ve yoOntemsel cesitlilige kavusmustur. Erken dénem
caligmalarda dil bagimsiz sistemler iizerinden yapilan testlerle sinirli kalan bu alan,
giiniimiizde Tiirk¢eye 6zel veri kiimeleri, model mimarileri ve morfolojik analizlere dayali

coziimlerle gelismektedir.



[k &rneklerden biri olan Cucerzan ve Yarowsky nin calismasi, Tiirkge dahil olmak
tizere bes farkli dil iizerinde test edilmis ve Tiirkge i¢in 0,5304 F1 skoru elde edilmistir [8].
Bu sonug, Tiirkgenin yapisal 6zelliklerinin NER sistemleri i¢in ciddi bir zorluk teskil ettigini
ortaya koymustur. Tiirk¢enin sondan eklemeli yapisi, zengin morfolojik ek ve kok iiretimi
ile esnek sozdizimi gibi Ozellikleri genel dil modellerinin dogrudan Tiirk¢eye
uygulanabilirligini simirlamaktadir. Bu nedenle Tiirkceye 0Ozgii yontem ve oOzellik
cikarimlarina olan ihtiyaci artirmaktadir.

Bayraktar, finansal metinler iizerinde gergeklestirdigi calismada, yerel dil bilgisi
kurallarim1 temel alarak kisi adlarin1 tanima gorevini basartyla yerine getirmis ve bu tiir
sektor odakli uygulamalarda kural tabanli sistemlerin hala gecerli olabilecegini géstermistir
[9]. Yavuz ise Bayes tabanli 6grenme yontemlerini Tiirk¢eye uygulayarak s6zciik uzunlugu,
biiylik/kiiciik harf kullanimi gibi temel parametrelerle hibrit bir model olusturmustur. Bu
yaklasim dogruluk oranlarinin yiikseltilmesini saglamistir [10].

Ozkaya'nin e-posta metinleri iizerinde gerceklestirdigi calismada CRF algoritmasi
kullanilarak kisi, yer ve organizasyon varliklarinin etiketlenmesi hedeflenmistir. Kural
tabanli sistemlerle CRF’nin birlestirilmesiyle daha dengeli bir basar1 elde edilmistir [11].
Sosyal medya platformlarinda dilin yapisal bozukluklar ile basa ¢ikmak iizere Eken, kelime
bas1 ve sonu harflerine dayali bir model 6nererek 0,06’lik bagar artist saglamistir [12].

Oztiirkmenoglu, CRF ve HMM gibi geleneksel istatistiksel modelleri karsilastirarak
ozellikle BIO formath etiketleme ve belirli pencere boyutlariyla en iyi performansin CRF
modeliyle elde edildigini gostermistir [13]. Akkaya, sosyal medya metinleri i¢in LSTM ve
transfer 6grenme tekniklerini birlestirmis ve 0,6572 F1 puani ile dilin morfolojik
karmagikliklarina ragmen tatmin edici sonuglar elde etmistir [14].

Gilines’in calismasi, BILSTM ve DBLSTM mimarileri iizerinden yiiriitilmiis ve
ENAMEX disinda kalan varlik tiirleri (6rnegin TIMEX, NUMEX) de dahil edilerek hibrit
bir yap1 6nerilmistir. Bu modelle 0,9369 F1 puani elde edilmistir [15]. Keskin ise Wikipedia
tizerinden otomatik veri etiketleme sistemi kurmus, CRF ile TimeDistributed katmanli
softmax modellerini karsilastirmis ve 0,9486 gibi yiiksek bir basar1 elde etmistir [16].

Esref, kelime ici yapmin karakter diizeyinde analizini miimkiin kilan LSTM-CRF
mimarisiyle dikkat mekanizmalarinin entegre edildigi bir sistem gelistirmistir. Bu sistem,
dilin morfolojik yapisin1 dogrudan yakalayabildigi i¢in daha ytiksek basar1 saglamistir [17].
Coban’in sosyal medya verileri iizerinden gergeklestirdigi analiz ise NER bilgisinin gizlilik
ithlallerine etkisini incelemis ve sosyal medya odakli NLP ¢aligmalaria toplumsal bir boyut

kazandirmistir [18].



Ding, finansal metinler i¢in iki yeni veri kiimesi gelistirmis ve bu veri kiimeleri
tizerinde derin 6grenme temelli modelleri test ederek Tiirkge NER basarimint artirmistir
[19]. Gencer, Ingilizce ve Tiirkceyi karsilastirmali olarak ele almis ve LSTM ve GRU (Kapili
Tekrarlayan Birim) gibi zaman temelli modellerin Tiirk¢e gibi morfolojik agidan karmasik
dillerde daha stabil sonuglar verdigini gostermistir [20].

Carik, Wikipedia ve diger dis bilgi kaynaklarin1 NER siirecine entegre eden ELBERT
ve ELSemantic modellerini gelistirmis ve baglami zayif kisa metinlerde bu modellerin
basarisin1 ortaya koymustur [21]. Giircan, kelime gomme teknikleri {izerine yaptigi
kargilastirmali ¢alismada, BERT’in semantik anlam derinligi agisindan iistiin oldugunu,
FastText’in ise morfolojik genelleme kapasitesi ile one ¢iktigini belirtmistir [22]. Altintas,
Tiirkceye 6zel bir ayristirici gelistirerek BERT-TR modelini egitmis ve yerli bir ayristiricinin
dogruluk tizerindeki etkisini deneysel olarak ortaya koymustur [23].

Son yillarda yapilan ¢aligmalar arasinda, Khudoyberdieva’nin Tiirk¢e dili igin
gelistirdigi 23 alt kategoriden olusan detayli etiketleme semasi dikkat ¢cekmektedir. Bu
calismada, doniistiiriicli tabanli derin 6grenme modelleriyle gergeklestirilen deneylerde;
genel varlik tiirleri i¢in 93,34, alt kategoriler i¢in ise 79,82 F1 skoru elde edilmistir [28].

Incidelen’in hukuk metinleri {izerine gergeklestirdigi calismada ise alan adaptasyonu
konusuna odaklanilmigtir. BERTurk ve mBERT modellerinin hukuk terminolojisine
uyarlanarak yaklasik 0,01 ila 0,03 arasinda F1 artis1 saglandig1 gézlemlenmistir [29].

Tiirkce spor haberleri lizerine yapilan Kili¢’1n tezi, bu ¢calismaya en ¢ok referans olan
islerden biridir. Bu tezde, BIO ve non-BIO etiketleme bigimleri ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
LIME agiklamalar1 ile model kararlar1 seffaflastirilmis ve NER sistemlerinin yalnizca
basarimi degil, aciklanabilirligi de derinlemesine incelenmistir [24].

Bu calismada da Kili¢’n tezinden ilhamla, Tiirkge magazin haberlerine 6zgii bir veri
seti olusturulmus, derin 6grenme tabanli modellerin performans: karsilagtirmali olarak test
edilmis ve elde edilen sonuglar LIME aciklamalari ile yorumlanmistir. Ek 1°de sunulan
se¢ilmis tez ornekleri, Tiirkce NER literatiiriinlin yillar i¢indeki ¢esitlenmesine dair sinirh
fakat anlaml1 bir goriinlim sunmaktadir.

Sonug olarak, Tiirk¢e NER aragtirmalarinda kural tabanli sistemlerden derin 6grenme
temelli modellere gegis siireci agikca gozlemlenmektedir. Bu siirecte aciklanabilirlik, veri
kiimesi kalitesi, morfolojik analiz yetenekleri ve sektor odakli ¢oziimler (6rnegin finans,
sosyal medya, hukuk) arastirmalarin yoniinii belirlemektedir. Gelistirilen sistemlerin sadece
dogruluk oranlar1 degil, ayn1 zamanda hangi baglamda ve neden dogru kararlar verdiginin

anlagilabilir olmasi da giincel ¢calismalarda kritik bir gereklilik haline gelmistir.
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2.3. Uygulama Alanlar ve Gelecek Perspektifi

NER, dogal dil isleme sistemlerinde yapilandirilmamis metinlerin islenerek anlamli,
yapilandirilmig bilgiye doniistiiriilmesinde temel bir rol istlenmektedir. Kisi, yer,
organizasyon, tarih gibi varliklari metin igerisinden ayiklayarak bilgi ¢ikarimi, igerik
filtreleme, otomatik etiketleme ve belge siniflandirma gibi ¢ok sayida NLP uygulamasinin
ilk adimin1 olusturmaktadir [1], [25], [26].

Saglik, hukuk, finans, haber, egitim, sosyal medya ve kamu hizmetleri gibi ¢ok ¢esitli
sektorlerde NER sistemleri; bilgiye hizl1 erigsim, otomatik karar destek sistemleri, bilgi taban1
olusturma, iliski ¢ikarimi ve risk analizi gibi islemlerde biiyiik katkilar saglamaktadir.
Ozellikle tibbi belgelerde hastalik isimlerinin, ilaglarin ve prosediirlerin otomatik ¢ikarimi;
finansal haberlerde kurum, kisi ve ekonomik terimlerin belirlenmesi; sosyal medya
iceriklerinde gizlilik ihlallerinin izlenmesi gibi uygulama 6rnekleri dikkat ¢cekmektedir [27],
[28].

Bu baglamda, sektorel bazli veri kiimelerinin olusturulmasi ve bu alanlara 6zgii
modellerin egitilmesi giderek 6nem kazanmaktadir. Khudoyberdieva [24] tarafindan
yiiriitiilen ¢alismada, Tiirkge varliklar alt kategorilerle ayrintilandiran 6zgiin bir etiketleme
yaklasimi Onerilmistir. Detaylandirilmis siniflandirmanin bilgi ¢ikarimi siirecini daha
anlamli kildig1 vurgulanmistir. Incidelen [25] ise diisiik kaynakl diller i¢in alan adaptasyonu
kavramint merkeze alarak hukuk metinlerinde NER basarimini degerlendirmis ve alan
uyarlamasi yapilan modellerin standart modellere gore daha basarili ¢iktilar lirettigini ortaya
koymustur.

Gelecek perspektifi agisindan bakildiginda, NER sistemlerinin sadece dogruluk
oranlartyla degil, ayni zamanda agiklanabilirlik ve gilivenilirlik Olgiitleriyle de
degerlendirilmesi gerekmektedir. Agiklanabilir yapay zeka (XAI) teknikleri sayesinde
kullanicilar, modelin neden belli bir varlig1 tanidig1 ya da tanimadig1 hakkinda bilgi sahibi
olabilmektedir. Bu da sistemlerin giivenilirligini artirmakta ve 6zellikle kamu, saglik ve
hukuk gibi hassas alanlarda kullanimi daha miimkiin kilmaktadir. LIME, SHAP ve dikkat
181 haritast gibi XAl yontemlerinin entegrasyonu bu noktada kritik bir rol oynamaktadir.

Sonug olarak, Tiirkceye 6zgii dil Ozelliklerinin dikkate alindigi, alan uyarlamasi
yapilmis, aciklanabilirligi yiiksek ve farkli veri tiirleriyle test edilmis NER sistemlerine olan
ihtiyac artmaktadir. Bu calisma da tam olarak bu ihtiya¢ dogrultusunda sekillendirilmis hem

icerik hem yontem hem de agiklanabilirlik agisindan literatiire katki saglamay1 amaglamistir.



3. TEMEL KAVRAMLAR VE YONTEMLER

Bu boliimde, ¢alisma kapsaminda kullanilan dogal dil isleme teknikleri, NER
sistemleri, derin 6grenme tabanli dil modelleri, agiklanabilir yapay zeka yontemleri ve
performans degerlendirme metrikleri ele alinmaktadir. Ayrica veri seti 6zellikleri, etiketleme

bigcimleri ve deneysel ortam hakkinda detayli bilgiler sunulmaktadir.

3.1. Dogal Dil isleme (Natural Language Processing — NLP)

Dogal dil isleme (NLP), bilgisayarlarin insan dilini anlamasi, yorumlamasi ve iiretmesi
izerine odaklanan yapay zeka alanlarindan biridir. Bu disiplin; dilbilim, bilgisayar bilimi ve
makine 6grenmesi gibi farkli alanlarin kesisiminde yer almakta ve metin siniflandirma,
Ozetleme, duygu analizi, bilgi ¢ikarimi, makine ¢evirisi gibi genis bir uygulama yelpazesini
kapsamaktadir. Jurafsky ve Martin, NLP’nin temel amacini, yazili veya sozlii verilerden
otomatik olarak anlamli bilgi elde etmek seklinde tanimlamaktadir [25].

NLP, dilin ¢ok katmanli yapisinin islenmesini gerektiren karmasik bir siirectir. Bu
stirecte; fonetik ve fonoloji, kelimelerin ses yapisini; morfoloji, kok ve ek iligkilerini;
s0zdizimi, kelimelerin ciimle i¢indeki dizilim kurallarini; anlambilim, kelime ve ciimle
diizeyindeki anlam yapilarini; pragmatik ise ifadenin baglam i¢indeki kullanim amacini
inceler [30]. Bird, Klein ve Loper, NLP nin farkli uygulama alanlarin1 detaylandirarak bu
teknolojilerin ¢esitli sistemlere nasil entegre edildigini agiklamislardir [31]. Ornegin, metin
ozetleme teknikleri biiyiik hacimli igeriklerin anlam biitiinliglinii koruyarak kisaltilmasim
saglarken, duygu analizi yontemleri sosyal medya gonderilerindeki duygusal egilimleri
tespit edebilmektedir. Otomatik ceviri sistemleri ¢ok dilli iletisimi miimkiin kilarken, sesli
asistanlar gibi uygulamalar kullanicilarin dogal konusmalarin1 isleyerek etkilesim
saglamaktadir.

Tiirkge icin gelistirilen NLP uygulamalari, dilin sondan eklemeli yapist ve serbest
s0zdizimi gibi 6zellikleri nedeniyle ek zorluklar icermektedir. Bir kok sozciigiin ¢cok sayida
tiirev bi¢gimine sahip olmasi, kelime ayristirma ve anlam c¢oziimleme adimlarini
karmasiklastirmakta; ayrica kelime dizilisindeki esneklik, baglam ¢6ziimlemesinde daha
gelismis yontemlere ihtiyag dogurmaktadir. Jurafsky ve Martin, bu tiir zorluklarin
astlmasinda derin 6grenme tabanli, baglam duyarlili1 yliksek modellerin 6nemli bir avantaj
sagladiginmi belirtmektedir [25]. Bu nedenle, Tiirk¢eye 6zgii NLP sistemlerinde morfolojik

zenginligi dikkate alan ve baglamsal temsil giicii yiiksek yontemlerin tercih edilmesi, model
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basarimini dogrudan etkilemektedir. Bu tez ¢aligmasinda da mevcut literatiirde 6ne ¢ikan

gelismeler dogrultusunda, Tiirk¢eye uyarlanmis modeller ve yontemler esas alinmistir.

3.2. Déniistiiriicii Tabanh Derin Ogrenme Modelleri

Doniistiirtici mimarisi, dogal dil isleme alaninda devrim niteliginde bir yaklagim
olarak kabul edilmekte olup, birgok dil isleme goérevinde yiiksek basari saglayan derin
O0grenme tabanli modellerin temelini olusturmaktadir. Vaswani ve arkadaslar tarafindan
gelistirilen bu yapi, o6zellikle dikkat mekanizmasi sayesinde uzun mesafeli baglam
iliskilerini etkili bigcimde modelleyebilme yetenegine sahiptir [32]. Geleneksel sirali
mimariler yerine tamamen dikkat temelli bir yapiy1 benimseyen doniistiiriicii mimarisi,
paralel islemeye imkan tanimasi sayesinde hem egitim siirecini hizlandirmakta hem de
biiylik veri kiimeleriyle ¢alisirken daha verimli sonuglar elde edilmesini saglamaktadir.

Déniistiiriicli tabanli modellerin en belirgin avantajlarindan biri, ¢ift yonlii baglam
modelleme yetenekleridir. Bu sayede her bir kelimenin anlami, yalnizca kendisiyle sinirl
kalmadan, i¢inde bulundugu cilimledeki diger kelimelerle olan iligkisi iizerinden
degerlendirilmektedir. Ozellikle sondan eklemeli yapiya sahip Tiirkgede, kelime kokleri ile
ekler arasinda anlam agisindan gii¢lii baglar bulundugundan, bu tiir baglam duyarli 6grenme
teknikleri daha isabetli sonuclar dogurabilmektedir. Bu yoniiyle doniistiiriicii mimarisi,
Tirkce gibi morfolojik agidan zengin dillerde NER gibi gorevler icin biiyiikk avantaj
sunmaktadir.

Bu tez calismasinda, Tiirkge magazin haberleri {lizerinde yiiriitilen NER gorevine
yonelik olarak bes farkli doniistiiriicii tabanli model degerlendirilmistir. Bu modellerden ii¢ii
yalnizca Tirkgeye 0zgii verilerle egitilmisken, diger ikisi ise ¢ok dilli yapilar1 sayesinde
Tirkceyi de kapsayan onceden egitilmis modellerdir. Bu kapsamda kullanilan modeller
sunlardir:

e dbmdz/bert-base-turkish-cased (BERTurk)

e google-bert/bert-base-multilingual-cased (mBERT)

e FacebookAl/xIm-roberta-base (XLM-R)

e dbmdz/distilbert-base-turkish-cased (DistilBERTurk)

e dbmdz/convbert-base-turkish-mc4-uncased (ConvBERTurk)

S6z konusu modellerin her biri Hugging Face platformu {izerinden erisilebilir
durumdadir. Bu modellerin 6n egitim veri kiimesi, dikkat yapisi, katman sayisi, parametre

biiyiikliigii ve Tiirkgeye uyarlanma bigimi acisindan farklilk gdstermektedir. Ilgili alt



basliklarda her model ayr1 ayr1 ele alinarak mimari 6zellikleri, dil isleme kapasitesi ve bu tez
kapsaminda gosterdigi performans detayl sekilde degerlendirilecektir.

Ayrica, bu modellere iliskin mimari yap1, 6n egitim veri kiimesi, dikkat mekanizmasi,
katman sayisi, parametre biiyiikliigii ve Tiirkgeye oOzgiliik diizeyi gibi temel teknik

ozellikler, karsilastirmali olarak Ek 2'de tablo halinde sunulmustur.

3.2.1. BERTurk

BERTurk modeli, BERT mimarisine dayali olarak 6zellikle Tiirkge NLP gorevleri i¢in
gelistirilmis Onceden egitilmis bir dil modelidir. Almanya merkezli Bavyera Devlet
Kiitiiphanesi (Bayerische Staatsbibliothek) biinyesinde faaliyet gosteren DBMDZ (Digitale
Bibliothek) ekibi tarafindan gelistirilen bu model, Tiirk¢eye 6zel biiyiik-kiigiik harf duyarl
bir versiyon olarak sunulmustur. Model, orijinal BERT mimarisinin ¢ift yonlii baglam
anlayisina dayal1 yapisi sayesinde, Tiirk¢enin morfolojik ve sdzdizimsel zenginligini dikkate
alarak etkili bir dil temsili sunmay1 amaglamaktadir.

Modelin 6n egitim siireci, yaklasik 35 GB boyutundaki Tiirkce Wikipedia, filtrelenmis
ve ciimle bazinda parcgalara ayirilmis OSCAR korpusu, ¢esitli OPUS derlemeleri ve Kemal
Oflazer tarafindan saglanan 6zel metin koleksiyonlarindan olusturulan veri kiimesi ile
gerceklestirilmistir. Toplamda 4,4 milyar birim igeren bu veri, Google’in TensorFlow
Research Cloud altyapisi kullanilarak TPU v3-8 ortaminda 2 milyon adim boyunca
egitilmistir [33].

BERTurk mimarisi, Devlin ve arkadaglari tarafindan onerilen orijinal BERT yapistyla
bliyiik Olclide paralellik gostermektedir [7]. Modelde 12 adet doniistiiriicii katman yer
almaktadir. Her bir katman, 12 baslh ¢oklu dikkat mekanizmasi ve ileri beslemeli sinir ag1
yapist icermektedir. Her katmanda 768 boyutlu gizli temsiller iiretilmekte ve 3072 boyutlu
ileri besleme ag1 ile islenmektedir. Giris metni, 32.000 birimlik WordPiece algoritmasi ile
alt birimlere ayrilmaktadir. Her bir birim i¢in simge, konum ve segment gdommeleri
kullanilarak toplam 768 boyutlu baglamsal temsil vektorii olusturulmaktadir. Bu temsiller,
katman normu ve artik baglantilar esliginde her doniistiirticii model katmaninda islenerek
baglam duyarlilig1 yiiksek ciktilar elde edilmektedir [34], [35].

Modelin genel isleyisini ve katmanli mimarisini kavramsal diizeyde gorsellestiren yap1
Sekil 3.1°de sunulmaktadir. S6z konusu sekil, non-BIO etiketleme formatina uygun olarak
ornek bir senaryo iizerinden modellenmis olup mimarinin bilesenleri agik bi¢imde

gorsellestirilmistir. Giris agsamasinda yer alan WordPiece pargalama siireciyle birlikte, her
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alt birim i¢in olusturulan simge, konum ve segment gémmelerinin birlestirilerek baglamsal
temsillerin olusturulmasi gosterilmektedir. Ardindan bu temsillerin 12 adet ¢ok basli dikkat
katmaninda islenerek ileri beslemeli aglara aktarilmasi ve son asamada siniflandirma
basligina ulasan dogrusal doniisiim siireci ayrintili bigimde betimlenmektedir. Sekil 3.1°deki
yap1 sayesinde, modelin Tiirk¢e metinler {izerinde nasil baglamsal temsil olusturdugu ve bu

temsilleri NER gorevinde nasil kullandig1 teknik olarak anlasilir hale gelmektedir.
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Turkce Giris Metni
"Merve Adak Ankara'da yasiyor ve Ziraat Teknoigji'de ¢calisiyor"

Tiirkce WordPiece Simge Parcalama

[CLS] Merve Ad ##ak Ankara ##'da or ve Ziraat Tekno ##loji ##'de galisiyor [SEP]

BERT Déoniistiiriicii Kodlayici (Transformer Encoder) - 12 Katman

Temel Ozellik: Cok Bash Oz-Dikkat Mekanizmas (Multi-Head Self-Attention)

Katman 1: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag

Cok Bash Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention)
12 Dikkal Basi x 64 boyul = 768 Loplam b
Sargu (Q), Anahlar (K), 1 0 rpum Dikkat

ileri Beslemeli Ag Katman Normallestirme + Artik Baglant:

2x LayerNorm + 2% Residual Connection
£ =1e-12, Dropout = (.1

Katman 2: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag
Ayni mimari: 12 Dikkat Bas: + IBB (768—3072—768) + LayerNorm + Residual

!

Katman 3-12
Kalan 10 BERT Transformer Katmam: Gok Bash Oz-Dikkat + IBB + LayerNorm + Residual

NONE-BIO NER Smiflandirma Bas1 (Classification Head)

Dogrusal Dontisam: 768 — 12 etiket + Yumusatmali En Bayik (Softmax)

}

Cikis: NONE-BIO Etiketli Dizi

[PERSON, PERSON, LOCATION, Q, O, ORGANIZATION, ORGANIZATION, O]

Sekil 3.1. BERTurk Model Mimarisi
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Bu biitiinsel mimari yapi, BERTurk modelini Tiirk¢ceye 6zgli baglamsal anlam
¢ikariminda etkili kilmaktadir. Tirk¢e NER uygulamalart igin yiiksek dogrulukta ve

giivenilir sonuglar sunan bir temel model olarak 6ne ¢ikarmaktadir.

3.2.2. mBERT

Google tarafindan gelistirilen BERT modeli, Devlin ve arkadaslar1 tarafindan 2018
yilinda 6nerilen ve NLP alaninda devrim niteliginde bir yaklasim sunan ¢ift yonlii kodlayici
modeldir. Bu mimari, doniistiiriicii yapilar1 temel alarak hem sagdan sola hem de soldan saga
baglam bilgisini es zamanli olarak modelleyebilme yetenegine sahiptir [7]. Bu dogrultuda
gelistirilen Google BERT-Base Multilingual Cased (mBERT) modeli, 104 farkli dildeki
Wikipedia verileri iizerinde 6nceden egitilmis ¢ok dilli bir versiyon olup, dil etiketlemesi,
siiflandirma ve NER gibi gorevlerde etkin bicimde kullanilmaktadir [7], [36].

mBERT modeli, 179 milyon parametreye sahiptir. On egitim siirecinde yalnizca ham
metinler kullanilmistir. Herhangi bir insan tarafindan etiketleme yapilmamis ve girdiler
otomatik olarak maskelenerek 6grenme gerceklestirilmistir. Modelin 6n egitimi sirasinda iki
temel gorev kullanilmistir: Maskelenmis Dil Modeli (Masked Language Modeling - MLM)
ve Sonraki Ciimle Tahmini (Next Sentence Prediction - NSP). MLM goérevinde, her giris
climlesindeki simgelerin yiizde 15’1 rastgele maskelenmekte ve modelden bu eksik
parcalarin tahmini istenmektedir. NSP gorevinde ise iki climlenin ardisik olup olmadigi
tahmin edilmektedir. Bu iki gorev, modelin hem icsel baglami hem de ciimleler arasi
iligkileri 6grenmesini saglamaktadir.

Modelin girisinde WordPiece simgeleme algoritmasi kullanilarak ciimleler, 110.000
birimlik ¢ok dilli bir sozciik dagarcigina gore alt birimlere ayrilmaktadir. Her bir alt birim
icin simge, konum ve bolim gommeleri ayr1 ayri hesaplanmaktadir. Bu ¢l birlesim
sonucunda her simge i¢in 768 boyutlu baglamsal vektor elde edilmektedir. mBERT
mimarisi, 12 adet doniistiiriicii katman1 igermekte olup, her bir katman ¢ok bash 6z-dikkat
mekanizmasina ve ileri beslemeli sinir agina sahiptir. Her doniistiiriicli katmaninda 12 dikkat
bas1 bulunmakta (12 x 64 = 768) ve ardindan 768 — 3072 — 768 boyutlarinda dogrusal
doniisiim katmanlari, GELU (Gauss Hatal1 Dogrusal Birimi) aktivasyon fonksiyonu, katman
normallestirme ve artik baglantilar uygulanmaktadir. Maksimum giris uzunlugu 512 simge
ile siirlandirilmastir [7], [36], [37].

Modelin genel islem yapisini, katmanli mimarisini ve siniflandirma bagligina giden

akisini gosteren kavramsal mimari sema Sekil 3.2°de sunulmaktadir. Sekil 3.2°’de WordPiece
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simgeleme siirecinden baglayarak iicli gdbmme yapisinin olusturulmasi, her doniistiiriicii
katmaninda gergeklesen dikkat hesaplamalar1 ve ileri beslemeli sinir ag1 yapist ile ¢ikis
katmanindaki siniflandirma bashigimn isleyisi gorsel olarak detaylandiriimaktadir. Ozellikle
non-BIO etiketleme formati1 dikkate alinarak yapilandirilmis olan bu mimari sema, modelin
bilgi isleme sirasini sistematik bicimde ortaya koymakta ve yapidaki temel teknik bilesenleri
tanitmaktadir. Gorselde, 12 katmanli kodlayici yapi, 768 boyutlu temsil vektorleri, 3072
boyutlu ileri beslemeli ag yapisi, 110.000 sozciikliikk ¢ok dilli dagarcik, maksimum 512
birimlik giris uzunlugu, 0,15 maskelenmis simge orani1 ve ¢ift yonlii baglam modelleme gibi

temel teknik unsurlar 6ne ¢ikarilmaktadir.
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Cok Dilli Giris Metni
"Merve Adak Ankara'da yagiyor ve Ziraat Teknoloji'de ¢alisiyor”

WordPiece Simge Parcalama (104 Dil)

[CLS]1 Merve Ad ##ak Ankara ##'da yasiyor ve Ziraat Tekno ##loji ##'de galisiyor [SEP]

Uglii Gimme Katmam (Triple Embedding) - 768 boyut

[ Simge Gomme + Konum Kodlamas: + Bélum Gdmme (BERT'in tam 6zelligi)

BERT Déniistiiriicii Kodlayic: - 12 Katman (Tam BERT)

[0 Maskelenmis Dil Modeli + Sonraki Climle Tahmini ile egitilmis

Katman 1: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag

Cok Bash Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention)
12 Dikkat Basi % 64 hoyut = toplam boyut

BERT'in lemel dikkal mekanizmas: - Lam kalman

ileri Beslemeli Ag (FFN) Katman Normallestirme + Artik Baglanti
2x LayerNorm + 2x Residual Connection

£ =1e-12, Dropout = 0.1

Katman 2-6: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag

Aymi mimari: 12 Dikkat Bag1 + IBB (768—3072-768) + LayerNorm + Residual

|

Katman 7-12: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag

Kalan 6 BERT Transformer Katman (Tam BERT mimarisi)

NONE-BIO NER Smmiflandirma Basi (Classification Head)

Dogrusal Déniisiim: 768 — 12 etiket + Yumusatmali En Biyiik (Softmax)

l

Cikis: NONE-BIO Etiketli Dizi

[PERSON, PERSON, LOCATION, O, O, ORGANIZATION, ORGANIZATION, O}

Sekil 3.2. mBERT Model Mimarisi
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3.2.3. XLM-R

XLM-RoBERTa (Cross-lingual Language Model — Robustly Optimized BERT
Pretraining Approach, XLM-R), Facebook AI Research tarafindan gelistirilen ve Conneau
ile arkadaslar tarafindan onerilen, ¢ok dilli bir RoOBERTa modelidir. Bu yapi1, doniistiirticii
temelli ¢ift yonlii kodlayict mimari ile ROBERTa'nin optimizasyonlarini bir araya getirerek
100 farkli dilde etkili dil modelleme saglamaktadir [38].

Bu tez calismasinda kullanilan XLM-R modeli, CommonCrawl ve Wikipedia veri
kiimelerinden elde edilen toplam 2.5 TB’lik metin {izerinde yalnizca MLM goreviyle
onceden egitilmistir. Modelin 6n egitiminde 0,50 oraninda dinamik birim maskeleme, biiyiik
yigml egitim ve climle siralama gorevinden feragat edilerek baglamsal temsillerin daha
isabetli 6grenilmesi amag¢lanmistir [39].

XLM-R modelinin simgelestirme siirecinde, 250.000 birimlik ¢ok dilli bir sézciik
dagarcig1 kullanan SentencePiece algoritmasi tercih edilmistir. Modelin gomme katmaninda
yalnizca simge ve konum gommeleri yer almakta olup, BERT yapisindan farkli olarak
segment gommesi icermemektedir. Bu yapi, baglamsal temsil olustururken gereksiz
karmagikliklarin 6niine gegerek daha yalin ve etkili bir gdmme stratejisi sunmaktadir [40].

Modelin doniistiiriicii katman yapisi, 12 adet kodlayici bloktan olusmaktadir. Her bir
blokta 12 bash 6z-dikkat mekanizmasi, 3072 boyutlu ileri beslemeli sinir agi, GELU
aktivasyon fonksiyonu, katman normu ve artik baglantilar yer almaktadir. Her dikkat bag1
64 boyutunda olup toplamda 768 boyutlu baglamsal temsiller iiretilmektedir. Giris uzunlugu
en fazla 512 simgeyle siirlandirilmistir. Toplam parametre sayist 125 milyon olan model,
RoBERTa'nin dinamik maskeleme ve biyiik Olcekli egitim gibi optimizasyonlarini
kullanarak daha verimli 6grenme saglamaktadir [41].

Modelin genel islem yapisini ve smiflandirma baglhigima kadar olan akisim
gorsellestiren mimari sema Sekil 3.3’te sunulmaktadir. Bu sema da ¢ok dilli giris metninden
baslayarak SentencePiece simgeleme, ikili gdbmme katmani, 12 katmanli doniistiiriicii
kodlayici yap1 ve non-BIO etiketleme formatina uygun siniflandirma basligini igeren tam
modeli kavramsal olarak sunmaktadir. Gorselde, dikkat mekanizmasinin isleyisi, ileri
beslemeli ag bilesenleri, katman normlari, baglamsal temsil boyutlari, maskeleme stratejisi

ve ¢ikis dizisine dair yapilar acik sekilde gosterilmektedir.
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Cok Dilli Giris Metni

"Merve Adak Ankara'da yasiyor ve Ziraat Teknoloji'de calistyor"

SentencePiece Simge Parcalama (100 Dil)

<s> Merve Ad ##ak Ankara ##'da yvasiyor ve Ziraat Tekno ##loji ##'de caligiyor </s>

XLM-RoBERTa Déniistiiriicii Kodlayici - 12 Katman (RoBERTa Optimizasyonlu)

[ Maskelenmis Dil Modeli (MLM) - Dinamik Maskeleme + Biiyiik Batch

Katman 1: Cok Bash Oz-Dikkat + Ileri Beslemeli Ag

Gok Bash Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention)

12 Dikk s 6% Loplam b

XLM-RoBERTa'nun Lemel dikkal mekanizmas: - R Limizasyonlu

ileri Beslemeli Ag (FFN) Katman Normallestirme + Artik Baglant:
768 — 2~ 768 2% LayerNorm + 2x Residual Connection
GELU Etk it £=18-12, Dropout = 0.1

Katman 2-6: Cok Bash Oz-Dikkat + Ileri Beslemeli Ag

Aym mimari: 12 Dikkat Bas1 + BB (768—3072—768) + LayerNorm + Residual

|

Katman 7-12: Cok Bash Oz-Dikkat + Ileri Beslemeli Ag

Kalan 6 XLM-RoBERTa Transformer Katmani (RoBERTa optimizasyonlu)

NONE-BIO NER Simmiflandirma Bas1 (Classification Head)

Dogrusal Doniisiim: 768 — 12 etiket + Yumusatmali En Biyiik (Softmax)

l

Cikis: NONE-BIO Etiketli Dizi

{PERSON, PERSON, LOCATION, O, O, ORGANIZATION, ORGANIZATION, O]

Sekil 3.3. XLM-R Model Mimarisi
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XLM-RoBERTa’nin BERT tabanli modellere gore baslica farkliliklari, daha gelismis
bir dil modelleme yetenegi sunmasi agisindan dikkat cekicidir. Oncelikle, segment
gommeleri bu modelde tamamen kaldirilmistir. Yalnizca simge ve konum gommeleri
kullanilmaktadir. Bu sayede model, daha yalin bir yapi1 iizerinden baglamsal bilgi
tiretmektedir. Ayrica sabit oranli maskeleme yerine dinamik birim maskeleme kullanilarak,
egitim sirasinda cesitliligi yliksek ve daha zengin baglam ornekleri saglanmaktadir. NSP
gorevi ise kaldirilarak, yalnizca maskelenmis dil modeli iizerinden &grenme
gergeklestirilmistir. Bu sayede, ciimleler arasi iligski zorunlulugu ortadan kaldirilmis ve tekil
climle temsillerine odaklanilmistir. Simgeleme asamasinda ise, BERT'in WordPiece yerine,
daha biiyiik ve kapsayict olan 250.000 birimlik SentencePiece algoritmasi tercih edilmistir.
Son olarak, modelin 6n egitimi 2.5 TB gibi olduk¢a genis bir veri kiimesi ile
gerceklestirilmistir. Bu durum da dilin yapisal ¢esitliligine karsi daha genel gecer temsiller
iretilmesine olanak saglamistir [38], [39], [40].

Bu giiclii optimizasyon stratejileri sayesinde XLM-RoBERTa, ¢ok dilli baglamda
yiiksek performans sergileyen bir yap1 ortaya koymakta ve Tiirkge gibi morfolojik olarak

zengin dillerde baglam duyarlilig: yiiksek ciktilar tiretmektedir.

3.2.4. DistiBERTurk

DistilBERTurk modeli, Sanh ve arkadaslar1 (2019) tarafindan 6nerilen bilgi damitma
(knowledge distillation) teknigi temel alinarak, DBMDZ arastirma ekibi tarafindan
Tiirkgeye 0zel olarak gelistirilmistir [42]. Bu yapi, 6gretmen-0grenci paradigmasina dayali
olarak BERTurk modelinden tiiretilmis olup, daha az sayida parametre ve daha hizli ¢ikarim
stiresiyle yiiksek dogruluk oranin1 korumay1 amaglamaktadir [43].

DistilBERTurk modelinin bilgi damitma siireci, ti¢lii kayip fonksiyonu ile
gerceklestirilmektedir. Damitma kaybi (distillation loss) ile 6gretmen modelin ¢ikis
dagilimlarinin taklidi, kosiniis benzerligi kaybi ile gizli katman temsillerinin korunmasi,
MLM kayb1 ile birim diizeyinde 6grenmenin saglanmasidir [44], [45]. Bu ¢ok hedefli
ogrenme yaklasimi, modelin hem daha kompakt hale gelmesini hem de 6gretmen modelin
performansini miimkiin oldugunca korumasini saglamaktadir.

DistilBERTurk modeli, Tiirkgeye 06zgli 32.000 birimlik sozciikk dagarcigr ile
WordPiece simgeleme algoritmasini kullanir. BERTurk ile ayni yaklasimini benimseyen
model, simge ve konum gémmelerini kullanarak ikili bir gdmme stratejisi izlemektedir. Her

girig simgesi, 768 boyutlu vektorlerle temsil edilir.
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Modelin mimarisi, 6 adet doniistiiriicii kodlayici katmandan olusur ve her bir katmanda
12 bagl ¢coklu dikkat mekanizmasi (12 x 64 = 768), 3072 — 768 boyutlarinda ileri beslemeli
sinir ag1, GELU aktivasyon fonksiyonu, katman normallestirme (¢ = le-12) ve artik
baglantilar yer almaktadir [46]. Bu yapi, orijinal BERT in yaris1 kadar katman igerirken,
dikkat mekanizmalar1 ve ¢ikti boyutlar1 agisindan 6gretmen modelle ayni yapiy1 korur.
Model toplamda yaklasik 66 milyon parametre igerir ve 0,60 daha kiigiik olmasina ragmen
BERTurk modelinin performansinin 0,97 sini koruyacak bigimde optimize edilmistir.

Modelin genel islem yapisin1 ve non-BIO etiketleme formatina gore smiflandirma
basligina kadar olan mimarisini kavramsal olarak sunan yap1 Sekil 3.4’te gosterilmektedir.
Bu sema da Tiirk¢e giris metninin WordPiece simgelere ayrilmasindan baslayarak ikili
gdmme katmani, alt1 adet doniistiiriicii blok, her bir blokta yer alan dikkat mekanizmalari,
ileri beslemeli ag bilesenleri, katman normu ve artik baglantilar ile son asamada yer alan
siiflandirma basgligina kadar tiim siireci ayrintili sekilde gorsellestirmektedir. Semada,
segment gommesinin ¢ikarildigi, yalnizca simge ve konum gommeleriyle c¢aligildigi, her
katmanda ¢ok basl dikkat yapisinin korundugu ve final katmanda 768 boyutlu ¢iktinin 12
sinifa indirgenerek yumusatmali en biiylik aktivasyon fonksiyonu ile tahminlerin iiretildigi

acik bicimde gosterilmektedir.
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Tiirkce Giris Metni
"Merve Adak Ankara'da yasiyor ve Ziraat Teknoloji'de galisiyor"

Tuarkce WordPiece Simge Parcalama

|CLS] Merve Ad ##ak Ankara ##'da or ve Ziraat Tekno ##loji ##'de calisiyor [SEP]

DistilBERT Doniistiiriicii Kodlayici - 6 Katman (BERT'in Yarisi)

[ Bilgi Damitma (Knowledge Distillation) ile BERT ten dgrenilmig

Katman 1: Cok Bash Oz-Dikkat + ileri Beslemeli Ag

Gok Bagh Oz-Dikkat (Multi-Head Self-Attention)
12 Dikkat Bag1 x 68 topl
BERT ile ayni d

Katman Normallestirme + Artik Baglant
2x LayerNorm + 2x Residual Conneclion

&= 1le-12, Dropoul = 0.1

Katman 2-3: Gok Bash Oz-Dikkat + Ileri Beslemeli Ag

Aymi mimari: 12 Dikkat Bas1 + (BB (768—3072-768) + LayerNorm + Residual

|

Katman 4-6
Kalan 3 DistilBERT Transformer Katmani (BERT'in yarisi kadar!)

NONE-BIO NER Simiflandirma Basi (Classification Head)

Dogrusal Dn am: 768 — 12 etiket + Yumusatmali En Bilyiik (Softmax)

L

Cikas: NONE-BIO Etiketli Dizi

[PERSON, PERSON, LOCATION, O, O, ORGANIZATION, ORGANIZATION, O]

Sekil 3.4. DistiIBERTurk Model Mimarisi
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3.2.5. ConvBERTurk

ConvBERTurk modeli, Jiang ve arkadaslar1 (2020) tarafindan gelistirilen ConvBERT
mimarisi temel alinarak, DBMDZ arastirma grubu tarafindan Tiirk¢ceye 6zgili olarak
egitilmistir [47]. ConvBERT, geleneksel BERT mimarisine dinamik evrisim katmanlarini
entegre ederek karma dikkat mekanizmasini benimseyen bir yapidir. Bu mimari sayesinde
hem global hem de yerel bagimliliklar es zamanli olarak modellenebilmektedir.

Tirkge i¢in gelistirilen ConvBERTurk modeli, AllenAl tarafindan yayimlanan 242
GB biiyiikliigiindeki Tiirkge Multilingual C4 veri kiimesi iizerinde egitilmistir. Modelde
orijinal 32.000 sozciik dagarcigi kullanilmis, egitim siireci 1 milyon adim boyunca 512
uzunlukta dizilerle ve TPU (v3-32) altyapisiyla gergeklestirilmistir [48].

ConvBERTurk modeli, WordPiece simgeleme algoritmasi ile giris metinlerini alt
pargalara ayirir ve bu parcalari simge, konum ve segment gémmeleri ile 768 boyutlu
vektorler seklinde temsil eder. Toplamda 12 kodlayicit katman iceren modelde her katmanda
karma dikkat mekanizmasi yer almakta olup, bu mekanizma iki ana bilesenden olusur.
Bunlar 8 basli 6z-dikkat ve 4 basli dinamik evrisim modiilleridir. Her modiil sonras1 katman
normallestirme (& = 1e-12) uygulanir, ardindan 768 — 3072 — 768 boyutlarinda iki dogrusal
doniisiim iceren ileri beslemeli sinir ag1 yer almaktadir.

Modelin parametre sayist yaklasik 110 milyondur. NER gorevi igin, modelin son
katmanina dogrusal bir siniflandiric1 eklenmis olup non-BIO etiketleme sistemine uygun
sekilde 12 etiketli bir ¢ikt1 tiretilmektedir. Cikt1 vektorii yumusatmali en biiyiik (Softmax)
aktivasyon fonksiyonu ile normalize edilmektedir.

Modelin genel islem yapisi ve non-BIO etiketleme basligina kadar olan mimarisi Sekil
3.5’te kavramsal olarak sunulmaktadir. Sekilde, giris metninin WordPiece simgelerine
boliinmesi, gdmme katmanlar1 (simge + konum + segment), 12 katmanlik doniistiirticti
mimarisi igerisinde 6z-dikkat ve dinamik evrisim birimlerinin yerlesimi ve son siiflandirma

adimi ayrintili olarak gosterilmektedir.
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Giris Metni

"Merve Adak Ankara'da yasiyor ve Ziraat Teknolojfi'de ¢alisiyor"

ConvBERT Doniistiiriicii Kodlayic1 (Transformer Encoder) - 12 Katman

Temel Ozellik: Karma Dikkat Mekanizmasi (Mixed Attention)

Katman 1: Karma Dikkat

Oz-Dikkat (Self-Attention)

Dinamik Evrisim (Convolution)
8 Dikkat Bag1

4 Evrisim Basi

64 hoyut/bas Cekirdek: 9, Genigleme: 2
ileri Beslemeli Ag (FFN) Katman Normallegtirme (LayerNorm)
768 - 3072 - 768 2% Normallestirme
GELU Etkinlastirme g=1le-12

Katman 2: Karma Dikkat

Ayni mimari: Oz-Dikkat (8) + Dinamik Evrisim (4) + Ileri Beslemeli Ag (IBB) + Katman Normallestirme (KN)

|

Katman 3-12
Kalan 10 ConvBERT Karma Dikkat Katmani: Oz-Dikkat + Dinamik Evrisim + IBB + KN

NONE-BIO NER Siniflandirma Basi (Classification Head)

Daogrusal Doniisim: 768 — 12 etiket + Yumusatmali En Biiyiik (Softmax)

l

Cikis: NONE-BIO Etiketli Dizi

[PERSON, PERSON, LOCATION, O, O, ORGANIZATION, ORGANIZATION, O}

Sekil 3.5. ConvBERTurk Model Mimarisi
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3.3. Aciklanabilir Yapay Zeka (Explainable AI — XAI)

Gelisen derin 6grenme algoritmalar1 yiiksek dogruluk oranlarma ulagsa da bu
modellerin karar verme stiregleri ¢ogunlukla kullanicilar i¢in anlasilmasi giic kara kutu
yapilar halini almistir. Bu durum, ozellikle gilivenilirlik ve etik sorumluluk agisindan
aciklanabilirlik ihtiyacini glindeme getirmistir [49].

Dogal dil isleme baglaminda XAI yontemleri, modellerin hangi kelimelere, yapisal
iliskilere veya baglamsal ipuglarina dayanarak karar verdigini analiz etmeyi miimkiin kilar.
Boylece yalnizca modelin ¢iktist degil, bu ¢iktinin nasil {iretildigi de goriiniir hale gelir.
Ozellikle NER gibi ¢ok katmanli gorevlerde, agiklanabilirlik analizleri modelin baglam
duyarlilig1 ve siniflandirma davranislar1 hakkinda derinlemesine i¢gdriiler sunar.

Bu ¢alismada agiklanabilirlik amaciyla kullanilan yontemlerden biri, Ribeiro, Singh
ve Guestrin tarafindan gelistirilen LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations)
teknigidir. LIME, herhangi bir tahminleme modelinin belirli bir drnek iizerinde nasil bir
karar verdigini anlamaya yonelik yerel dogrusal modellemeler olusturur. Modelin
smiflandirdigi 6rnege benzer sentetik veriler iireterek, bu kiiclik veri kiimesi ilizerinde
yorumlanabilir ve basit bir model egitir. Bdylece karmagik yapilar, lokal diizeyde
anlasilabilir hale getirilir [50].

Modelden bagimsiz yapistyla LIME, derin 6grenme tabanli sistemlerin karar
mekanizmalarini seffaflagtirmada etkili bir aragtir. NER sistemlerine uygulandiginda, bir
kelimenin neden belirli bir etiketle isaretlendigi kelime bazli katki puanlariyla ortaya
konabilir. Pozitif ya da negatif etkiye sahip sozciiklerin katki diizeyleri renk kodlu haritalar
aracilifiyla gorsellestirilerek yorumlanabilir hale gelir.

Bu tezde LIME yontemi; NER modellerinin karar siireclerini seffaflastirmak, baglam
duyarliliklarin1 degerlendirmek ve siniflandirma hatalarinin nedenlerini agiklamak amaciyla

kullanilmistir.

3.4. Degerlendirme Metrikleri

NER modellerinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla bu tez kapsaminda c¢esitli
sayisal Olciitler kullanilmistir. Bu metrikler, modellerin genel basarimini ve smif bazl
gliclii/zay1f yonlerini analiz etmeye olanak tanimaktadir [2], [51]. Kullanilan metriklerin

tanimlar1 ve iglevleri izleyen alt bagliklarda ayrintili bicimde ele alinmistir.
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3.4.1. Kesinlik, Duyarhlik ve F1 Skoru

Kesinlik (precision), modelin olumlu sinifa ait olarak isaretledigi Orneklerin ne
kadarinin ger¢ekten dogru oldugunu; duyarlilik (recall), gercek olumlu Orneklerin ne
kadarinin dogru tahmin edildigini ifade eder. F1 skoru ise bu iki degerin harmonik
ortalamasidir ve Ozellikle dengesiz simif dagilimlarinda model basarimini 6zetleyen en

yaygin Olgiitlerden biridir [51], [52].

3.4.2. Makro ve Agirhikh Degerlendirme Metrikleri

Siiflar arasinda dengesizlik igeren NER problemlerinde, klasik metrikler tek basina
yeterli olmamaktadir. Bu nedenle, makro ve agirlikli degerlendirme metrikleri tercih
edilmistir. Makro F1 skoru, her siif i¢in hesaplanan F1 skorlarin aritmetik ortalamasini
alarak tiim siniflara esit agirlik verir. Agirlikli F1 ise her sinifin veri kiimesindeki temsil
oranini dikkate alarak agirlikli ortalama hesaplar. Boylece dengesiz veri kiimelerinde daha

gercekei bir degerlendirme saglanir [53].

3.4.3. Kansikhik Matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), modelin hangi siniflarda dogru ve hatal
tahminler yaptigim gorsellestirerek hata analizi yapmaya olanak tanir. Ozellikle sik
karistirilan smiflarin (6rnegin "B-LOCATION" ve "B-ORGANIZATION") tespiti ve simf

ici/genel hata yapisinin analizi agisindan 6nemli bir aragtir [54].

3.4.4. ROC-AUC ve PR Egrileri
ROC egrisi, farkli esik degerlerinde modelin dogru pozitif ve yanlis pozitif oranlarim
gorsellestirmektedir. PR egrisi ise 0zellikle dengesiz veri kiimelerinde daha anlamli sonuglar

sunmaktadir [55].

3.4.5. t-SNE ile Gorsellestirme

Yiiksek boyutlu vektdr temsillerini iki boyutlu diizleme indirgemeye yarayan t-SNE
(t-distributed stochastic neighbor embedding) yontemi, modelin 0grenme siirecinde
olusturdugu sinif temsillerinin ayrisma diizeyini gorsellestirmek amaciyla kullanilmistir.
Ozellikle benzer smiflarin birbirine yakin kiimelenip kiimelenmedigi, smif sinirlarinin

netligi gibi yapilar t-SNE grafikleri ile gozlemlenmistir [56].
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3.4.6. Varhk Seviyesi ve Sozciik Birimi Seviyesi Degerlendirme

NER sistemleri hem sozcilk hem de varlik diizeyinde degerlendirilebilmektedir.
Sozciik diizeyinde her bir kelimenin dogru etiketlenip etiketlenmedigi ol¢iiliirken, varlik
diizeyinde bir varlik biitliniiniin baglangi¢ ve bitis konumlarinin tam dogrulugu esas alinir
[2]. Bu tezde kullanilan non-BIO etiketleme formati yalnizca so6zciik diizeyi
degerlendirmeye uygundur. Buna karsilik, BIO formati ile egitilen modellerde her iki

diizeyde analiz gerceklestirilmistir.

3.5. Veri Seti

Bu tez calismasinda kullanilan veriler, Hugging Face platformunda yayimlanan ve
Anil Giiven tarafindan derlenen Turkish News Dataset [57] temel alinarak olusturulmustur.
Ancak yalnizca bu hazir igerikle yetinilmeyip, tez kapsaminda dogrudan tarafimca sifirdan
olusturulmus, NER gorevine uygun 0zgiin bir veri kiimesi gelistirilmistir. Baslangicta
referans alinan veri seti; ekonomi, politika, yasam, teknoloji, magazin, saglik ve spor olmak
tizere yedi farkli kategoride toplam 4.200 Tiirk¢e haber basligindan olusmaktadir.

Calisma kapsaminda yalnizca magazin kategorisindeki icerikler se¢ilmis ve bu
igerikler dogrudan tarafimdan genisletilerek yeniden yapilandirilmistir. Ozellikle
MagazinBurada.net, Haberler.com ve Milliyet Magazin gibi giincel dijital platformlardan
manuel olarak secilen oOrnekler dogrultusunda igerik cesitliligi saglanmis ve gercek
diinyadaki dil kullanim1 yansitilmaya calisilmistir. Bu siiregte gerek ciimlelerin derlenmesi
gerekse etiketleme islemi bizzat tarafimdan yiiriitiilmiis olup, her bir ornek Ozenle
hazirlanmistir. BOylece hazir bir veri setinden tiiremeyen, tamamen elle olusturulmus,
denetimli ve NER gorevine 6zel olarak tasarlanmis bir veri kiimesi elde edilmistir.

Olusturulan bu veri kiimesi, NER goérevine uygun olarak iki farkl etiketleme semasina
gore diizenlenmistir: BIO ve non-BIO formatlari. Etiketleme siirecinde, magazin igeriklerine
0zgii olarak PERSON, LOCATION, NUMBER/DATE, ORGANIZATION, MOVIE/TV,
SONG/ALBUM, EVENT, SOCIAL MEDIA, AWARD, RELATIONSHIP ve HEALTH
gibi varlik tiirleri tanimlanmistir. Her kelime baglamina gore tarafimca uygun sekilde
etiketlenmistir. Etiketli veri, CONLL (Conference on Natural Language Learning) yapisina
benzer bigimde diizenlenmistir. Her bir kelime, karsilik gelen etiketiyle hizalanmistir.

Ornek olarak, ayn1 ciimle icin BIO ve non-BIO bigimlerine ait drnek bir etiketleme
gosterilmektedir.

Ciimle: Aleyna Tilki, Akasya AVM’de goriintiilendi.
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e BIO etiketleme bi¢imiyle:

Aleyna B-PERSON
Tilki, I-PERSON
Akasya B-LOCATION
AVM'de I-LOCATION
gorlntiilendi. (0)

e non-BIO etiketleme bicimiyle:

Aleyna PERSON
Tilki, PERSON
Akasya LOCATION
AVM'de LOCATION
goriintiilendi. 0

BIO formati, cok kelimeli varliklari baglama ve i etiketleriyle ayristirarak daha detayl
bir yapiya olanak tanirken; non-BIO formati, yalnizca varlik tiirlinii belirtmekle yetinerek
daha sade bir etiketleme saglamaktadir.

Her iki formatta da sinif dagilimlari, Ek 3°te detayli olarak sunulmustur. Bu dagilimlar,
ozellikle model performanslarinin karsilagtirllmasinda, siif dengesizligi etkisinin
yorumlanmasinda ve degerlendirme metriklerinin anlamli sekilde analiz edilmesinde 6nemli

bir referans niteligi tagimaktadir.

3.6. Deneysel Ortam ve Sistem Gereksinimleri

Tez kapsaminda yiirlitilen model egitimleri, degerlendirme analizleri ve
aciklanabilirlik ¢aligmalari, Linux tabanli bir sanal makine ortaminda gerceklestirilmistir.
Kullanilan sanal makine, dogal dil isleme gorevleri igin yeterli donanimsal kapasite
saglayacak bicimde yapilandirilmis olup 8 sanal islem birimi (vCPU), 32 GB RAM ve 512
GB SSD disk alanina sahiptir. Mimari yap1 x86 64 olup AMD-V sanallastirma teknolojisini
desteklemektedir. Kodlama siireci PyCharm IDE araciligiyla gerceklestirilmis, tim
deneylerde Python 3.12 siiriimii kullanilmigtir. Bu donanimsal yap1 sayesinde model egitim
stirecgleri kesintisiz yiiriitiilmiis, degerlendirme ve gorsellestirme islemleri giivenilir sekilde
tamamlanmistir. Ozellikle bellegin yeterliligi ve islemci kapasitesi, yiiksek boyutlu
dontistiiriicti  tabanli modellerle yapilan islemlerde sistemsel darbogaz yasanmasini

Onlemistir. Deneysel siireclerin istikrarl sekilde ilerlemesini miimkiin kilmistir.
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4. DENEY CALISMALARI

4.1. Deneysel Kurulum ile Egitim ve Degerlendirme Siireci

Bu tez ¢alismasinda, Tiirk¢ce magazin igeriklerinden tiiretilmis NER gorevine yonelik
olarak iki farkli etiketleme sistemi kullanilmistir. Bunlar, ¢ok kelimeli varliklar1 baglangig¢
ve i¢ etiketleriyle belirginlestiren BIO formati ve daha yalin bir etiketleme yaklagim1 sunan
non-BIO formatidir. Her iki etiketleme bi¢imi i¢in bes farkli dontistiiriicii tabanli model
(BERTurk, mBERT, XLM-RoBERTa, DistilBERTurk ve ConvBERTurk) egitilmis ve ayr1
ayr1 degerlendirilmistir. Boylece hem veri etiketleme semasinin hem de model altyapisinin
basarim tizerindeki etkisi karsilagtirmali olarak analiz edilmistir.

Model egitim siireci, Hugging Face platformunun sagladigi Trainer arayiiziiyle
gerceklestirilmis ve erken durdurma yontemi kullanilmistir. Yani model, en fazla 1000
dongiiye (epoch) kadar egitilecek sekilde ayarlanmis, ancak dogrulama basarimi birkag
ardisik denemede artig gostermedigi anda egitim otomatik olarak sonlandirilmigtir. Burada
kullanilan esik degeri 0,001 olarak belirlenmis, art arda 3 kez gelisme gézlenmemesi halinde
stire¢ durdurulmustur. Bu parametreler, Liu ve arkadaslarinin dogal dil isleme gorevlerinde
onerdigi yapilandirmalarla ortlismektedir [41]. Ayrica Hussein ve Shareef’in yaptigi
deneysel calismada da bu tiir kii¢iik sabir degerlerinin modelin daha erken kararli sonuglar
iretmesini sagladig1 ve asir1 6grenmeyi engelledigi ifade edilmistir [58].

Tiim modeller i¢in sabit 6grenme orani olarak 2e-5 degeri tercih edilmistir. Bu se¢im,
Jurafsky ve Martin’in dogal dil isleme modellerine yonelik Onerdigi hiper parametre
araliklariyla ortiismektedir [25]. Ayrica deneylerde kullanilan toplu islem boyutlar1 (batch
size) 8, 16 ve 32 olmak {lizere ¢esitlendirilmistir. Model yapisinda yer alan birakma oram
(dropout) ise tiim kosullarda sabit olarak 0,1 tutulmustur.

Egitim ve degerlendirme siirecleri, 5 kathh c¢apraz dogrulama yontemi ile
gerceklestirilmis ve toplamda 15 farkli egitim caligmasi yiiriitilmiistiir. Bu yOntem
sayesinde, modelin farkli veri alt kiimeleri iizerindeki basarimi1 gdzlemlenmis ve sonuglarin
genellenebilirligi artirllmistir. Her dongili sonunda modelin dogrulama basarimi; kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi metriklerle degerlendirilmistir.

Etiketleme sistemlerinin teknik farklar1 da egitim siirecinde dikkate alinmustir.
Ozellikle BIO formati kullanildiginda, kelimelerin alt parga sdzciik birimlerine bdliinmesi
nedeniyle ortaya cikabilecek hizalama problemlerinin 6niine ge¢mek amaciyla, Hugging

Face tarafindan saglanan ofset esleme (offset mapping) Ozelliginden faydalanilmigtir.
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Ornegin “Ankaralilar” gibi bir kelimenin alt parcalara ([An, ##kara, ##11, ##lar]) ayrildig1
durumlarda yalnizca ilk parcaya etiket atanmasi gerekmektedir. Bu durumda ofset esleme
kullanilarak yalnizca orijinal kelimenin baglangi¢c konumundaki alt parcaya etiket verilmis
ve geri kalanlar diglanmistir. Boylece model tahminleri ile gercek kelimeler hizalanmus,
yanlig boliinmeden kaynaklanabilecek dl¢iim hatalar1 engellenmistir.

Buna karsilik non-BIO formati, alt pargalara ayrilmadan dogrudan kelime diizeyinde
etiketleme yaptig1 i¢in hizalama sorunlar1 yasanmamis ve daha yalin bir siire¢ izlenmistir.

Sonug olarak, egitim verisinin sabit tohum degeri ile béliinmesi, hiper parametrelerin
giincel literatiir 15181nda dikkatle secilmesi ve etiketleme sistemlerinin teknik ayrintilarinin
titizlikle ele alinmasi sayesinde modellerin karsilastirmali basarimlari hem adil hem de

tekrarlanabilir bi¢imde degerlendirilmistir.

4.2. Model Bazh Performans Sonuclari

Bu bolimde, bes farkli donistiiriicii tabanli modelin Tiirkge magazin haberleri
tizerinde egitilip test edildigi deneysel sonuglar sunulmustur. Degerlendirme hem BIO hem
de non-BIO etiketleme semalarina gore yapilmistir. Genel metriklerin yani sira sinif bazli
basarilar ve gorsel analizlerle desteklenmistir. Her model icin en iyi sonu¢ alinan
konfigiirasyon ve katman esas alinarak performanslar ayrintili bicimde yorumlanmastir.

Egitim silirecinde her model, 5 kath ¢apraz dogrulama yontemiyle test edilmis ve {i¢
farkli toplu islem boyutu (batch size: 8, 16 ve 32) denenerek kapsamli bir hiper parametre
aramasi yapilmistir. Egitim dongiisii i¢in azami 1000 sinir1 belirlenmis, ancak tiim katlarda
erken durdurma (early stopping) mekanizmasi devreye girerek erken durdurma saglanmistir.
Boylece, modelin agir1 6grenme egiliminden kaginilmis, aynit zamanda egitim siireleri de

ciddi oranda kisaltilmistir.

4.2.1. BERTurk (non-BIO)

BERTurk modeli, non-BIO etiketleme bi¢iminde ger¢eklestirilen deneylerde yiiksek
dogruluk ve istikrarli sinif bazli performans gostermistir. Egitim siirecinde tiim denemelerde
erken durdurma mekanizmasi etkin bigimde ¢aligsmis, ortalama egitim dongiisii 9,3 ve toplam
siire 154,7 dakika olarak kaydedilmistir. Bu veriler, modelin kisa siirede yiiksek basarim
seviyesine ulasabildigini ve veri setine hizli uyum sagladigin1 gostermektedir. Farkli toplu

islem boyutlar1 ve veri boliinmeleriyle elde edilen ayrintili sonuglar Ek 4’te sunulmustur. En
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yiiksek test makro F1 degeri 0,8728 olup, bu sonug 16’lik toplu igslem boyutuna sahip birinci
katmanda elde edilmistir.

Modelin smif bazli basarimi, Sekil 4.1’de verilen Normalize Edilmis Karisiklik
Matrisi ile gorsel olarak degerlendirilmistir. Matriste diyagonal iizerinde yer alan yiiksek
degerler, modelin dogru smiflandirma oranlarimin genel olarak yiiksek oldugunu
gostermektedir. Ozellikle O, NUMBER/DATE, PERSON ve SONG/ALBUM etiketlerinde
dogruluk oranlarinin 0,89 ile 0,98 arasinda degistigi goriilmektedir. Bununla birlikte
HEALTH, RELATIONSHIP ve LOCATION etiketlerinde dogru siniflandirma oranlarinin
gorece daha diisiik seviyelerde kaldigi tespit edilmisti. AWARD etiketinde ise kesinlik
orani 1,00 seviyesinde olup model bu sinif i¢in hi¢ yanlis pozitif liretmemistir; ancak

duyarlilik degeri daha diisiik olup, baz1 dogru 6rneklerin atlandig1 anlagilmaktadir.

1.0
PERSON -

LOCATION -
0.8

NUMBER/DATE -

ORGANIZATION -

0.6

MOVIE[TV -

SONG/ALBUM

Gercek Etiket

0.4

EVENT -
SOCIAL_MEDIA -
-0.2

AWARD

RELATIONSHIP -

HEALTH - 0.28 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 n
Q9

-0.0

Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.1. Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi (BERTurk, non-BIO)
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Modelin ¢iktilar1 daha detayli olarak Sekil 4.2°de sunulan t-SNE gorsellestirmesi ile
degerlendirilmistir. Bu analiz, modelin {iirettigi kelime temsillerini iki boyutlu diizleme
indirgerken her bir Orne8i ait oldugu etiketle renklendirerek sunmaktadir. Bu
gorsellestirmede, PERSON, LOCATION, MOVIE/TV, SONG/ALBUM ve
ORGANIZATION gibi sik goriilen siniflarin kendi i¢inde belirgin kiimeler olusturdugu
goriilmektedir. Buna karsin EVENT, HEALTH, RELATIONSHIP ve SOCIAL MEDIA
gibi siniflarin daha daginik bir dagilima sahip oldugu ve bazi 6rneklerin diger siniflarla
cakistigr gozlenmektedir. Bu durum, ilgili smiflardaki veri ¢esitliliginin ve miktarinin

artirtlmas1 halinde modelin ayrim giicliniin artabilecegi beklenmektedir.

40 s« O
PERSON
LOCATION
NUMBER/DATE
ORGANIZATION
MOVIE/TV

» SONG/ALBUM
EVENT
SOCIAL_MEDIA
AWARD
RELATIONSHIP
HEALTH

20

SNE Bileseni 2

L _20

T-

-60

0 20 40 60
T-SNE Bileseni 1

Sekil 4.2. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (BERTurk, non-BIO)

Genel olarak BERTurk modeli, non-BIO formatta gii¢lii ve dengeli bir performans
ortaya koymustur. Karisiklik matrisi, yaygin etiketlerde yiiksek dogruluk yakaladigini; t-
SNE ise bu etiketlerin net kiimeler halinde ayristigin1 gostermektedir. Az goriilen veya
benzer anlamli etiketlerde ise zaman zaman karigmalar yasansa da modelin genel tahminleri

giivenilir diizeydedir.
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4.2.2. mBERT (non-BIO)

Google tarafindan gelistirilen ¢ok dilli BERT modeli olan mBERT, non-BIO
etiketleme bigimiyle yapilan deneylerde yiiksek dogruluk ve dengeli siif bazli performans
sergilemistir. Egitim siirecinde tiim katmanlarda erken durdurma mekanizmasi devreye
girmig, ortalama egitim dongiisii 9,2 ve toplam egitim siiresi 221,0 dakika olarak
kaydedilmistir. Farkli toplu islem boyutlar1 ve 5 katli ¢apraz dogrulama sonuglar1 Ek 5°te
sunulmus olup, en yiiksek test makro F1 degeri 0,8781, agirlikli F1 degeri ise 0,9260 olarak
elde edilmistir.

Modelin smif bazli dogruluk dagilimi, Sekil 4.3’te verilen Normalize Edilmis
Karigiklik Matrisi ile incelenmistir. Diyagonal {izerinde yer alan yliksek degerler, 6zellikle
PERSON (0,92), NUMBER/DATE (0,97), SONG/ALBUM (0,93), MOVIE/TV (0,86) ve
EVENT (0,85) etiketlerinde giiclii bir siniflandirma basarisin1 ortaya koymaktadir. Buna
karsilik LOCATION (0,74) ve ORGANIZATION (0,69) etiketlerinde dogruluk oranlarinin
gorece daha diisiik oldugu, bu smiflarin zaman zaman O veya birbirleriyle karistig
goriilmektedir. HEALTH etiketi ise 0,57 dogrulukla smiflandirilmis ve c¢ogunlukla O
siifina kaymistir. Ayrica RELATIONSHIP etiketi yalnizca 0,80 oraninda dogru tahmin
edilmis, 0,20’si ise O etiketiyle karismistir. Bu durum, ornek sayist diisiikk olan veya

baglamsal olarak benzer siniflarda modelin daha fazla belirsizlik yasadigini gostermektedir.
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Sekil 4.3. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (mBERT, non-BIO)

Modelin kelime temsillerini iki boyutlu uzaya indirgenmis hali, Sekil 4.4 teki t-SNE
Kiimelenme Gorsellestirmesi ile sunulmustur. Gorsel incelendiginde, PERSON,
LOCATION, MOVIE/TV ve SONG/ALBUM gibi yaygin etiketlerin net kiimeler halinde
ayristigl, nadir gériilen HEALTH, RELATIONSHIP ve SOCIAL MEDIA gibi siniflarin ise
daha daginik bir dagilim gosterdigi gozlemlenmektedir. Bu durum, seyrek siniflarda veri

cesitliliginin artirilmasiin modelin ayrim giiciinii gelistirebilecegini ongdriilmektedir.
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Sekil 4.4. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (mnBERT, non-BIO)

Sonug olarak, mBERT modeli non-BIO formatta yaygin siniflarda yiiksek dogruluk,
nadir siniflarda ise temkinli bir tahmin stratejisi sergilemistir. Karigiklik matrisi ve t-SNE
dagilimi birlikte degerlendirildiginde, modelin giivenilir tahminler tirettigi, ancak az goriilen
veya anlam bakimindan birbirine yakin etiketler arasindaki ayrimin iyilestirilmesi gerektigi

anlasilmaktadir.

4.2.3. XLM-R (non-BIO)

Facebook Al tarafindan gelistirilen ¢ok dilli XLM-RoBERTa modeli, non-BIO
etiketleme bigimiyle yapilan deneylerde yiiksek dogruluk ve dengeli bir sinif basarimi
gostermistir. Egitim siirecinde tiim katmanlarda erken durdurma mekanizmasi etkin bigimde
devreye girmis; ortalama egitim dongiisii sayis1 11,7, toplam egitim siiresi ise yaklasik 257,3
dakika olarak kaydedilmistir. Bu durum, modelin diger modellere kiyasla daha uzun bir
O0grenme siiresine ihtiya¢ duydugunu ancak sonugcta kararli ve giivenilir tahminler {irettigini

gostermektedir. Farkli toplu islem boyutlar1 ve ¢apraz dogrulama sonuglar1 Ek 6’da
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sunulmustur. En yiiksek test makro F1 degeri 0,8528 olup bu sonug¢ 8’lik toplu islem
boyutuna sahip ti¢lincii katmanda elde edilmistir.

Modelin sinif bazli basarimi, Sekil 4.5°te verilen Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi
tizerinden incelenmistir. Matriste diyagonal iizerindeki yiiksek degerler, modelin O (0,97),
NUMBER/DATE (0,95), MOVIE/TV (0,86) ve PERSON (0,90) gibi yaygin siniflarda
yiiksek dogruluk elde ettigini gdstermektedir. Bununla birlikte LOCATION (0,72) ve
SONG/ALBUM (0,74) etiketlerinde dogruluk oranlarinin daha diisiik oldugu, bu siiflarin
zaman zaman O veya MOVIE/TV gibi diger etiketlerle karistigi goriilmektedir.
RELATIONSHIP (0,68) ve HEALTH (0,65) etiketleri ise hem diisiik 6rnek sayisina sahip
hem de baglamsal olarak diger siniflara yakin oldugundan, dogru siniflandirma oranlari

gorece diisiik kalmistir.
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Sekil 4.5. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (XLM-R, non-BIO)
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Modelin iirettigi kelime temsillerinin iki boyutlu uzaydaki dagilimi, Sekil 4.6’da yer
alan t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi ile sunulmustur. Gorsel incelendiginde, PERSON,
MOVIE/TV ve NUMBER/DATE gibi yaygin smiflarin belirgin kiimeler halinde ayristigi;
buna karsin HEALTH, RELATIONSHIP ve SOCIAL MEDIA gibi az goriilen etiketlerin
dagilimmin daha daginik oldugu goriilmektedir. Bu durum, nadir etiketlerde veri

cesitliliginin artirllmasinin modelin ayrim giiclinii iyilestirebilecegi dngoriilmektedir.
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Sekil 4.6. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (XLM-R, non-BIO)

Sonug olarak, XLM-R modeli non-BIO formatta yaygin etiketlerde yiiksek dogrulukla
calisirken, az goriilen veya anlam bakimindan yakin etiketlerde zaman zaman karigikliklar
yasamaktadir. Karigiklik matrisi ve t-SNE gorsellestirmesi birlikte degerlendirildiginde,
modelin genel tahminlerinin giivenilir oldugu; ancak diisiik 6rnek sayisina sahip siniflarda

ek veri ve iyilestirme ile bagarimin artirilabilecegi anlagilmaktadir.
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4.2.4. DistiBERTurk (non-BI1O)

DistilBERTurk modeli, Tiirkce icin 6zel olarak egitilmis ve BERT mimarisinin daha
kompakt bir versiyonudur. Bu ¢alismada non-BIO etiketleme bi¢imiyle test edilmis; tiim
katmanlarda erken durdurma mekanizmasi etkin bi¢imde devreye girmistir. Ortalama egitim
dongiisii sayis1 14,7, toplam egitim siiresi ise 125,7 dakika olarak Ol¢iilmiistiir. Model,
gorece kisa siirede egitilebilmesine ragmen daha fazla egitim dongiisii ile 6grenme siirecini
tamamlamis ve istikrarli bir performans sergilemistir. Farkli toplu islem boyutlari ile elde
edilen ayrintili sonuglar Ek 7°de sunulmustur. En yiiksek test makro F1 degeri 0,8202 olup,
bu sonug 8’lik toplu islem boyutunda dordiincii katmanda elde edilmistir.

Modelin sinif bazli dogruluk diizeyleri Sekil 4.7°de yer alan Normalize Edilmis
Karigiklik Matrisi ile incelenmistir. Gorselde O (0,97), NUMBER/DATE (0,93),
MOVIE/TV (0,83) ve EVENT (0,80) etiketlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 dikkat
cekmektedir. Ancak ORGANIZATION (0,59), LOCATION (0,64) ve ozellikle
SONG/ALBUM (0,54) etiketlerinde basar1 diizeyi belirgin sekilde diismektedir.
SONG/ALBUM sinifinin 0,32 oraninda MOVIE/TV ile karigsmast, bu iki sinif arasinda ayirt
etme zorlugunu ortaya koymaktadir. RELATIONSHIP (0,65) ve HEALTH (0,66) gibi az
sayida Ornege sahip etiketlerde ise hatalarin 6nemli bir kisminin O smifina yonlendigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi (DistilBER Turk, non-BIO)

Modelin kelime temsillerinin iki boyutlu uzaydaki dagilimi, Sekil 4.8’de sunulan t-
SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi ile degerlendirilmistir. Gorsel incelendiginde,
NUMBER/DATE, MOVIE/TV ve EVENT gibi yaygin smiflarin kendi i¢inde yogun
kiimeler olusturdugu; SONG/ALBUM, RELATIONSHIP ve HEALTH gibi smiflarin ise
daha daginik bir yerlesime sahip oldugu goriilmektedir. Bu dagimiklik, modelin bu etiketleri
ayirt etmede daha fazla giicliik yasadigin1 ve 6rnek cesitliliginin artirilmasiyla iyilestirme

yapilabilecegini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.8. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (DistiIBERTurk, non-BIO)

Sonug olarak, DistilBERTurk modeli yaygin etiketlerde ytliksek dogruluk ve tutarlilik
sunarken, az goriilen veya icerik bakimindan benzer siniflarda ayrim giicii diismektedir.
Karigiklik matrisi ve t-SNE sonuglart birlikte degerlendirildiginde, modelin 6zellikle
SONG/ALBUM ve RELATIONSHIP gibi siniflarda daha fazla veri ve on isleme stratejileri

ile desteklenmesinin basariy1 artirabilecegi anlasilmaktadir.

4.2.5. ConvBERTurk (non-BIO)

ConvBERTurk modeli, non-BIO etiketleme bi¢iminde yapilan deneylerde genel
olarak dengeli ve giiclii bir performans sergilemistir. Egitim siirecinde tiim katmanlarda
erken durdurma mekanizmasi etkin sekilde calismis; ortalama egitim dongiisii sayis1 12,5
olarak Olgiilmiistiir. En kisa durdurma 9, en uzun durdurma ise 18 egitim dongiisiinde
gerceklesmis ve tiim deneyler ortalama 223,1 dakikada tamamlanmistir. Farkli toplu islem
boyutlar1 (8, 16, 32) ve 5 kath ¢apraz dogrulama ile elde edilen ayrintili sonuglar Ek 8’de
sunulmustur. En yiiksek test makro F1 degeri 0,8594 olup, bu sonu¢ 8’lik toplu islem

boyutunda birinci katmanda elde edilmistir.
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Modelin smif bazli dogruluk oranlari, Sekil 4.9°da yer alan Normalize Edilmis
Karigiklik Matrisi lizerinden degerlendirilmistir. Gorselde O (0,97), NUMBER/DATE
(0,97), MOVIE/TV (0,87) ve SOCIAL _MEDIA (0,84) etiketlerinde yiiksek dogruluk
oranlar1 dikkat ¢ekmektedir. PERSON (0,89) ve AWARD (1,00) etiketlerinde de gii¢li
performans gozlemlenmistir. Buna karsin HEALTH (0,55), LOCATION (0,64) ve
ORGANIZATION (0,68) etiketlerinde dogruluk seviyeleri goérece daha diisiik olup, bu
siniflarin zaman zaman O ya da igerik bakimindan yakin diger etiketlerle karistigi
goriilmektedir. SONG/ALBUM (0,79) ve RELATIONSHIP (0,85) etiketlerinde ise dogru

tahmin oranlar1 gorece yliksek olsa da, belirli bir oranda karigsma yasandig1 anlasilmaktadir.
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Sekil 4.9. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (ConvBERTurk, non-BIO)

Modelin kelime temsillerinin iki boyutlu uzaydaki dagilimi, Sekil 4.10°da sunulan t-
SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi ile incelenmistir. Gorselde PERSON, LOCATION,
NUMBER/DATE ve MOVIE/TV etiketlerinin net kiimeler hélinde aynistigi;; HEALTH,
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RELATIONSHIP, EVENT ve SOCIAL MEDIA gibi siniflarin ise daha dagimnik bir sekilde
konumlandig gériilmektedir. Ozellikle HEALTH ve RELATIONSHIP etiketlerinin diger
siniflara yakin dagilim gostermesi, modelin bu simiflar arasindaki ayrimi yapmakta

zorlandigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.10. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (ConvBERTurk, non-BIO)

Sonug olarak, ConvBERTurk modeli non-BIO formatta yaygin siiflarda yiiksek
dogruluk sunarken, az goriilen veya birbirine yakin anlam tasiyan siiflarda zaman zaman
karigikliklar yasamaktadir. Karisiklik matrisi ve t-SNE  gorsellestirmesi  birlikte
degerlendirildiginde, modelin genel tahminlerinin giivenilir oldugu; ancak diisiikk 6rnek

sayisina sahip siniflarda ek veri ve iyilestirme ile basarimin artirilabilecegi anlagilmaktadir.

4.2.6. BERTurk (BIO)
BERTurk modeli, BIO etiketleme bigimiyle yapilan deneylerde genel olarak istikrarli
bir performans sergilemistir. Egitim siirecinde tiim alt par¢a egitimlerinde erken durdurma

mekanizmasi etkin bigimde ¢alismis, ortalama ger¢ek dongii sayisi 10,7 olarak Sl¢giilmiis ve
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toplam egitim siiresi 183,6 dakika olarak hesaplanmistir. Bu veriler, modelin 6grenme
stirecinde dengeli ilerledigini ve asir1 6grenme egilimine girmeden siireci tamamladigini
gostermektedir.

Ek 9°da sunulan ayrintili sonuglara gore, en yiiksek test makro F1 degeri 0,7194 ile 16
birimlik toplu islem boyutunda, 5. alt parg¢ada elde edilmistir. Diger deneylerde makro F1
degerleri 0,6893 ile 0,7194 arasinda degisirken, agirlikli F1 degerleri 0,8297 ile 0,8425
araliginda kalmistir. Bu durum, modelin 6zellikle yaygin goriilen etiketlerde daha yiiksek

basar1 sagladigini ortaya koymaktadir.

Modelin sinif bazli dogruluk dagilimi Sekil 4.11°de sunulan normalize edilmis
karisiklik matrisi ile incelenmistir. Grafik, modelin O, B-NUMBER/DATE ve I-
NUMBER/DATE gibi yaygin etiketlerde yiiksek dogruluk oranlarma ulastigini; buna
karsiik B-ORGANIZATION ile I-ORGANIZATION veya B-LOCATION ile I-
LOCATION gibi yapisal olarak benzer etiketlerde belirgin capraz tahminler yaptigini
gostermektedir. Ayrica B-HEALTH ve I-HEALTH etiketlerinde, tahminlerin 6nemli bir

kisminin O etiketine yoneldigi goriilmektedir.
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Sekil 4.11. Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi (BERTurk, BIO)

Modelin iirettigi kelime temsillerinin iki boyutlu uzaydaki dagilimi Sekil 4.12°deki t-
SNE gorsellestirmesi ile sunulmustur. Gorsel incelendiginde, B-PERSON ve [-PERSON
etiketlerinin yogun ve ayrnik kiimeler olusturdugu, B-NUMBER/DATE ve I-
NUMBER/DATE etiketlerinin de net bigcimde ayrildigi goriilmektedir. Ancak B-
SONG/ALBUM ile I-SONG/ALBUM veya B-HEALTH ile -HEALTH gibi baz giftlerin
kiimelerinin kismen i¢ ice gegtigi dikkat cekmektedir. Bu durum, modelin baz1 siniflarda i¢

ve dis etiket ayriminda zorluk yasadigin1 géstermektedir.
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Sekil 4.12. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (BERTurk, BIO)

Sonug olarak, BERTurk modeli BIO etiketleme yapisinda gii¢lii ayrimlar yapabildigi
etiketlerin yani sira, 6zellikle B-I etiket ¢iftlerinde ve diisiik 6rnek sayisina sahip siniflarda
hata egilimi gostermektedir. Karigiklik matrisi ve t-SNE gorsellestirmesi  birlikte
degerlendirildiginde, modelin basarili oldugu alanlar ve gelistirilmesi gereken yonler agik

bi¢cimde ortaya ¢ikmaktadir.

4.2.7. mBERT (BIO)

Google tarafindan gelistirilen ¢ok dilli BERT modeli, BIO etiketleme formati
kullanilarak degerlendirilmistir. Egitim siirecinde {i¢ farkli toplu islem boyutunda (8, 16, 32)
ve 15 alt parca lizerinde gerceklestirilen tiim deneylerde erken durdurma mekanizmasi etkili
bicimde ¢aligmistir. Ortalama gercek yineleme sayis1 11,5 olup, en kisa egitim 7 yinelemede,
en uzun egitim ise 16 yinelemede tamamlanmistir. Toplam egitim siiresi yaklasik 281,3
dakika olarak ol¢iilmiistiir. Ayrintili sonuglar EK 10°da tablo halinde sunulmaktadir.

Modelin son test kiimesinde irettigi tahminlerin dogruluk dagilimi, Sekil 4.13’te

verilen normalize edilmis karisiklik matrisi ile gorsellestirilmistir. Bu matris, mBERT in
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6zellikle B-PERSON (0,74) ve I-PERSON (0,88) etiketlerinde yiiksek dogruluk sagladigin

ortaya koymaktadir. Ancak bazi etiketlerde belirgin karismalar gézlemlenmistir. Ornegin, I-

HEALTH etiketli 6rneklerin 0,53’tintin B-PERSON, 0,36’smin ise B-HEALTH olarak

tahmin edilmesi, saglikla 1ilgili varliklarin biyografik igeriklerle karistirildigini

gostermektedir. Benzer sekilde, B-SONG/ALBUM (0,58) ve [I-SONG/ALBUM (0,84)

etiketlerinde capraz hatalarin yogunlastig1 goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (mBERT, BIO)

Sekil 4.14’te sunulan t-SNE kiimelenme gorsellestirmesi, modelin etiketler arasi ayrim

giiclinii iki boyutlu uzayda ortaya koymaktadir. PERSON ve NUMBER/DATE gibi sik
goriilen etiketler belirgin kiimeler olustururken, HEALTH, RELATIONSHIP ve
SOCIAL MEDIA gibi az sayida oOrnege sahip etiketler daha daginik bir dagilim

sergilemigtir. Bu durum, nadir etiketlerin Ggrenilmesinde modelin  zorlandigini

gostermektedir. Ayrica, B-I etiket ciftleri (6r. B-RELATIONSHIP — [-RELATIONSHIP, B-
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LOCATION — I-LOCATION) arasinda yakin konumlanmalar, i¢ ve baglangic etiketlerinin

ayirt edilmesinde yasanan giigliikleri yansitmaktadir.
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Sekil 4.14. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (mBERT, BIO)

e O
e B-PERSON

I-PERSON
B-LOCATION
I-LOCATION

o B-NUMBER/DATE

I-NUMBER/DATE

o B-ORGANIZATION

I-ORGANIZATION
B-MOVIE/TV
I-MOVIE/TV

o B-SONG/ALBUM
s |-SONG/ALBUM

B-EVENT
I-EVENT
B-SOCIAL_MEDIA
I-SOCIAL_MEDIA
B-AWARD
I-AWARD
B-RELATIONSHIP
I-RELATIONSHIP
B-HEALTH
I-HEALTH

Sonug olarak, mBERT modeli BIO formatinda belirli varlik tiirlerinde basarili olsa da

ozellikle diisiik 6rnek sayisina sahip etiketlerde ve B-I ayriminda hataya yatkin bir yapi

sergilemistir. Bu tablo, modelin ¢ok dilli mimarisine ragmen Tiirk¢enin bi¢imbilimsel

Ozelliklerini tam anlamiyla yansitmakta sinirl kaldigini diisiindiirmektedir.

4.2.8. XLM-R (BIO)

XLM-R modeli, BIO etiketleme formati ile 15 alt parga iizerinde degerlendirilmistir.

Tiim deneylerde erken durdurma mekanizmasi devreye girmis, ortalama gergek yineleme

sayis1 13,3 olarak oOlciilmiistiir. En diigiik yineleme sayist 8, en yiiksek ise 24’tiir. Toplam

egitim stiresi 379,9 dakika olarak gerceklesmistir. Ayrintili sonuglar EK 11°de tablo halinde

sunulmaktadir.
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Etiket bazli performans incelendiginde, B-NUMBER/DATE, B-LOCATION ve B-
PERSON gibi sik rastlanan smiflarda basarili sonuglar elde edilmistir. Buna karsin I-
HEALTH, B-RELATIONSHIP ve B-SONG/ALBUM etiketlerinde belirgin performans
disiikliigi gézlenmistir. Sekil 4.15°te sunulan normalize edilmis karisiklik matrisi, hatalarin
cogunlukla benzer igerikli siniflar arasinda yogunlastigini ortaya koymaktadir. Ornegin I-
HEALTH etiketli 6rneklerin 0,40°1 B-PERSON olarak tahmin edilmistir. Benzer sekilde B-
RELATIONSHIP etiketi, B-PERSON ve I-RELATIONSHIP ile yiiksek oranda
karigtirilmistir. Bu durum, modelin 6zellikle anlam bakimindan yakin etiketleri ayirt etmede

zorlandigini gostermektedir.

o 000 0.00 000 000 000 000 000 001 000 000 0.00

B-PERSON 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
I-PERSON - 0. ooe 000 0O0 000 000 000 000 000 000 000 000

B-LOCATION - 0. 000 ¢.01 000 000 000 000 000 0.00 0.00 000 000

I-LOCATION - 0.22 0,00 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00

B-NUMBER/DATE- 0.00 D000 0.00 000 0.00 ©O0 000 000 000 000 000 000 000 0.00 0.8
-NUMBER/DATE - 0.06 0.00 0.00 000 0.00 ©O00 000 000 000 000 000 0.00 000 0.00
B-ORGANIZATION - 0.09 004 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 0.00 000 0.00

I-ORGANIZATION - 0.20 0.00 Q.00 000 0.00 00D 000 000 000 000 000 0.00 000 @000

0.6
B-MOVIE/TV- 0.00 000 0.00 000 0.03 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
-
ﬂ I-MOVIE/TV- 0.15 0.00 0.00 000 0.00 004 000 000 000 000 0.00 000 000 0.00
.E
¢ B-50NGJ/ALBUM- 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 045  0.00 005 000 000 000 000 000 000 000 0.00
)
e
au I-SONG/ALBUM- 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 NEEM 000 021 000 000 000 000 000 000 000 000
o
-0.4
B-EVENT- ©.31 0.00 0.00 000 0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 000 023 000 000 000 000 000 0.00 000 ©0.00
I-EVENT- 0.14 000 90.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 000 0.00 0.00 000 000 000 000 0.00 000 0.00
B-SOCIAL_MEDIA 0.14 000 000 000 000 00D 000 D0O7 014 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 0.00 000 0.00
|I-SOCIAL_MEDIA- 0.25 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 0.00 000 000 SEFEN 000 000 000 0.00 000 0.00
-0.2
B-AWARD- 0.00 000 0.00 000 0.00 000 000 011 000 0.00 000 90.00 000 011 000 000 000 0.00 000 000
I-AWARD - 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 006 000 000 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00 0.00
B-RELATIONSHIP- 0.25 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 0.00 000 000 000 0.00 0.00 000 0.00
I-RELATIONSHIP- 0.00 ©000 0.00 D000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 0.00 017 000 0.00 0.0

B-HEALTH- 0.13 000 0.00 000 0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 013 0.00 043 0.30

I-HEALTH | 0.40 000 Q.00 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 S
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Tahmin Edilen Etiket

Sekil 4.15. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (XLM-R, BIO)

Modelin etiket ayrimimi gorsel olarak incelemek amaciyla yapilan t-SNE
yerlestirmesi Sekil 4.16’da verilmistir. Gorselde, ¢ogu etiketin belirgin kiimeler olusturdugu

goriilmektedir. Ancak I[-ORGANIZATION ve I-LOCATION gibi bazi smiflarda

46



kiimelenmenin daha daginik oldugu dikkati ¢ekmektedir. Bu durum, 6zellikle benzer

baglamlarda gecen varliklarin sinirlarinin net olarak belirlenemedigini gostermektedir.

e O
B-PERSON
I-PERSON
B-LOCATION
I-LOCATION
B-NUMBER/DATE
I-NUMBER/DATE

o B-ORGANIZATION
I-ORGANIZATION
B-MOVIE/TV
I-MOVIE/TV

o B-SONG/ALBUM

e |-SONG/ALBUM
B-EVENT
I-EVENT
B-SOCIAL_MEDIA
I-SOCIAL_MEDIA
B-AWARD
I-AWARD
B-RELATIONSHIP
I-RELATIONSHIP
B-HEALTH
I-HEALTH
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Sekil 4.16. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (XLM-R, BIO)

Genel olarak XLM-R modeli, BIO formatta dengeli bir performans sergilemistir.
Yaygin siniflarda yiiksek dogruluk saglarken, daha az 6rnege sahip etiketlerde ayrim giicii
sinirli kalmistir. Veri cesitliliginin artirilmasi ve benzer siniflar arasi ayrim yeteneginin

giiclendirilmesi, modelin gelecekteki basarisini yiikseltebilir.

4.2.9. DistiBERTurk (BIO)

DistilBERTurk modeli, BIO etiketleme formatiyla yapilan egitimlerde erken
durdurma mekanizmasini etkin sekilde kullanmistir. On bes farkli deney sonucunda
ortalama gergek yineleme sayis1 15,1 olarak 6l¢lilmiis, en kisa egitim 9, en uzun egitim ise
22 yinelemede tamamlanmistir. Toplam egitim siiresi yaklasik 466,0 dakika olarak

kaydedilmistir. Ayrintili egitim sonuglart EK 12°de tablo halinde sunulmaktadir.

47



Modelin sinif bazli tahmin dagilimlarini analiz edebilmek amaciyla olusturulan
normalize edilmis karigiklik matrisi Sekil 4.17°de yer almaktadir. Matris incelendiginde,
Ozellikle B-PERSON ve I-PERSON etiketlerinde karsilikli karigikliklarin belirgin oldugu,
B-RELATIONSHIP etiketinin ise ¢ogunlukla [-RELATIONSHIP olarak tahmin edildigi
goriilmektedir. -HEALTH etiketinin yiliksek oranda B-HEALTH sinifina yonelmesi, BIO
yapisindaki baslangi¢ ve i¢ ayriminin bazi durumlarda net 6grenilemedigini gostermektedir.
Buna karsilik, B-SONG/ALBUM ve [I-SONG/ALBUM gibi siniflarda tahminlerin daha
isabetli oldugu dikkati ¢ekmektedir.

(o] 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
B-PERSON- 0.04 028 o000 001 001 000 000 000 001 001 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000
I-PERSON- 0.16 001 QUE:EN 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 1.0
B-LOCATION- ©.28 0.00 003 037 028 000 0.00 001 0.02 000 000 000 000 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000
I-LOCATION- 0.35 0.00 000 0.6 m 000 0.00 000 0.0 000 000 000 0.0 002 003 000 000 000 000 000 0.00 0.00 000
B-NUMBER/DATE - 0.08 0.00 0.00 0.00 0.00 008 000 002 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
0.8
I-NUMBER/DATE- 0.07 000 000 0.00 000 000 000 0.00 000 000 O0.00 000 000 O0.00 000 000 O0.00 000 000 O0.00 000 0.00
B-ORGANIZATION- 0.17 002 004 007 004 002 002 035 028 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
I-ORGANIZATION- 0.31 000 000 0.00 003 0.00 000 000 H 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
B-MOVIE/TV- 0.00 000 0.00 000 000 000 000 002 000 028 000 000 004 000 000 000 000 000 000 000 000 000 06
m
g I-MOVIE/TV- 0.17 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 0.05 000 000 O0.00 000 000 0.00 000 0.00
E
¢ B-SONG/ALBUM- 0.00 000 013 0.00 000 000 0.00 000 0.00 007 000 S047 033 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000
£
g I-SONG/ALBUM- 0.00 000 000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 023 0.00 0.00 0.00
B-EVENT- 0.36 000 000 000 000 0.00 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00 0.4
I-EVENT- 0.08 000 000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 0.00 0.00 0.00
B-SOCIAL_MEDIA- 0.13 000 000 0.00 000 0.00 000 013 013 000 000 000 0.00 0.00
I-SQCIAL_MEDIA- 0.17 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 0.00 000
-0.2
B-AWARD- 0.11 011 0.00 000 000 000 000 000 000 000 011 0.00 0.00 0.00
I-AWARD- 0.04 000 000 0.00 000 0.00 000 000 0.04 000 004 000 000 000 000 000 000 000 0.00  0.00
B-RELATIONSHIP- 0.39 000 000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 0.00 0.00
I-RELATIONSHIP- 0.00 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00  0.00 0.0

B-HEALTH- 0.28 000 0.00 0.00 000 0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 0.00 000 006 000 039 028

I-HEALTH- 0.36 000 0.00 0.0 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 ODDM
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Tahmin Edilen Etiket
Sekil 4.17. Normalize Edilmis Karigiklik Matrisi (DistilBERTurk, BIO)

Modelin diistik boyutlu temsil uzayindaki karar sinirlarin1 anlamak i¢in yapilan t-SNE
kiimelenme analizi Sekil 4.18’de sunulmustur. Gorsel incelendiginde, B-PERSON, I-
PERSON, B-NUMBER/DATE ve I-NUMBER/DATE etiketlerinin belirgin kiimeler

halinde ayristig1, ancak bazi siniflarda kiimelerin kismen i¢ ice gectigi gdzlemlenmistir.
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Ozellikle B-I ayrimlarinin yapildig: etiketlerde bu durumun daha belirgin olmasi, modelin

bu tiir etiket ¢iftlerinde ayrim yapma becerisinin sinirli olabilecegini diisiindiirmektedir.
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Sekil 4.18. Etiket Bazli t-SNE Kiimelenme Gorsellestirmesi (DistilBER Turk, BIO)

Genel olarak, DistilBERTurk modeli parametre agisindan daha sade olmasina ragmen

bazi varlik tiirlerinde ytliksek dogruluk saglamis, ancak BIO formatindaki etiket ayrimlarinda

belirli smiflarda zorluk yasamistir. Bu nedenle, diisiik kaynakli dil senaryolarinda ve

karmasik etiketleme gorevlerinde dikkatli sekilde degerlendirilmesi gereken bir model

olarak one ¢ikmaktadir.

4.2.10. ConvBERTurk (BIO)
ConvBERTurk modeli, BIO etiketleme formati altinda degerlendirilmistir. Egitim

stireci, U¢ farkli toplu islem boyutunda (8, 16, 32) yiiriitiilen toplam 15 alt deneyden olusmus

ve tim deneylerde erken durdurma mekanizmasi devreye girmistir. Ortalama gercek

yineleme sayis1 15,1 olarak 6l¢iilmiis; en diisiik deger 9, en yiiksek deger ise 25 olmustur.
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Toplam egitim stiresi yaklasik 365,7 dakika olarak kaydedilmistir. Her bir konfigiirasyona
iligkin ayrintili sonuglar EK 13’te tablo halinde sunulmaktadir.

Modelin smnif bazli tahmin dagilimlarini analiz edebilmek amaciyla olusturulan
normalize edilmis karisiklik matrisi Sekil 4.19°da verilmistir. Matris incelendiginde, I-
RELATIONSHIP ve B-RELATIONSHIP etiketleri arasinda yiiksek oranda karigiklik
oldugu goriilmektedir. Benzer sekilde, [-HEALTH etiketinin B-HEALTH ile ve I-
ORGANIZATION etiketinin B-ORGANIZATION ile siklikla karistirildig1 tespit edilmistir.
Bu bulgular, modelin BIO formatinda i¢ ve baslangi¢ etiket ayrimini her zaman net bir

sekilde yapamadigini gostermektedir.

0 001 000 000 00l 000 0.01 000 000 000 000 000 000 000 000 001 000 000 0.00
B-PERSON - 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-PERSON 0.00 000 000 000 000 000 00¢ 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 Lo
B-LOCATION - 0. 000 000 001 000 000 000 000 000 001 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-LOCATION 000 000 002 004 000 000 000 000 000 000 000 D00 000 000 000 000 000 0.00
B-NUMBER/DATE- 0.04 0.00 000 0.00 0.00 010 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
0.8
I-NUMBER/DATE- 0.04 000 000 0.00 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000
B-ORGANIZATION- 0.12 004 000 002 000 000 000 ‘047 029 002 004 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-ORGANIZATION- 0.27 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
B-MOVIE/TV- 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00 040 000 000 000 000 000 000 000 002 000 000 000 0.00 06
-
Fl -MOVIE/TV- 021 000 000 000 000 002 000 000 0.00 0.04 000 000 000 002 0.00 000 000 0.00
E
» B-SONG/ALBUM- 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 0.00 000 000 0.00
[
I
g I-SONG/ALBUM- 0.08 000 000 000 000 000 000 000 0.00 017 000 000 000 000 000 000 000 000
B-EVENT- 0.36 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 -0.4
EVENT- 0.11 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
B-SOCIAL_MEDIA- 0.14 000 000 000 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-SOCIAL_MEDIA- 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
0.2
B-AWARD- 0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-AWARD- 0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
B-RELATIONSHIP- 0.14 0.0 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00
I-RELATIONSHIP- 0.00 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 000 0.00 0.0

B-HEALTH- 0.20 000 0.00 0.00 0.00 000 000 000 000 000 000 000 0.00

I-HEALTH- 0.36 000 000 0.00 000 000 0.00 000 000 000 000 000 0.00
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Sekil 4.19. Normalize Edilmis Karisiklik Matrisi (ConvBERTurk, BIO)

Modelin karar sinirlarinin gorsel olarak incelenebilmesi i¢in elde edilen t-SNE
dagilimi Sekil 4.20°de sunulmustur. Gorselde, B-PERSON, B-LOCATION ve B-
NUMBER/DATE gibi sik goriilen siniflarin belirgin kiimeler olusturdugu gézlenmektedir.
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Buna karsin, -RELATIONSHIP ve I-HEALTH gibi bazi siiflarin kiimelerinin birbirine

olduke¢a yakin konumlandigi dikkat cekmektedir. Bu durum, belirli alt siniflar arasinda ayrim

yapmanin model i¢in daha gii¢ oldugunu ortaya koymaktadir.
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Sekil 4.20. Varlik Tiirlerine Gore t-SNE Dagilim1 (ConvBERTurk, BIO)

Genel olarak ConvBERTurk, BIO etiketleme formatinda tatmin edici bir performans
sergilemekle birlikte, 6zellikle B-I etiket c¢iftlerinde yasanan karisikliklar, etiket ayrim

glicliniin gelistirilmesine yonelik ek calismalara ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

4.3. Modeller Arasi1 Karsilastirmah Performans Analizi

Bu ¢alismada kullanilan bes farkli modelin hem BIO hem de non-BIO etiketleme
formatlar1 altinda gosterdigi genel ve simif bazli performanslar karsilastirmali olarak
incelenmistir. Her bir model, sabit hiper parametreler ve 5 kathi capraz dogrulama yontemi
ile egitilmistir. Test verisi lizerinde dogruluk, makro kesinlik, makro duyarlilik, makro F1
ve agirlikli F1 olciitleriyle degerlendirilmistir. Sinif bazli detayli sonuglar EK 14 (non-BIO)
ve EK 15 (BIO) eklerinde sunulmaktadir.
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Tablo 4.1 incelendiginde, non-BIO etiketleme formatinda genel olarak daha yiiksek
dogruluk ve F1 skorlarinin elde edildigi géze carpmaktadir. Ozellikle nBERT modeli, non-
BIO formatta hem 0,93 dogruluk hem de 0,93 agirlikli F1 skoru ile 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica
bu model, 0,87 makro F1 skoru ile BERTurk ile en yiiksek ortalama degeri yakalamistir.
ConvBERTurk modeli de bu formatta olduk¢a dengeli sonuglar vermis, 0,91 dogruluk ve
0,86 makro F1 ile etkili bir performans sergilemistir. Bunun yaninda, XLM-R ve BERTurk
modelleri de 0,85-0,87 araliginda makro F1 skorlar1 tiretmistir. DistilBERTurk ise diger
modellere kiyasla bir miktar daha diisiik kalmis ve non-BIO semada 0,82 makro F1 ile sinirli
bir basar1 saglamistir. Genel degerlendirme olarak non-BIO formatta modellerin genellikle
daha istikrarli sonuglar verdigi hem dogruluk hem de F1 metriklerinin yiiksekligiyle
desteklenmigstir. BIO etiketleme formatina gegildiginde ise genel performans seviyelerinde

belirgin bir diisiis gdzlemlenmektedir.

Tablo 4.1. Modellerin Performans Olgiitleri

Model Etiketleme | Dogruluk | Makro Makro Makro | Agirhkh
Semasi Kesinlik | Duyarhhik F1 F1

BERTurk non-BIO 0,91 0,93 0,83 0,87 0,91
mBERT non-BIO 0,93 0,92 0,85 0,87 0,93
XLM-R non-BIO 0,91 0,90 0,81 0,85 0,91
DistilBERTurk | non-BIO 0,90 0,88 0,78 0,82 0,88
ConvBERTurk | non-BIO 0,91 0,91 0,83 0,86 0,91
BERTurk BIO 0,84 0,85 0,72 0,72 0,84
mBERT BIO 0,86 0,88 0,69 0,70 0,87
XLM-R BIO 0,88 0,89 0,72 0,80 0,87
DistilBERTurk BIO 0,82 0,84 0,67 0,69 0,82
ConvBERTurk BIO 0,86 0,87 0,72 0,74 0,86

BERTurk modelinin makro F1 skoru 0,72’ye, DistiBERTurk modelinin ise 0,69’a
kadar gerilemistir. Buna karsin XLM-R modeli, BIO formatta da gérece daha gii¢lii kalmay1
basarmis, 0,88 dogruluk ve 0,80 makro F1 skoru ile 6ne ¢ikmistir. ConvBERTurk modeli
ise 0,86 dogruluk ve 0,74 makro F1 ile XLM-R modelinin ardindan en iyi sonucu veren
ikinci sistem olmustur. Bu durum, XLM-R modelinin hem format farkina hem de simif

cesitliligine kars1 daha direngli bir yapida oldugunu gostermektedir. mBERT modeli de 0,70
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makro F1 degeri ile BIO formatta makul diizeyde kalabilmistir. Ancak, non-BIO formatta
oldugu kadar giiclii bir performans gésterememistir.

Sinif bazli analizler incelendiginde, non-BIO formatta mBERT modelinin hemen her
sinifta oldukg¢a basarili oldugu goriilmektedir. EK 14’te yer alan verilere gore, mBERT;
NUMBER/DATE (0,9671), AWARD (1,0000), SONG/ALBUM (0,9438), PERSON
(0,9498) ve SOCIAL MEDIA (0,9000) gibi kategorilerde yiiksek F1 skorlar1 elde etmistir.
Bu basari, modelin belirgin dil kaliplarin1 ve semantik yapilar1 etkili bi¢imde ayirt
edebildigini gostermektedir. ConvBERTurk modeli de SOCIAL MEDIA (0,9143),
RELATIONSHIP (0,8387) ve EVENT (0,8364) gibi siniflarda basar1 sergilemistir. XLM-R
modeli ise genel dengede kalarak 6zellikle MOVIE/TV (0,8470) ve HEALTH (0,7887)
siniflarinda tatmin edici sonuclar vermistir. DistiIBERTurk modeli ise 06zellikle
SONG/ALBUM (0,4865) ve ORGANIZATION (0,6759) gibi smniflarda daha zayif
kalmistir.

BIO formatindaki sinif bazli degerlendirmelere bakildiginda, veri karmasikliginin
modeller iizerindeki etkisi daha net bir bicimde ortaya ¢ikmaktadir. EK 15’te yer alan
bulgular, 6zellikle I- etiketlerinde F1 skorlarinin ciddi 6l¢iide diistiigiinii gostermektedir. I-
RELATIONSHIP sinifinda bazi1 modellerin F1 skoru 0,0000 olarak kalmis, B-HEALTH, B-
LOCATION, I-ORGANIZATION gibi etiketlerde ise skorlar siklikla 0,60’ altinda
kalmistir. Ancak bu tabloya ragmen, XLM-R modeli BIO formatta da belirli siniflarda giiclii
performans sergilemistir. Ozellikle B-PERSON (0,9477), I-PERSON (0,9137), B-
NUMBER/DATE (0,8515), -ZNUMBER/DATE (0,9000) ve I-AWARD (0,9429) gibi
siniflarda yiiksek basar1 gostermistir. Bu bulgu, XLM-R modelinin 6zellikle kisi adlari, tarih
ifadeleri ve oOdiil tiiri varlik isimlerinde oldukc¢a etkili oldugunu gostermektedir.
ConvBERTurk modeli de B-PERSON (0,9107) ve B-AWARD (0,9333) gibi siniflarda
dikkate deger skorlar {iretmis, fakat bazi alt etiketlerde diisiik sonuglar almistir. BERTurk
modeli ise genel olarak tiim smiflarda orta diizeyde kalmistir. DistilBERTurk ise birgok
sinifta beklenenin altinda kalarak en diislik genel performansi géstermistir.

Sonug olarak, yapilan bu analizler dogrultusunda non-BIO formatta en iyi genel
performanst mBERT modeli géstermis, bunu ConvBERTurk ve XLM-R takip etmistir. BIO
etiketleme formatinda ise XLM-R modeli, 6zellikle kisi adlar1 ve tarih bilgileri gibi sik
kullanilan varlik tiirlerinde en basarili sistem olarak 6ne ¢ikmistir. Elde edilen bulgular hem
model yapilarinin hem de etiketleme formatlarinin performans {izerinde dogrudan etkili

oldugunu ortaya koymaktadir.
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Bu tezde ulasilan bulgular, daha 6nce Tiirk¢e dilinde NER iizerine yapilmis bazi
yiiksek lisans tezleriyle karsilastirildiginda dikkat ¢ekici bir gelismiglik diizeyi
sergilemektedir. Ornegin Khudoyberdieva [28] tarafindan yiiriitiilen calismada yalnizca BIO
etiketleme formati kullanilmistir. Ancak bu yap1 iizerinde detayli bir etiketleme sistemi
gelistirilmistir. Calismada dogrudan 23 farkli varlik tiirii tanimlanmis ve bu etiketlerle ince
taneli bir siniflandirma yapilmistir. Kullanilan etiketler arasinda Kurum, Mahkeme, Savci,
Yasa, Ceza, Avukat gibi Tiirk¢eye 6zgli kavramlar da yer almaktadir. BERT tabanli ti¢ farkl
model (BERTurk, mBERT, XLM-R) kullanilarak genel varlik tiirlerinde 93,34 ve alt
kategoriler diizeyinde ise 79,82 F1 skoru elde edilmistir. Ancak calismada yalnizca klasik
degerlendirme metrikleri kullanilmistir.  Etiketleme formatlarinin = karsilagtirilmasi
yapilmamis, model kararlarinin acgiklanabilirligi ve hata analizi gibi ileri diizey yontemlere
yer verilmemistir. Bu baglamda, etiket semas1 bakimindan kapsamli olsa da analiz ¢esitliligi
acisindan sinirli kalmaktadir.

Incidelen [29] tarafindan gerceklestirilen ¢alismada ise doniistiiriicii tabanli modellerin
Tiirkce hukuk metinlerine alan uyarlamasi incelenmistir. Bu calismada yalnizca BIO
etiketleme formati kullanilmistir. Etiket sayisi alti ile smirh tutulmustur. BERTurk ve
mBERT’e ek olarak hukuk alanina 6zgii LegalBERT ve ELECTRA gibi modeller de
degerlendirilmistir. LegalBERT modeli ile 0,83 makro F1 skoru elde edilmistir. Tez, alan
uyarlamasina odaklanmis ve hukuk metinlerindeki model bagarimini 6l¢gmeyi amaglamistir.
Ancak agiklanabilir yapay zeka teknikleri, etiketleme semalar: arasi karsilagtirmalar veya
model karar yapisina dair detayl1 analizler bu ¢caligmada da bulunmamaktadir.

Sonug olarak, her iki tez de kendi baglaminda 6nemli katkilar sunmaktadir. Ancak bu
tez calismasi, hem etiket sayis1 ve gesitliligi agisindan hem de acgiklanabilirlik ve analiz
derinligi acisindan daha gelismis bir yap1 sergilemektedir. BIO ve non-BIO etiketleme
sistemlerinin birlikte ele alinmasi, LIME, t-SNE ve hata analizi gibi gorsel ve yorumlayici
tekniklerin sistematik kullanimi, bu ¢alismay1 mevcut literatiirde 6ne ¢ikaran giiglii yonler

arasinda yer almaktadir.

4.4. LIME Yontemi ile Model A¢iklanabilirliginin Degerlendirilmesi

Bu boliimde, tez kapsaminda egitilen NER modellerinin karar verme siireclerine
yonelik aciklanabilirlik degerlendirmeleri sunulmaktadir. Bu amagla, Ribeiro ve arkadaslar
tarafindan gelistirilen LIME (Local Interpretable Model-Agnostic Explanations) yontemi
uygulanmistir [50]. LIME, herhangi bir siniflandiricidan bagimsiz olarak calisabilen ve
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belirli bir 6rnek ¢ergevesinde modelin kararlarini yorumlanabilir sekilde agiklamaya yonelik
yerel dogrusal modellemeler olusturan bir tekniktir. Modelin siniflandirma karari, orijinal
ornege benzer sentetik girdiler iiretilerek bu girdiler {izerinde egitilen basit bir agiklayici
model araciligiyla analiz edilmektedir.

LIME yontemi, NER baglaminda bir kelimenin belirli bir etiketle eslenmesinde hangi
cevresel sozciiklerin ne diizeyde katki sundugunu kantitatif olarak ortaya koyabilmektedir.
Boylece yalnizca modelin ¢iktis1 degil, bu ¢iktinin hangi girdilerle iiretildigi de ayrintili
bicimde analiz edilebilmektedir. Bununla birlikte, LIME’1n yerel bir agiklama yontemi
oldugu g6z dniinde bulundurulmalidir. Elde edilen agiklamalar yalnizca analiz edilen 6rnege
0zgldiir ve modelin genel davraniglarini temsil etme veya veri kiimesi geneline yonelik
¢ikarimlarda bulunma amaci tasimamaktadir [50].

Analiz kapsaminda, her bir model i¢in hem BIO hem de non-BIO etiketleme formatlari
ile egitilen stirtimleri kullanilarak LIME uygulamalar1 gergeklestirilmistir. Belirli 6rnek
climleler lizerinden hedef kelimeler se¢ilmistir. Bu kelimelere iligkin siniflandirma kararina
etki eden diger sozciiklerin katki diizeyleri hesaplanarak gorsellestirilmistir.
Gorsellestirmeler aracilifiyla katki saglayan veya siiflandirma lizerinde negatif etki
olusturan sozciikler renk kodlamasi ile sunulmustur. Katki skorlarmin dagilimlari ayrica
histogramlar ile desteklenmistir. Hedef kelimenin vurgulandigi climle gosterimleri ile
baglam ic¢i analiz giiclendirilmistir.

Uygulanan LIME analizleri, modelin yalnizca etiketleme basarimini degil, ayni
zamanda baglam algisini, karar mekanizmalarin1 ve potansiyel siniflandirma hatalarini1 da
nitelikli sekilde gézlemleme imkani sunmaktadir. Bu yoniiyle LIME, model ¢iktilarinin
yorumlanabilirligini artiran ve model davranislarini 6rnek bazli agiklamalarla goriiniir kilan

onemli bir analiz araci olarak degerlendirilmistir.

4.4.1. non-BIO Etiketleme Uzerine LIME Analizi

Bu béliimde, non-BIO etiketleme formatiyla egitilmis olan bes farkli modelin karar
verme siireclerinin agiklanabilirligi, LIME yontemi araciligiyla degerlendirilmistir. LIME,
bir modelin belirli bir 6rnek baglamindaki smiflandirma kararlari1 yorumlayabilmek
amaciyla, sentetik veri tiiretimi ve lokal dogrusal modelleme uygulayarak etki diizeylerini
sayisal olarak ortaya koyar [50]. Uygulanan analizlerde toplam 40 farkli test 6rnegi
kullanilmistir. Her biri gercek veri setinden se¢ilmis climlelerde yer alan 40 hedef kelime,

modellerin etiketleme kararlarina gore degerlendirilmistir. Bu kelimeler 12 farkli etiket
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kategorisine (6rnegin PERSON, LOCATION, ORGANIZATION, AWARD vb.)
dagilmistir. Her kelime i¢in analiz edilen ciimle, LIME katki skorlari ile degerlendirilmis ve
her model i¢in ortalama katki degeri ile standart sapma hesaplanmustir.

Sayisal degerlere gore en yiiksek ortalama LIME katki skoru mBERT modelinde
gozlemlenmis olup, bu model 0,1031 ortalama katki ve 0,0587 standart sapma degerleriyle
one ¢ikmistir. Diger modellerden XLM-R 0,0902, BERTurk 0,0867, ConvBERTurk 0,0779
ve DistilBER Turk ise 0,0634 ortalama katk1 degeri sunmustur. Ozellikle mBERT in diisiik
varyansla birlikte yiiksek katki skoru iiretmesi, bu modelin smiflandirma kararlarinda
baglamsal olarak daha istikrarli bir performans gosterdigine isaret etmektedir. ilgili bulgular

Tablo 4.2’de sunulmaktadir.

Tablo 4.2. Modellerin LIME Skor Ortalamalar1 (non-BIO)

Model Ortalama Skor | Standart Sapma
mBERT 0,1031 0,0587
XLM-R 0,0902 0,0673

BERTurk 0,0867 0,0747
ConvBERTurk 0,0779 0,0675
DistilBERTurk 0,0634 0,0732

Varlik tiirlerine gére mBERT modelinin ortalama LIME katk1 skorlar1 incelendiginde;
en ylksek katki AWARD (0,2784), RELATIONSHIP (0,1307) ve HEALTH (0,1307)
etiketlerinde hesaplanmistir. PERSON etiketi i¢in katki skoru 0,0877 olup, modelin bu
siifta baglamsal ipuclarini giiclii sekilde degerlendirdigi goriilmektedir. Diger yandan
ORGANIZATION (-0,0705) ve LOCATION (—0,0096) etiketlerinde negatif katk: degerleri
gozlemlenmistir. Bu durum modelin bu tiir varliklarda karar verirken daha az belirgin veya
tutarsiz baglamlardan etkilendigini gostermektedir. S6z konusu etiket tiirlerine iliskin

ortalama katk1 degerleri Sekil 4.21°de sunulmaktadir.
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Varhk Tard

Sekil 4.21. Etiket Tiiriine Gére LIME Skorlar1 (mBERT, non-BIO)

PERSON etiketi 6zelinde yliriitiilen 6rnek bir analizde, “Serenay Sarikaya Netflix’in
yeni dizisinde rol alacak.” ciimlesi iizerinden LIME agiklamasi1 yapilmistir. Hedef kelime
olarak belirlenen “Serenay” ifadesi i¢in, en yiiksek katki degeri 0,1348 ile “Sarikaya”
kelimesine ve ikinci en yiiksek katki ise 0,1251 ile “Serenay” kelimesine ait olmustur. Ayrica
“rol” (0,0162), “Netflix” (0,0146), “in” (0,0116) ve “alacak” (0,0106) gibi kelimeler de karar
stirecini destekleyen baglamsal dgeler olarak katki saglamistir. Bu agiklama sonucunda
modelin yalnizca hedef kelimenin morfolojik bi¢imine degil, cevresindeki semantik baglama

da duyarli oldugu goriilmektedir. Ilgili ¢ikt1 Sekil 4.22°de yer almaktadir.
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Sarkaya 0.1348

LIME ONEM SKORU

Sekil 4.22. PERSON Etiketi igin Ornek LIME Agiklamasi (nBERT, non-BIO)

Tiim bu analizler sonucunda, non-BIO etiketleme formatinda en yiiksek
aciklanabilirlik basarimi Google mBERT modeli tarafindan sergilenmistir. Hem ortalama
katki degerinin yiiksek olmasi hem de katki skorlarinin varyansimin diisiik diizeyde
seyretmesi, bu modelin kararlarinin hem giiclii hem de tutarli bigimde baglam temelli
oldugunu gostermektedir. Ancak, LIME analizinin dogas1 geregi yalnizca lokal diizeyde
karar agiklamasi sundugu ve elde edilen bulgularin genellenebilirligi konusunda sinirlilik

tagidig1 géz oniinde bulundurulmalidir [50].

4.4.2. BIO Etiketleme Uzerine LIME Analizi

BIO etiketleme formati ile egitilen bes modelin siniflandirma kararlarinin
aciklanabilirligi, onceki boliimde oldugu gibi LIME yontemi kullanilarak incelenmistir. Bu
dogrultuda, her model i¢in ayn1 40 climlelik test 6rnek kiimesi kullanilmistir. 12 farkli etiket
tiirlinii temsil eden hedef kelimeler lizerinden analiz gerceklestirilmistir.

Analiz sonuglarina gore, en yiiksek ortalama LIME katki skoruna sahip model 0,1125
ile mBERT olmustur. Ayrica bu model, 0,0571 degeriyle en diisiik standart sapmaya da
sahiptir. Bu durum, modelin sadece yiiksek katki skorlar1 iiretmedigini, ayn1 zamanda bu
katkilarin 6rnekler arasinda daha tutarli oldugunu gostermektedir. Diger modellerin ortalama
skorlar1 ise sirastyla BERTurk (0,1028), XLM-R (0,0923), ConvBERTurk (0,0812) ve
DistilBERTurk (0,0696) seklinde siralanmaktadir. Bu baglamda, BIO etiketleme yapisinda
da en yiiksek aciklanabilirlik basarrmi mBERT tarafindan sergilenmistir. Ilgili

karsilastirmali sonuglar Tablo 4.3’te yer almaktadir.
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Tablo 4.3. Modellerin LIME Skor Ortalamalar1 (BIO)

Model Ortalama Skor | Standart Sapma
mBERT 0,1125 0,0571
BERTurk 0,1028 0,0669
XLM-R 0,0923 0,0712
ConvBERTurk 0,0812 0,0658
DistilBERTurk 0,0696 0,0744

Google mBERT modelinin etiket tiirlerine gére hesaplanan ortalama katki skorlar
Sekil 4.23’te sunulmustur. Bu gorsellestirme, modelin bazi etiket tiirlerinde baglamsal
farkindaliginin daha yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. En yiiksek katki degeri AWARD
(0,2154) etiketine aittir. Bunu B-RELATIONSHIP (0,1129) ve I-HEALTH (0,0644)
etiketleri takip etmektedir. B-PERSON etiketi i¢in katki degeri 0,0326 olup, modelin bu tiir
varliklar1 siniflandirirken daha az belirgin baglamsal sinyallere dayandigi goriilmektedir.
Negatif katki degerlerinin en ¢ok gozlemlendigi etiketler arasinda B-ORGANIZATION (-
0,0403) ve I-EVENT (-0,0249) yer almaktadir. Bu durum, modelin bazi etiket tiirlerini
karistirma egiliminde olabilecegini veya baglamdan bagimsiz kararlar verdigini

diistindiirmektedir.
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Varhk Tiri
Sekil 4.23. Etiket Tiiriine Gére LIME Skorlar1 (mBERT, BIO)

Sekil 4.24’te, Google mBERT modeli tarafindan B-PERSON etiketiyle isaretlenen bir
ornek (Serenay Sarikaya Netflix’in yeni dizisinde rol alacak.) iizerinde yapilan LIME
aciklamasi sunulmustur. Bu ciimlede hedef olarak belirlenen “Serenay” kelimesi i¢in en
yiiksek katki 0,0445 ile yine “Serenay” kelimesine aittir. Bunu sirasiyla “in” (0,0130), “yeni”
(0,0100), “Netflix” (0,0091), “alacak” (0,0075), “rol” (0,0068), “dizisinde” (0,0055) ve
“Sarikaya” (0,0045) izlemistir. Bu katki dagilimi, modelin kararini sadece hedef kelimenin
ylizey bicimine degil, ayn1 zamanda ¢evresindeki baglamsal kelimelere de dayandirdigini
gostermektedir. Ozellikle soyadm katki degerinin diisiik kalmasi, modelin ad-soyad
biitiinliiglinii BIO etiketleme formatinda onceki formata (non-BIO) kiyasla daha zayif

sekilde yakaladigini gdstermektedir.

60



Sarikaya

dizisinde 0.0055

rol 0.0063

alacak 0.0075

Netflix 0.0091

KELIMELER

yeni 0.0100
in 0.0130

Serenay— oods

0.00 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

LIME ONEM SKORU

Sekil 4.24. B-PERSON Etiketi Icin Ornek LIME Agiklamasi (mBERT, BIO)

Yapilan analizler sonucunda, BIO etiketleme formatinda da en gii¢lii agiklanabilirlik
kapasitesi Google mBERT modeli tarafindan ortaya konmustur. Hem ortalama katki
degerinin yiiksek olmasi hem de etiket tiirlerine gore dagilimin dengeli seyretmesi, bu
modelin kararlarinin baglamdan beslenen yapida oldugunu ortaya koymaktadir. Ancak,
LIME yo6nteminin yalnizca lokal agiklamalar sundugu ve modelin genel davranigini tiimiiyle

temsil edemeyecegi dikkate alinmalidir [50].
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5. SONUC VE ONERILER

5.1. Sonug¢

Bu tez ¢alismasinda, Tiirk¢e magazin haberlerinden olusturulan 6zel bir veri kiimesi
tizerinde NER sistemlerinin bagsarimi, farkli etiketleme formatlar1 ve derin 6grenme tabanli
modeller kullanilarak kapsamli bir bigimde incelenmistir. Calismanin temel hedeflerinden
biri, BIO ve non-BIO etiketleme semalarinin model performansina etkisini karsilastirmali
olarak degerlendirmek olmustur. Aymi zamanda mBERT, XLM-R, BERTurk,
DistilBERTurk ve ConvBERTurk olmak {izere bes farkli 6n-egitimli doniistiiriicti tabanli
modeller ile deneyler gergeklestirilmis, bu modellerin hem dogruluk temelli performanslari
hem de agiklanabilirlik diizeyleri ayr1 ayr1 analiz edilmistir.

Elde edilen sonuglar, etiketleme formatlarinin model basarimi tizerinde belirgin farklar
olusturdugunu ortaya koymustur. Genel olarak non-BIO formatinda, daha yiiksek dogruluk
ve F1 skorlar1 elde edilmistir. Bunun en temel nedeni, non-BIO etiketleme sisteminin etiket
gecislerini basitlestirerek siiflandirma gérevini daha dogrudan hale getirmesidir. Ote
yandan BIO format, ¢ok kelimeli varliklarin ayristirilmasina olanak tanimasi bakimindan
yapisal avantaj sunmakta ve modelin baglam duyarliligin1 daha fazla zorlamaktadir. Bu
baglamda, veri kiimesinin yapisina ve kullanim amacina bagh olarak her iki formatin da
tercih edilebilir oldugu goriilmistiir.

Model karsilastirmalar1 incelendiginde hem BIO hem de non-BIO etiketleme
sistemlerinde en yiiksek basar1 Google mBERT modeli tarafindan elde edilmistir. mBERT
modeli hem makro hem de agirlikli F1 skorlarinda en yiiksek degerlere ulagmis ve ¢ogu sinif
i¢cin dengeli sonuglar iiretmistir. Bu basar1, modelin ¢ok dilli yapisi, genis capli 6n egitim
verisi ve yapisal esnekligi ile iligkilendirilmistir. XLM-R ve BERTurk modelleri de
rekabet¢i performanslar sergilemistir. ConvBERTurk ve DistilBERTurk modelleri ise daha
hafif mimarilere sahip olduklar1 i¢in genel olarak daha diisiik dogruluk diizeylerinde kalmis
ancak bazi siniflarda anlamli sonuglar iiretmistir.

Calismada yalnizca genel metrikler degil, ayn1 zamanda sinif bazli analizler ve gorsel
degerlendirmeler de yapilmistir. t-SNE kiimelenme gorselleri ve normalize edilmis
karigiklik matrisleri lizerinden gergeklestirilen incelemeler, modellerin farkli etiket tiirleri
arasindaki ayrim giicii ve hata egilimlerini ortaya koymustur. Bu degerlendirmeler, 6zellikle
mBERT modelinin baglamdan beslenen bir karar yapisi gelistirdigini ve anlam bakimindan

benzer smiflar arasinda gorece daha az hata yaptigin1 gostermektedir.
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Bununla birlikte, calismada agiklanabilir yapay zeka yontemlerinden biri olan LIME
teknigi uygulanarak, modellerin belirli bir smiflandirma kararmi hangi kelimelere
dayandirdig1 analiz edilmistir. LIME sonuclari, en yliksek katki skorlarmin genellikle
mBERT modelinde gozlemlendigini ve bu modelin kararlarin1 daha belirgin baglamsal
isaretlere dayandirdigini ortaya koymustur. Formatlar karsilagtirildiginda, non-BIO
formatinda elde edilen katki skorlar1 genellikle daha yiiksek olmustur. Bu durum da modelin
daha sade etiket yapisiyla daha net baglamsal ayrimlar yapabildigini gostermistir. BIO
formatta ise daha ayrintili ve pargali kararlarin iiretildigi, ancak bazi etiket gecislerinde
karisikliklarin arttigi goriilmiistiir. LIME analizlerinin yalnizca lokal karar bolgelerine 151k
tuttugu ve modelin biitiinsel davranigini temsil etmekte sinirlt oldugu da unutulmamalidir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasin da etiketleme semas1 se¢iminin, model mimarisinin ve
aciklanabilirlik analizlerinin NER sistemleri tizerindeki etkilerini ¢ok boyutlu olarak ortaya
koymustur. Hem dogruluk hem de karar gerekgelerinin seffaflii agisindan yapilan
kargilastirmalar, ilerleyen caligmalarda hem uygulama gelistirme hem de ydntemsel

tyilestirme agisindan yol gdsterici niteliktedir.

5.2. Oneriler

Bu calismanin bulgularima dayanarak gelecekte yapilacak arastirmalar icin bazi
oneriler sunulabilir. Etiketleme semalarinin model basarimini 6nemli Olgiide etkiledigi
goriilmiistiir. Bu nedenle veri kiimesinin yapisina uygun olarak BIO ya da non-BIO formati
tercih edilmelidir. Cok kelimeden olusan varliklarin bulundugu gérevlerde BIO format1 daha
faydal1 olabilir. Daha basit yapili gorevlerde ise non-BIO formati daha dengeli sonuglar
verebilir. Bunun yaninda yalnizca bu iki formatla simirli kalmayip, IOBES gibi farkli
etiketleme sistemlerinin de incelenmesi 6nerilmektedir. Boylece farkli veri tiirlerinde hangi
sistemin daha basarili oldugu daha net anlasilabilir. Model se¢imi yapilirken yiiksek
dogruluk ve giivenilirlik hedefleniyorsa ¢ok dilli biiyiik modeller kullanilabilir. Ozellikle
mBERT ve XLM-R gibi modeller gii¢lii sonuglar vermektedir. Daha sinirli kaynaklarla
calisilmas1 gereken durumlarda ise DistilBERTurk gibi kiiciik modeller tercih edilebilir.
Agiklanabilirlik acgisindan LIME yontemi, modelin karar verirken hangi kelimelere
dayandigin1 anlamay1 saglamaktadir. Bu yontem etkili olsa da ileride SHAP gibi baska
aciklama yontemlerinin de test edilmesi faydali olacaktir. Ayrica bu ¢alisma sadece magazin
haberleri ile sinirli kalmistir. Gelecekte sosyal medya, haber, finans gibi farkli alanlardaki

metinlerle de deneyler yapilmasi, modellerin genellenebilirligini artiracaktir. Son olarak,
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varlik ismi tanima sistemlerinde yalnizca dogru sonug¢ iiretmek degil, bu sonuglarin
gerekeelerini  anlasilir bicimde sunabilmek de Onem tasimaktadir. Bu dogrultuda,
aciklanabilirlik odakli yontemlerin sistemin farkli asamalarina entegre edilmesi, yapay zeka

uygulamalarinin daha yorumlanabilir bigimde ¢alismasina katki saglayabilir.
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EK 1: Varhk Isim Tanima Tezleri Ornekleri
Kaynak: Yiiksekogretim Kurulu Bagkanligi Ulusal Tez Merkezi [59].
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EK 2: Modellerin Karsilastirmal Ozellikleri

.. XLM-
Ozellik BERTurk | mBERT DistiBERTurk|{ConvBERTurk
RoBERTa
Gelistirici
DBMDZ || Google | Facebook Al DBMDZ DBMDZ
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BERT (bilgi
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Bityiik/Kiiciik
Harf Duyarlt Duyarh Duyarh Duyarh Duyarsiz
Duyarhhg:
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XLM-

Ozellik BERTurk |mBERT DistiIBERTurk|{ConvBERTurk
RoBERTa
Egitim MLM + || MLM + |Yalnizca MLM| MLM + bilgi MLM
Yontemi NSP NSP (dinamik) damitma
Model Boyutu|| Yaklasik | Yaklasik || Yaklasik 550 | Yaklasik 250 || Yaklasik 420
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EK 3: Etiketleme Formatlarina Gore Sinif Dagilim

Etiket (BIO) Egitim + || Final Etiket (non-BIO) Egitim + Final
Dogrulamal| Test Dogrulama|| Test

O 5728 1448 O 5728 1448
B-PERSON 828 189 PERSON 1560 357
[-PERSON 732 168
B-LOCATION 273 47 LOCATION 397 80
[-LOCATION 124 33
B-NUMBER/DATE |312 61 NUMBER/DATE ||597 112
I-NUMBER/DATE ||285 51
B-ORGANIZATION||126 35 ORGANIZATION([215 58
[-ORGANIZATION ||89 23
B-MOVIE/TV 163 47 MOVIE/TV 339 86
I-MOVIE/TV 176 39
B-SONG/ALBUM |40 12 SONG/ALBUM |77 23
[-SONG/ALBUM 37 11
B-EVENT 86 13 EVENT 207 26
[-EVENT 115 13
B-SOCIAL MEDIA ||57 16 SOCIAL MEDIA |89 24
I-SOCIAL _MEDIA ||32 8
B-AWARD 41 15 AWARD 146 58
[-AWARD 105 43
B-RELATIONSHIP ||194 37 RELATIONSHIP (207 48
[I-RELATIONSHIP ||13 11
B-HEALTH 30 15 HEALTH 62 37
I-HEALTH 32 22




EK 4: BERTurk Egitim Sonuclar1 (non-BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi

Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 4 0,8580 0,9085 9,3
8 2 6 0,8609 0,9072 11,1
8 3 5 0,8564 0,9065 9,8
8 4 7 0,8720 0,9114 8,5
8 5 6 0,8552 0,9063 7,3
16 1 9 0,8728 0,9084 9,6
16 2 7 0,8505 0,9050 8,9
16 3 10 0,8540 0,9038 11,2
16 4 8 0,8630 0,9066 10,1
16 5 7 0,8538 0,9063 8,9
32 1 10 0,8513 0,9026 13,1
32 2 10 0,8536 0,9047 10,5
32 3 12 0,8620 0,9063 12,6
32 4 11 0,8556 0,9083 11,4
32 5 12 0,8593 0,9086 12,4




EK 5: mBERT Egitim Sonuclar1 (non-BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 7 0,8781 0,9237 18,4
8 2 5 0,8590 0,9207 12,9
8 3 6 0,8352 0,9106 10,9
8 4 7 0,8743 0,9260 10,7
8 5 5 0,8386 0,9132 11,0
16 1 8 0,8452 0,9138 13,1
16 2 8 0,8456 0,9148 12,9
16 3 8 0,8506 0,9181 14,3
16 4 8 0,8510 0,9231 12,8
16 5 10 0,8633 0,9191 16,2
32 1 8 0,8490 0,9168 15,1
32 2 9 0,8531 0,9209 19,6
32 3 11 0,8617 0,9214 18,7
32 4 10 0,8523 0,9171 15,0
32 5 11 0,8666 0,9209 19,4




EK 6: XLM-R Egitim Sonuclar1 (non-BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 5 0,7548 0,8962 12,0
8 2 9 0,8441 0,9163 17,6
8 3 7 0,8528 0,9145 17,4
8 4 7 0,8242 0,9109 13,9
8 5 9 0,8438 0,9100 17,4
16 1 9 0,8429 0,9113 15,8
16 2 11 0,8448 0,9124 16,1
16 3 10 0,8211 0,9070 16,1
16 4 11 0,8512 0,9133 17,5
16 5 9 0,8344 0,9132 17,5
32 1 13 0,8105 0,9059 16,7
32 2 17 0,8520 0,9096 22,4
32 3 15 0,8406 0,9126 19,9
32 4 12 0,8463 0,9128 20,0
32 5 13 0,8034 0,9034 17,0




EK 7: DistilBERTurk Egitim Sonuclar1 (non-BI1O)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi

Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 9 0,7914 0,8797 5,6
8 2 7 0,7826 0,8830 5,7
8 3 9 0,7886 0,8775 5.8
8 4 11 0,8202 0,8775 8,3
8 5 9 0,7921 0,8828 6,4
16 1 12 0,7725 0,8706 7,6
16 2 13 0,7918 0,8782 7,4
16 3 12 0,7813 0,8798 6,8
16 4 14 0,7831 0,8828 7,9
16 5 15 0,7988 0,8860 8,5
32 1 20 0,7855 0,8823 11,6
32 2 20 0,7872 0,8777 12,1
32 3 19 0,7650 0,8760 10,1
32 4 20 0,7842 0,8829 11,5
32 5 20 0,7725 0,8834 10,4




EK 8: ConvBERTurk Egitim Sonuclar1 (non-BI1O)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 8 0,8594 0,9046 11,9
8 2 9 0,8344 0,9022 15,3
8 3 8 0,8261 0,8984 11,9
8 4 9 0,8307 0,9016 15,2
8 5 9 0,8559 0,9059 14,3
16 1 8 0,7826 0,8945 11,2
16 2 10 0,7907 0,8921 12,7
16 3 12 0,8428 0,9040 13,8
16 4 10 0,8401 0,9046 12,6
16 5 10 0,8358 0,8994 14,9
32 1 17 0,8522 0,9035 18,8
32 2 12 0,8215 0,8947 16,2
32 3 12 0,8173 0,8977 17,3
32 4 17 0,8082 0,8947 19,2
32 5 16 0,8452 0,9022 17,8




EK 9: BERTurk Egitim Sonuclar1 (BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 7 0,7130 0,8420 10,3
8 2 8 0,7062 0,8297 13,2
8 3 8 0,7016 0,8404 10,1
8 4 7 0,7037 0,8389 8,8
8 5 8 0,7168 0,8328 10,1
16 1 10 0,7040 0,8349 10,9
16 2 10 0,6928 0,8425 11,5
16 3 10 0,7012 0,8390 11,6
16 4 9 0,6968 0,8315 12,6
16 5 9 0,7194 0,8388 11,4
32 1 11 0,6977 0,8377 14,3
32 2 15 0,6935 0,8376 17,3
32 3 13 0,6940 0,8323 13,9
32 4 13 0,6919 0,8363 13,8
32 5 12 0,6893 0,8355 13,8




EK 10: mBERT Egitim Sonuclar1 (BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 7 0,6433 0,8460 17,0
8 2 7 0,6345 0,8353 12,7
8 3 6 0,7028 0,8682 16,5
8 4 6 0,6601 0,8628 16,2
8 5 7 0,6834 0,8543 18,4
16 1 9 0,6728 0,8580 18,2
16 2 12 0,6664 0,8580 19,7
16 3 11 0,6561 0,8553 17,5
16 4 10 0,6510 0,8631 17,7
16 5 9 0,6408 0,8455 19,2
32 1 10 0,6616 0,8562 19,6
32 2 12 0,6549 0,8459 21,2
32 3 11 0,6535 0,8634 20,8
32 4 15 0,6691 0,8611 22,7
32 5 13 0,6910 0,8698 23,9




EK 11: XLM-R Egitim Sonuclar (BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 8 0,7195 0,8790 22,2
8 2 10 0,6986 0,8632 20,7
8 3 8 0,6127 0,8536 17,3
8 4 10 0,7502 0,8910 20,9
8 5 10 0,6812 0,8672 18,9
16 1 11 0,6355 0,8641 17,1
16 2 12 0,6507 0,8669 18,9
16 3 16 0,6739 0,8613 23,3
16 4 13 0,7153 0,8802 21,8
16 5 13 0,6429 0,8610 18,8
32 1 15 0,7135 0,8799 25,7
32 2 21 0,6928 0,8723 29,1
32 3 20 0,6971 0,8731 26,6
32 4 24 0,7965 0,8730 31,2
32 5 18 0,6966 0,8747 25,9




EK 12: DistilBERTurk Egitim Sonuclar1 (BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi

Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 14 0,6582 0,8165 10,7
8 2 12 0,6471 0,8195 10,5
8 3 11 0,5974 0,8094 7,8
8 4 13 0,6646 0,8208 9,6
8 5 11 0,6879 0,8113 8,9
16 1 14 0,6552 0,8221 8,3
16 2 14 0,6100 0,8073 8,1
16 3 16 0,6452 0,8118 10,9
16 4 15 0,6324 0,8149 16,1
16 5 17 0,6425 0,8053 92,8
32 1 20 0,5999 0,8095 69,8
32 2 23 0,6418 0,7990 70,9
32 3 25 0,6027 0,7959 73,5
32 4 22 0,6152 0,8008 45,0
32 5 24 0,6383 0,8147 13,1




EK 13: ConvBERTurk Egitim Sonuclar1 (BIO)

Toplu Islem Kat En Iyi Test Makro || Test Agirhkh || Egitim Siiresi
Boyutu Dongii F1 F1 (dk)
8 1 9 0,7034 0,8435 16,8
8 2 10 0,7406 0,8640 17,5
8 3 11 0,7353 0,8436 17,4
8 4 15 0,7405 0,8612 19,5
8 5 12 0,7282 0,8446 15,5
16 1 12 0,6962 0,8550 16,9
16 2 16 0,7219 0,8583 22,1
16 3 18 0,7216 0,8603 21,1
16 4 17 0,7171 0,8501 23,2
16 5 17 0,7094 0,8550 19,7
32 1 25 0,7164 0,8623 26,1
32 2 24 0,6752 0,8312 27,4
32 3 20 0,6828 0,8561 24,6
32 4 23 0,6794 0,8474 29,3
32 5 19 0,7198 0,8674 28,4




EK 14: non-BIO Etiketleme Formatinda Modellerin Sinif Bazhh F1 Skorlar:

Simif BERTurk | mBERT || XLM-R |DistiiBERTurk|ConvBERTurk
0 0,9288 0,9455 | 0,9354 0,9206 0,9261
PERSON 0,9390 0,9498 | 0,9447 0,9277 0,9356
LOCATION 0,8103 0,8404 | 0,8232 0,7468 0,7675
NUMBER/DATE 0,9430 0,9671 | 0,9588 0,9412 0,9583
ORGANIZATION| 0,7763 0,7862 | 0,8000 0,6759 0,7445
MOVIE/TV 0,8824 0,8974 | 0,8470 0,7431 0,7982
SONG/ALBUM 0,9434 0,9438 | 0,8197 0,4865 0,7451
EVENT 0,8056 0,7826 | 0,7674 0,7778 0,8364
SOCIAL_MEDIA | 0,8649 0,9000 | 0,8718 0,8000 0,9143
AWARD 1,0000 1,0000 || 0,9647 0,8889 0,9667
RELATIONSHIP 0,7708 0,7839 | 0,6929 0,6966 0,8387
HEALTH 0,8000 0,6947 | 0,7887 0,7925 0,7111




EK 15: BIO Etiketleme Formatinda Modellerin Sinif Bazli F1 Skorlari

Simif BERTurk |mBERT | XLM-R || DistiIBERTurk || ConvBERTurk
O 0,9251 0,9409 | 0,9363 0,9226 0,9257
B-PERSON 0,7672 0,8375 || 0,9477 0,7716 0,9107
[-PERSON 0,7917 0,8453 || 0,9137 0,7923 0,8720
B-LOCATION 0,5486 0,7581 | 0,6520 0,4971 0,6127
[-LOCATION 0,5468 0,6875 || 0,5967 0,5037 0,5185
B-NUMBER/DATE || 0,8400 0,8372 | 0,8515 0,8723 0,8515
[-NUMBER/DATE 0,9167 0,8605 || 0,9000 0,9032 0,9053
B-ORGANIZATION| 0,5679 0,5500 || 0,5854 0,4810 0,6053
[-ORGANIZATION || 10,5385 0,6133 || 0,5067 0,5135 0,5507
B-MOVIE/TV 0,7805 0,6126 | 0,6383 0,7209 0,6757
I-MOVIE/TV 0,6950 0,6667 | 0,7033 0,6753 0,6457
B-SONG/ALBUM 0,6667 0,5000 || 0,6452 0,5833 0,6957
I-SONG/ALBUM 0,7500 0,6275 | 0,5500 0,5385 0,6429
B-EVENT 0,5263 0,4667 || 0,4615 0,5714 0,6667
[-EVENT 0,8571 0,7467 | 0,7273 0,8148 0,8205
B-SOCIAL MEDIA || 0,7500 0,7273 || 0,7826 0,7500 0,8333
[I-SOCIAL_MEDIA 0,9091 0,7826 | 0,8000 0,9091 0,8333
B-AWARD 0,8235 0,7000 || 0,7143 0,7143 0,9333
[-AWARD 0,9600 0,9315 || 0,9429 0,8980 0,9130
B-RELATIONSHIP 0,7216 0,7293 | 0,6718 0,6500 0,7442
[-RELATIONSHIP 0,0000 0,0000 || 0,2857 0,0000 0,5455
B-HEALTH 0,5000 0,3243 || 0,6061 0,5600 0,6364
I-HEALTH 0,6452 0,6429 | 0,6000 0,6429 0,6923




