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OZET

Sosyal Medya icerikleriyle Hayat Bilgisi Veri Tabam

Olusturma

Deniz ALTINAL

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dog. Dr. Mehmet Fatih AMASYALI

b

Hayat bilgisi veri tabanlari, hayata dair kavramlar ve aralarindaki iliskileri bulunduran
yapilardir. Bu yapilardaki kavramlar ve iliskilere, hayata dair tahminler yapmak ve akil
yiirlitmek i¢in ihtiya¢ duyulur. Bu ¢alismada sosyal medya igeriklerinden yararlanilarak
birbirleriyle cesitli iligkiler iceren Tirkge kavramlarin bulundugu bir veri kiimesi
olusturmak amaglanmistir. Problem bir varlik ismi tanima problemi olarak ele alinmistir.
Egitim i¢in kullanilan sosyal medya igeriklerinde aralarinda iliski olan kavramlar ve iligki
tiirleri isaretlenmistir. Veriler LSTM ve BERT tabanli yontemlerle modellenmistir. Bu
sayede biiyiik miktarda etiketsiz icerik modellere verilerek egitim kiimesinde olmayan

yeni kavramlar ve aralarindaki iligkiler bulunabilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hayat bilgisi veri tabanlari, varlik ismi tanima, LSTM, BERT, dil

modelleri
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b

Commonsense databases are structures that contain concepts about life and the
relationships between them. The concepts and relationships in these structures are needed
to make predictions and reasoning about life. In this study, it is aimed to create a dataset
of Turkish concepts that contain various relations with each other by using social media
contents. The problem is treated as an entity name recognition problem. Concepts and
types of relationships that are related to each other are marked in the social media content
used for training. The data were modeled using LSTM and BERT based methods. In this
way, a large amount of unlabeled content was given to the models, and new concepts that

were not in the training set and the relationships between them were found.

Keywords: Commonsense databases, named entity recognition, LSTM, BERT, language

models
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1

GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Bilgisayarlar birgok konuda ¢ikarim yapabilmektedir. Yiiz tanima gibi. Ancak insanin
yasamina dair bir ¢ikarim yapan sistemler de gerekmektedir. Bu konuda ¢ikarim yapacak
bir sistem kurulmak istenmektedir. Hayat bilgisi veri tabanlari, kelimeler ve kavramlar
arasindaki yagama dair gerceklikleri ¢esitli iliski yapilar ile birbirlerine baglar ve bu yolla
bilgisayarlarin bu gerceklikleri yorumlayabilmesini basit hale getirir. Hayat Bilgisi
verileri neredeyse tiim insanlar tarafindan paylasilan ve neredeyse tiim insanlardan makul
bir sekilde beklenebilecek seyleri tartismaya gerek kalmadan algilama, anlama ve
yargilama temel yetenegi olarak tanimlanmistir. Aclik bir insanin yemek yemesine,
yagmurda gezmek 1slanmasina neden olur gibi 6rneklenmistir. Bu tiir sagduyulu bilgiye
sahip olmak, iletisimdeki bosluklari doldurmak ve metinden varlik tanima ve baglanti
kurma, soru cevaplama ve planlama gibi gorevleri yerine getirmek i¢in hem insanlar hem
de makineler i¢in 6nemlidir. Bu tanimdan, onun 6rnege dayal1 bilgiden ¢ok kavramsal
bilgiyle ilgili olmasi, dncelikle yaygin olarak bilinen gozlemlerle ilgili olmas1 ve genel
alan bilgilerini hedefledigi sonucuna varilabilir. Zamanla birgok sistem gelistik¢e, insanin
hayatina yonelik ve ona dokunacak sistemlerin gelismesi gerektigi dislniilmistiir.
ConceptNet [1], bir bilgi kavramlar ¢izgesidir. i¢inde es anlamlilar gibi iliski tiirlerine
karsilik gelen kavramlar igerir. Bu ¢izgenin eksikligi ise sadece Ingilizce dilinde yeterli
kavram ve iligki bulundurmasidir. Bu arastirmada, Twitter verilerinden yararlanilmistir.
Bu verilerden ConceptNet gibi iliskiler igeren ancak Tiirk¢e kavramlardan olusan bir veri
kiimesi olusturulabilir mi sorusu iizerine odaklanilmistir. ConceptNet’te bulunan iligkiler
Tiirkce’ye ¢evrilmistir. Aralarinda cesitli iliskiler bulunan Tiirk¢e kavramlar elde
edilmistir. O kavramlarin i¢inde bulundugu tweetler kullanilarak baska farkli kavramlar

igeren iligkiler bulunmustur. Bu yolla mevcut veri setini genisletmek amacglanmastir.
1.2 Literatiir Ozeti

“Cyc” ile baglayan bilgisayarlara sagduyu / akil yiiriitme yetisini verme ¢aligsmalar1 ilk
zamanlarinda belli bir grup arastirmaci tarafindan anlasabilecek dlgekteydi, CycL diye

bir dil kullaniliyordu ve bu dili bilen sayis1 az ve 6grenmesi zahmetliydi [2]. OMCS’le



herkes tarafindan anlasilabilecek bir yap1 kurarak ¢ok sayida kisinin bilgisini sisteme
aktarabilmesini saglamistir [3]. WordNet lizerine yapilan ¢alismalarda ise esklimeler ve
bu eskiimeler arasindaki iligkileri elde etmek amaclanmistir [4]. ATOMIC iizerine
yapilan ¢alismalarda ise bosluklar1 doldurunuz seklindeki gorevlerle bilgiler alinmistir.
ConceptNet’le birlikte ise WordNet’teki genel bilgi daha hayata dair hale getirilmistir [1].
Tiirkce icin yapilan c¢alismalarda WordNet’in [5] ve ConceptNet’in [6]
Tirkgelestirilmesi, kelime gorev ve eklerinin kullanilarak kavramlar arasi iliski bulma
[7], veri kiimesini bliyiiltme ve verileri dogrulama ydntemi olarak oyun ara yiizlerinin
kullanilmast [8], hayat bilgisi verileriyle benzer anlamli ciimle olusturma [9], ciimle
ogeleri bulma [10] konularinda ¢alisilmistir. Son zamanlarda ise Ingilizce icin kapsamli
ConceptNet kullanilarak sorular ve seceneklerin oldugu SociallQA gibi sagduyuyla ilgili
sorular igeren veri kiimeleri lizerinde calisilarak modelin dogru secenegi bulmasini
saglamak icin bazi ¢aligsmalar yapilmigtir. [11]. Bunu yaparken ConceptNet’in verisinin
yetersiz oldugu diisiiniilmiis ve o kavramlarin tanimlarin1 da dahil ederek modellerin
basarisim1 artirmak {lizerine c¢alisilmistir [12]. Bir calismada c¢ocuk masallarinin
icerikleriyle sozliik tiirlerine bakilarak iliski bulunmaya calisirken [13] bazilarinda ise
gelismis Wikidata gibi veri kaynaklarindan sadece sagduyu bilgisi igeren alt kiimeleri

elde edilmeye calisiimistir [14]. Bu boliimde bu ¢alismalarin ayrintilart verilmistir.
1.2.1 OMCS

Bu yap1 lizerine ¢aligmalarda, web lizerinden katilan halktan katilimcilarin destegiyle bir
hayat bilgisi veri tabani elde etmek ve siradan insan meseleleriyle mesgul olan ve bu
bilgiyi tutan vekiller olusturmak amaglanmistir. OMCS, genel halki hedefleyen
sagduyulu bir bilgi edinme sistemidir. Cesitli meydana gelen etkinlikleri kullanarak
gercekleri, kurallari, hikayeleri ve agiklamalar1 toplayan bir web sitesidir. Bu ¢aligmada
yenilik¢i olarak webin kullanimi binlerce kisinin bu verileri elde etmek icin kullanila
bilinmesi saglanmistir. Yapay zeka toplulugundaki daha kiiciik gruplarin, genel halkin
katiliminm1 saglayarak biiylik miktarlarda bilgi gerektiren sistemler insa etmesi artik
miimkiin olmustur. Katilimcilar baz1 6nyargilar nedeniyle verecegi bilgiler kisitlanmistir.
Katilimcidan herhangi bir bilgi girmesi yerine bir bilgiyi ¢ikarmak i¢in ¢esitli aktiviteler
olusturulmustur. Aktiviteye sistem bir olay veya durum vererek baslar kullanici ise bu
olay ve durumu destekleyecek olay ve durumlar eklemistir. Yani sistem X kisisi grip oldu
denildiginde onun doktora gittigini katilimecinin vermesi beklenmistir. Veri tabanindan

ylizlerce bilgi tiiriinii basit gerceve temsillerine doniistiirmek i¢in ¢ikarma kaliplari



gelistirilmis her hayat bilgisi climlesi belli bir dil bilgisel formiiliine gére diizenlenmistir.
Katilimcilar faydalari katilimeilara gore degismektedir. O yiizden farkli katilimcilar igin
farkli katilim saglanacak asama alanlar1 sunulmustur. Bu katilimcinin istedigi yapim
asamasina katki saglamasi, kendi deneyimini daha iyi kontrol etmesini saglamistir.
OMCS-1’de sablon kullanilmak istenmemistir. Ciinkii biiylik ve kapsamli bir sablon
kiimesi tasarlanamamistir. OMCS-2’de yiiz binlerce veri elde edildiginden, sablonlar
iiretilmeye baslanmistir. OMCS-2’de sablonlu ve sablonsuz kullanim da saglanmistir.
Kullanici ilgisini ¢eken sablon bulana kadar aratmistir. Bulunca da o sablonla ilgili
sonugclari elde eder. Cikarimlari kabul etmeme sansi1 da verilmistir. Sablonsuz da kullanici
bir climle kurabilmistir o climleyle ilgili sablon bulunduktan sonra ¢ikarimlar ona gore
yapilabilmistir. Onceki ¢aligmalarda Cyc’yi kullanmak igin cycl dili ve onun
ontolojisindeki binlerce terim Ogrenilmesi gerekmistir ve katilimcilarin ¢ogu bunu
ogrenmek istememistir. Sisteme kisith bir dogal dil ara yiizii sunmanin bir yolunu bularak
bu sorun ¢dziilmiistiir. OMCS’de; kullanicinin altta yatan temsil ile tutarli Ingilizce
formlar1 secebilecegi acilir meniiler ve kisitlanmis bir ingilizce alt kiimesi gelistirilip
kullanilmistir. Yeni sistem, katt dogal dil sablonlarini kullanmistir, katilimeilarin bu
sablonlar tasarlamasina izin vermistir. Kelime anlamindaki belirsizligi ve girilen bilgiyi
acikliga kavusturmak, geri bildirim saglamak icin analojik benzesmeye dayali ¢ikarim
yapilmistir ve katilimcilarin bilgiyi ve dolayisiyla birbirlerini dogrulamasina izin
verilmistir. Ancak bireylerin bu veri tabanin gelistirilmesi ve girdikleri bilginin tim
yonleri konusunda dikkatli olmayabilecegi diisliniilmiis, bunu engellemek i¢in
katilimcilarin  birbirleriyle iliski icerisinde olmast saglanmistir. Birbirlerinin bilgi
parcalarini organize bir sekilde onarabilmeli ve dogrulayabilmelidir. Web tizerindeki
katilimcilar sayesinde kullanic1 diiriist olup olmadigi sorgulanmistir. Biiyiik sayida
katilimcinin oldugundan, yanlis bilgi veren kullanicilari elle elemek zor olmustur. Buna
2. Versiyonda, Kullanicilarin diger kullanicilarin verdigi bilgilerini degerlendirerek
yargilamalarina izin verilerek ¢oziim getirilmistir. Girilen bilginin dogrulugunu 6lgmek
icin puanlama yaparken kullanicinin giivenirligine gore katsayr carpimi yapilmistir.
Bilginin dogrulugu hem bilgi degerlendirilmesine hem de kullanici degerlendirmesine
gore Ol¢iilmiistiir. Degerlendirme OMCS-1"de ise elle yapilmistir. “Round objects roll
with greater ease than other shape” (“Yuvarlak nesneler diger sekillerden daha kolay
yuvarlanir”) gibi ifadeler igeren 3245 tane essiz par¢a degerlendirmeye alinmistir. Bu
ifadeler veri tabaninin (400,151 parga) yaklasik ylizde 1’ine denk gelmistir. Bunlardan,

ylzde 7’si yok sayilmistir. Ciinkii bu ifadeleri anlamlandirmak i¢in, resim, hikaye gibi ek
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materyal gerekmistir, tek baslarina anlamlar1 yoktur. Kalan 3009 tanesinden “it has a
meaning” (“anlami vardir”) gibi parca sayilmayacak climleler (370 adet) elenmistir.
Kalan 2639 ifadenin, genelligine, dogruluguna, tarafliligina ve anlamliligina bakilarak
I’den 5’¢ kadar puanlanmistir ve her puanlama i¢in yiizdeler bulunmustur,
puanlanamayanlar ise NA olarak diisiiniilmiistiir. Eyliil 2000°den, Agustos 2002’ye kadar
web lizerinde calistirilarak 9296 kisiden 456.195 parca hayat bilgisi verisi toplandigi
belirtilmistir. OMCS’nin genel olarak aktifligi Agustos 2016’da sona ermistir. OMCS
kullanilarak uygulamalar iretilmistir. Bunlardan birincisi, arama motoru kullanicinin
ulasmaya calistigt hedefe gore arama yapmaktadir. Mesela kedim hasta denildiginde
veterinerin kedileri iyilestirildigi bilgisini vermektedir. Ikinci uygulama ise ARIA’dir
[15]. Insanlarin fotograflarmi yonetmektedir. OMCS-1deki 50000 ciimleyi kullanir.
Nesne siniflandirmalari, uzamsal iliskiler, nesne amaglari, olaylar arasindaki nedensel
iligkiler ve nesneler ve olaylarin deneyimlenmesinden yola ¢ikarak ¢ikarim yapar. Mesela
“x kisisi gelinin kiz kardesidir” ciimlesiyle ‘“Nedime genelde gelinin kiz kardesidir”
climlesinden yola ¢ikarak “nedimenin x kisisi oldugu” ortaya ¢ikarmistir ve onunla ilgili
fotografa ulagim saglanmistir. Ugiinciisii ise belgesel yapimeilarina gekim siirecinde
yorum sunmak i¢in kullanilmigtir. Ne zaman bir ¢ekim yapildiginda bu ¢cekim dogal dile
dontstiirtiliir ve veri tabanina sorgu atilmigtir. Mesela “bir sokak artisti resim ¢iziyor”
denildiginde, “resim ¢izmenin en son asamasi firgalar1 temizlemektir”, “kirmiz1 boya

kullanmak pahalidir” gibi bilgilere ulagilmistir [3].
1.2.2 WordNet

Bu yapida, geleneksel sozliiklerin arama sekline yani alfabetik aramaya ek olarak
kavramsal bir arama sekli bulunmaya calisilmistir. WordNet’in i¢inde bulundugu iliski
tipleri aciklanmistir ve Morfolojik iliskilerden bahsedilmistir. Sozdizimsel
smniflandirmayr  WordNet’e dayatmanin bedeli, geleneksel sozliiklerin kacindig:
fazlaliklar1 da igermesine neden olmustur. Yani bazi kelimelerin birden fazla yer almasina
neden olmustur. Ornegin, geri gibi kelimeler birden fazla kategoride ortaya ¢ikmaktadir.
Bu WordNet’in zayif yoOniiyken, bu sozdizimsel kategorilerin anlamsal
organizasyonundaki temel farkliliklarin acikga goriilebilmesi ve sistematik olarak
kullanilabiliyor olmasi giiclii yoniidiir. WordNet makalesinin yazildig1 zamanda yaklagik
48.000 esanlamli grup halinde diizenlenmis yaklasik 54.000 farkli sozliik girdisi
igermektedir. Igerdigi iliskiler Synonym, Antonym, Hyponym, Meronym gibi iliskilerdir.

Synonym ise en Onemli iligkidir. Birbirine benzer olan kelimelerin birbirleriyle yer



degistirmesi birbirine benzemeyen kelimelerin yer degistirmesinden daha olasidir. Bu
ylizden kavramlarin benzemesi yeterli goriilmistiir. Antonym, zitliktir. Hyponym,
Antonym ve Synonym aksine semantik yani kelime anlam iligkisine dayandirilmistir.
Tabi olma/iistiinliik, altkiime/iist kiime veya IsA iligkisi olarak adlandirilmistir. Alt
kavram, iist kavramin 6zelliklerinin hepsini almistir ve en az bir tane farkli 6zellik ortaya
koymustur. Ak¢aagac, agacin tiim 6zelliklerini tasimis ancak sertligi, yapraklarin sekliyle
diger agacglardan ayrilmistir. Meronym, parga-biitiin iligkisini gosteren semantik iliski
olarak kabul edilmistir. Kelimenin hangi agda nerede bulundugunu bilmek, kelimenin
anlamimni bilmenin 6nemli bir pargasi olmustur. Morfolojik iligkiler ise kelimelerin

formlar1 arasindaki sozliiksel iliskilerin 6nemli bir sinifidir [4].
1.2.3 ConceptNet

Bu yapida yenilik¢i bir yaklasim olarak bilesik kavramlar arasindaki onceki
calismalardan daha zengin bir semantik iligkiler kiimesine odaklanmistir. WordNet ve
Cyc bilgi miihendisleri tarafindan elle yapilmis iken ConceptNet, halk tarafindan
olusturulmus OMCS’in igerdigi Ingilizce ciimlelerden otomatik olarak yararlanarak
olusturulmustur. Sadece bilgili miihendisler degil cocuklar bile bu bilgiyi saglamak i¢in
kullanilmistir. 14000 Web katilimeis1 bunu saglamistir. 700000 Ingilizce hayat bilgisi
climlesi kullanilmigtir. Bu cilimleleri iizerinden 300000 kavram elde edilmistir.
OMCS nin Ingilizce ciimlelerinden ConceptNet’in ikili iliski ifadeleri eslenmistir.
MontyLingua ara¢ takimma, OMCS’deki Ingilizce ciimleler verilmistir. Bu sayede,
climlelerin igeresindeki fiiller(“buy”), isim kaliplar1 (“laptop computer”), edat kaliplar
(“in restaurant”) ve sifat kaliplar1 (“very sour”) bulunmustur. Bu bulunan yapilar
kullanilarak diigiimler elde edilmistir ve sira sinirlamasi konulmustur. Omegin, fiiller,
isim kaliplart ve sifat kaliplarindan 6nce yer almasi gerektigi diistiniilmiistiir. Sonra
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normalize edilmistir. Mesela “Is”, “are”, “were” ifadeleri “be” ye doniistliriilmiis,
“apples” ifadesi “apple” a doniistiiriilmistiir. Normalize edildikten sonra, tekrarlanan
ifadeler birlestirilmistir. Kag defa bulundugu not edilmistir. IsA hiyerarsik iliskisi, bilgiyi
alt diiglimlerden iist diiglime bulugsal olarak "kaldirmak" i¢in kullanilir. Yani “elma,
seftali, muz tathysa” ve “hepsi meyveyse” o zaman “meyveler tathidir” sonucu
cikarilmistir. WordNet’te bulunan iliskilere ek olarak EffectOf (nedensellik), SubeventOf
(olay hiyerarsisi), CapableOf (yetenek), PropertyOf, LocationOf ve MotivationOf (etki)
gibi iligkiler eklenmistir. ConceptuallyRelatedTo,

ThematicKLineSuperThematicKLine’dan 1.25 million, IsA, PropertyOf, PartOf,



MadeOf, DefinedAs’dan 52 000, CapableOf’dan 104 000, PrerequisiteEventOf,
FirstSubeventOf, SubeventOf, LastSubeventOf’dan 38 000, LocationOf’dan 36 000,
EffectOf, DesirousEffectOf’dan 17 000, UsedFor, CapableOfReceivingAction’dan
115000, MotivationOf, DesireOf’dan 34 000 tane iliski elde edilmistir. Bu veri tabani
kullanilarak ¢esitli uygulamalar gelistirilmistir. Commonsense ARIA, kullanicinin girdigi
e-postaya gore kullanicinin hikayesine gore fotograf paylasabilmistir. Aciklamalar ve
kullanicinin hikayesi (6r. "gelin" ve "diigiin") arasindaki anlamsal bosluklar1 kapatmistir.
GOOSE, acemi kullanicilar i¢in hedef odakli bir arama motorudur. MAKEBELIEVE, bir
kisinin sistemle etkilesimli olarak bir hikaye icat etmesine izin veren hikaye {ireticisidir.
Hikaye c¢izgileri olusturmak i¢in nedensel projeksiyon(x->y ve y->z ise x->z gibi)
zincirleri olusturmak i¢in ConceptNet Onciiliinii kullanmistir. GloBuddy ise verdigi
climlenin konumuna gore diger kavramlar1 génderebilmistir. Mesela ben restorandayim
denildiginde, insanlar, garson, sandalye, yemek gibi kavramlar1 gondermistir. AAA, bir
kisinin hedefleri ve arzulari hakkinda akil yiiriitmek ig¢in ConceptNet'i kullanarak
Amazon.com'dan iirlinler Onermis ve tahmin edilen zevklerinin bir profilini
olusturmustur. OMAdventure, oyuncularin dinamik olarak olusturulmus grafiksel bir
diinyada gezindikleri etkilesimli bir ¢opgli avi oyunudur. Emotus Ponens, alti temel
duygu kategorisi kullanarak metni siniflandirmak i¢in sagduyudan yararlanan metinsel
bir duygulanim algilama sistemidir. EmpathyBuddy, yazara bir ifade yiizii araciligiyla
otomatik olarak duygusal geri bildirim veren bir e-posta istemcisidir. Overhear, giindelik
konusmalarin konularin1 6zetlemek i¢in sagduyu kullanan konusmaya dayali bir konugsma
anlama sistemidir. Bubble Lexicon, dinamik bir anlam agiklamasi veren baglam merkezli
bir biligsel sozliiktiir. ConceptNet, sozliiglin baglantici-anlamsal agin1 diinya semantik
bilgisi ile onytikler. LifeNet, giinliik birinci sahis insan deneyiminin olasiliksal bir grafik
modelidir. ConceptNet'i benmerkezci Onermeler seklinde yeniden formiile etmistir.
Bunlar1 gecis olasiliklart ile birbirine baglayarak olusturulmustur. SAM, cocuklarla bir
bebek evinde oynarken birlikte hikayeler anlatan somutlagmis bir hikaye anlatma ajanidir.
ConceptNet, SAM'in sdylem gecisleri se¢imini yoOnlendirmistir. What Would They
Think, e-postalar, web giinliikleri ve ana sayfalar gibi kisisel metinleri analiz ederek bir
kisinin kisiligini ve tutumlarini otomatik olarak modellemistir. ConceptNet'in analoji
olusturma o6zelligi, tutum tahminini daha saglam hale getirmek i¢in kullanilmistir.
Commonsense Predictive Text Entry, bir kullanicinin cep telefonu metin mesajinin
icerigini anlamak ve olas1 kelime tamamlamalarini 6nermek igin ConceptNet'ten

yararlanmigtir. Commonsense Investing, ConceptNet'in bir kisinin amag¢ ve isteklerini
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temsilini bir uzmanin teknik terimleriyle eslestirerek kisisel yatirimcilara finansal
kararlarda yardimc1 olmustur. Metafor ise ¢ocuklarin programlari Ingilizce kullanarak
tanimlamalaria izin vererek programlama fikirlerini kesfetmelerini kolaylastirmistir.
ConceptNet, dogal dil girdisinin programli-anlamsal yorumu i¢in kullanilan "sagduyu

smiflar1" nin programatik bir kitapligini saglamistir [1].
1.2.4 WordNet’in Tiirkcelestirilmesi

Bu calismada, Euro WordNet projesindeki ana kavramlar Tiirk¢e’ye g¢evrilmistir. Bu
temel kavramlar, hiyerarside {ist siralarda yer alan ve bir¢ok es anlamlis1 olan énemli
kavramlardir. Bu kavramlar secilirken, diger dillerde de ortak olarak bulunmasi
istenmistir. 1310 tane ortak temel kavram elde edilmis diger 6 balkan WordNet’lerdeki
cevirilerde bulunan kavramlar kiimesiyle karsilastirma yapilarak maksimum sekilde
uyusmast saglanmistir. Bu yolla yapilan g¢evirinin tam ve hizli olmasi saglanmaya
calisgtlmistir. Synsetler, icinde belli bir baglamda, birbirleriyle yer degistirildiginde,
dogruluk degerini degistirmeyen es anlamlilar1 igeren kiimelerdir. {1k fazda olusturulan
kiimede bulunan, 1310 ortak temel kavramin i¢inde bulundugu 1310 synset Tiirkce’ye
cevrilmistir. Makine tarafindan okunabilen Tiirkge sozliikten elde edilenler, perl’le parse
edildikten sonra 10846 synonym ve 235 antonym elde edilmistir. Son ek olarak gillerle
bitenler de eklendikten sonra 889 tiir ve ¢esit anlamina gelen hyponym-hyperonym
otomatik olarak ¢ikarilmistir. Synset sayisini ¢ogaltmak ve 5000 taneye c¢ikartmak icin
cesitli synset elde etme yontemleri Onerilmistir. 240 gaps fikrinde, ilk fazda bulunan
synsetlerin hyperonym karsilig1 bu ilk fazda bulunan synsetlerin i¢inde bulunmadigi i¢in,
bunlarin karsiliklarin1 elde etmek amacglanmistir. Bunun igin, bosluklari, karsiliklariyla
doldurmak i¢in, yani hyperonym karsilig1 olmayan ve ilk fazda bulunan synsetlerin
karsiliklarin1 elde etmek icin bu synsetlerle hyperonym olarak eslesen PWN’deki en
ustteki girisler kullanilmigtir. Bu girislerin, bosluklart doldurulmasiyla baglantisi
olmayan serbest diigiimler yok edilmistir. 1228 ek synset elde etme fikrinde ise amag elde
edilen synsetlerin toplaminin diger dillerde yapilan ¢alismalarda elde edilen verilerle
maksimum sekilde uyusmasini saglamak ve bunlardan elde edilen iliskilerin maksimum
olmas1 amaglanmistir. Bunun i¢in, 6nemli kavramlar elde etmek amaglanmustir. ilk
kaynak olarak LDOCE sézliigii kullamlmustir. Ikinci kaynak olarak sik kullanilan
kelimeleri almak icin ise BNC kullanmilmistir. Bu iki kaynaktan elde edilen kelimelerin
kesisimi bulunmustur. Uciincii asamada ise hedef 8000 synset olusturmak olmustur.

Bazen bir dildeki morfolojik iliski diger dilde bazen bulunur bazen bulunmaz. Bulundugu



kisminda mesela Tiirkge’de morfolojik iliskisi olan iki sézciigiin Ingilizce karsiliklar: da
morfolojik iliski iceresindeyse bunu Ingilizce’deki morfolojiden ¢ikarmak miimkiindiir.
Aksi bir durumda yani karsiliklar1 Ingilizce’de morfolojik bir iliski ierisinde degilse bu
iliskiyi bulmak normal sartlarda zor iken Tiirk¢e *deki morfolojik iliskiye giivenerek o
kelimeleri iliskilendirmek isi daha hizlandirmis ve daha giivenilir kilmistir. Bu da degisik
dillerdeki WordNet’lerin birbirlerini gelistirebilir hale getirmistir. Baz1 become, cause
gibi iliskiler bu yolla elde edilmistir. Her ne zaman yeni synset eklendiginde bosluklari
da ele alinmustir. iki kavram birbirine benziyor ve aralarinda bir iliski varsa ilk kavram
WordNet’te var ve digeri yoksa sarkik iligki olusur bu yiizden o diger kavramin da
WordNet’e eklenmesi gerekmistir. WordNet’ten alinan her iligki manuel, yar1 otomatik
ve otomatik bir sekilde dogrulanmistir. Sozliiksel iiyelerin kapsamina bakilmistir.
Kapsami1 6l¢mek i¢in 2 tane farkl essiz kelimelerden olusan kelime listesi olusturulmus,
ilk kelime listesi George Orwell'in 1984 romaninin Tiirk¢e ¢evirisinden elde edilmis ve
ikinci kelime listesi ise genel amach bir derlemi temel alinmistir. Islev yapisindaki
kelimeler atilmistir. Morfolojik ¢oziimleme yapilmis, sozlik tiirleri etiketlenmistir.
Tiirkge kelime agmin 1984 derlemi ve genel amagli derlem ile kesisimi sirastyla %87,40
ve %86,45 olarak bulunmustur. Olusturulan uygulamalardan Meaning-to-Word, girilen
tanima ait ilgili en yakin kelimeleri vermistir. Ornegin “Evlenmemis kimse” girildiginde
“bekar” ifadesi elde edilebilmektedir. Bu sistem Ol¢iiliirken rastgele 50 tane anlama
karsilik kelime verilmis ve bunlarin dogrulugu hesaplanmistir. Basar1 yiizdesi Tirkge
WordNet’in synonym bilgisi eklendiginde % 60’tan %68’e yiikselmistir. Hyperonym i¢in
11251, holo member i¢in 946, holo part i¢in 1423, holo portion i¢in 176, causes i¢in 100,
be in state i¢in 577, near antonym i¢in 1400, Subevent i¢in 127, also see i¢in 270, verb
group icin 896, category domain i¢in 384, ve toplamda 17550 semantik iligki elde
edilmistir. Istatistikler de su sekildedir: Synsets 11628, Synset Members 16095, Average
Synset Size 1.38, Unlexicalized Concepts 987, Definitions 4913 [5].

1.2.5 ConceptNet’in Tiirkcelestirilmesi

Bu calismada yenilik¢i yaklagim olarak verilerin Tiirkge olarak olusturma fikri ele
alimmistir. ConceptNet ve WordNet’teki veriler otomatik Tiirk¢e’ye ¢evrildikten sonra
kullanilmistir. Calismada dort degisik kaynaktan alinan 475407 adet kavram ve aralarinda
kirk degisik iliski tiirine ait 1089230 adet iliski elde edilmistir. Calismanin zayif yoni,

mevcut ¢izgelerden elde edilen ve ¢evrilen bilgiyle sinirli kalmasidir [6].



1.2.6 Kelime Gorev ve Eklerinin Kullanilarak Kavramlar Arasi iliski Bulma

Bu calismada, Tiirkge tlimcelerin 6gelerini kullanarak Tiirk¢e hayat bilgisi veri tabani
olusturmak amaglanmistir. Ciimle dgelerinden yola ¢ikarak Bilkent Universitesi Bilgiye
Erisim Grubu tarafindan derlenmis metinleri kullanarak veri tabani elde edilmistir.
Ingilizce’den Tiirkge’ye ¢evirerek kavramlari olusturmak yerine, tiimcelerden yola
cikilmistir. Zayif yani ayni kelime ¢oziimlemelerinde olan tiimcelerin farkli 6ge
dizilislerine sahip olabilmesidir. Ayrim anlamsal olabilir. Ama bu ayrim yapilamamaistir.
Bu durum, caligmada 6geleri ayirma isleminde istatiksel bir modelin uygulanmayisi ve
Zemberek  kiitiiphanesinin ~ kelimeleri  tiimce icinde degil kendi icinde

degerlendirmesinden kaynaklanmigtir [7].
1.2.7 Veri Kiimesini Biiyiiltme ve Verileri Dogrulamak I¢cin Oyun Ara yiizii

Bu calismada, ConceptNet, WordNet gibi iliskisi cok ama giivenirligi diisiik olmasina
ragmen Google Translate’le bu iligkiler elde edilmis ve bir oyun tasarlanarak bu
giivenirligi ylikseltmeye yani kullanicinin verdigi kararlarla hem yeni kavramlar elde
etmek hem de var olanlarin giivenirligini 6l¢gmek i¢in bir oyun tasarlanmistir. Bildiklerim,
Aragstir, Tahminlerim gibi boliimler icermistir. Tahminlerim kisminda var olandan baska
bir kavram elde etmeye ¢alisma fikri sunmasi agisindan onemlidir. Oyun sayesinde

kullanicilara giivenip, kendi kendine gelisebilen bir yapiya kavusturulmustur [8].
1.2.8 Hayat Bilgisi Verileriyle Benzer Anlamh Ciimle Olusturma

Bu c¢alismada, var olan bir hayat bilgisi veri tabaninda sisteme girilen bir ciimleden baska
bir climle iiretilmeye calisilmistir. Veri tabanin icinde yer alan iligkilere kullanicilar
tarafindan belli bir puan verilmistir. Bu puanlarin ortalamasi alinarak iliskinin dogrulugu
hesaplanmistir. Veri tabanini zemberek kelime ¢dziimleyicisiyle baglantisin1 kurarak
yiiksek puanli olanlar1 ele alarak bu veri tabanindaki karsiligini yollayarak ciimleler elde
edilmistir. ilk defa Tiirkge hayat bilgisi veri taban1 kullanilarak bir ciimleden benzer ve

yakin anlamli yeni ciimleler elde edilmesi saglanmistir [9].
1.2.9 Cizge Kullamlarak QA Veri Kiimelerinde Dogru Cevap Bulma

Bu ¢alismalarda, ConceptNet gibi bilgi ¢izgeleri kullanmadan, egitilmis dil modellerinin
akil yliriitmede, yetersiz oldugu diisiinlilmiistiir. Bu yetersizligi gidermek i¢in ¢alismada,
bilgi ¢izgeleri hem dolayli olarak hem de dogrudan, modellere sokulmustur. Amag, Bir
olaym C baglami ve buna karsilik gelen bir Q sorusu verildiginde, A = (A1, A2, A3) yanit

kiimesinden dogru olan1 segmektir. Ornegin, baglam ciimlesinin, “Cameron decided to
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have a barbecue and gathered her friends together” oldugu, “how would Others feel as a
result” sorusuna, model dogru cevap olarak “like attending.” cevabini vermistir. Bunun
icin ConceptNet’te barbecue ve attend arasinda baglanti bulunmustur (“barbecue—
isa—dish—synonym—serve«—synonym-attend”). SociallQA veri setindeki baglam, soru
ve cevaplarin i¢indeki kelimeler kullanilarak onlart bilgi cizgesi olan ConceptNet’te
taratarak ikililer olusturulmustur. Her veri noktasi i¢in k tane en iyi ikililer se¢ilmistir. Bu
secim, iliskinin agirlig1 ve sorgunun sikligina gore yapilmistir. Dolayli yaklagimda 6n
egitim yapilirken, dogrudan yaklasimda ince ayarin durumuna gore dinamik bilgi
olusturulmus ve ilgi mekanizmasi kullanilmigtir. Bu modellerin basarist SociallQA veri
kiimesi iizerinde hem egitim kiimesinin timiinii hem de bir kismin1 kullanarak
dleiilmiistiir. Dolayli yaklasimda, bilgi cizgeleri, 6n egitimde kullanilmistir. ikililer elde
edildikten sonra, bunlar metin haline getirilmistir. Ornegin (barbecue, hascontext,
cooking) ikilisi, “barbecue is a word used in the context of cooking.” haline getirilmistir.
ATOMIC kullanirken, “PersonX 6gle yemeginde bulusuyor” gibi bazi bosluklar ve
bilinmeyen isimler oldugundan, cinsiyet 6nyargisini dnlemek icin PersonX ve PersonY'yi
iki farkli ortak soyadiyla degistirilmistir ve ardindan, 6nceden egitilmis BERT-large'in
MLM’si kullanilmigtir ve bosluklar doldurulmustur. ROBERTa tabanlt modelle ve MLM
ile maskeleme yaparak egitilmistir. Maskeleme yapilacak yer, diiglimiin basi veya kuyruk
kismu olarak se¢ilmistir. (“barbecue” veya “cooking”). Bilgi ¢izgelerinden, dolayl1 olarak
Ogrenilen sagduyu bilgileriyle dnceden egitilmis modeller egitilmistir. Bilgi ¢izgelerini
dogrudan kullanan yaklasimda ise, elde edilen ikililer bellege alinmistir her giriste
degisecek sekilde ve girisin duruma gore dinamik olarak degistirilmistir. Model bunlarin
hangilerinin daha 6nemli oldugunu ve kullanmas1 gerektigine karar vermistir. Bunun i¢in,
KG ilgi mekanizmasi kullanilmistir. Bu yaklasimda her ikili bir segment olarak kabul
edilmis ve her segmente ayr1 bir agirlik puan1 verilmistir. K tanesini birlestirip SociallQA
girdisine gore olusturulmus RoBERTa’nin son katmanina verilerek, KG 1ilgi ciimle
gosterimi elde edilmistir. Bunu yaparken RoOBERTa’ nin verilen her adaya giris dizisiyle
ve k tane ikiliyi ifade eden gdsterim kullanarak bir softmax hesab1 yapilmistir. Bu softmax
hesabu ¢izge ilgi ciimlesi gdsterimini elde etmek icin kullanilmustir. Ikilileri birlestirmek
icin ve RoBERTa’nin temsil alan1 gondermek i¢in ¢esitli yontemler kullanilmistir. Bir
yaklasimda, TransE kullanarak, ConceptNet'e dayali onceden egitilmis bilgi cizgesi
temsilleri kullanilmistir, baska yaklasimda ConceptNet tarafindan uyarlanan 6nceden
egitilmis kelime temsilleri kullanilmistir. Bu yaklasimda, bir kelimenin temsili ¢izgedeki

komsularininkilere yakin olacak sekilde ayarlanmistir. Bir baska yontemde de universal
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sentence encoder kullanilmistir. Bu encoder, metinleri vektdrlere doniistiirmiistiir. Bu top
k ikililerin gomiilmeleri, lineer donustiiriicii kullanilarak doniistiiriildiikten sonra
birlestirilerek bilgi gdsterimi elde edilmistir. Kaynastirma tabakasinda ise, ikililerin k
tanesini birlestirip SociallQA girdisine gore olusturulmus RoBERTa’nin son katmaniyla,
cizge ilgi climlesi gdsterimi birlestirilmistir ve max pooling kullanarak en yogun olan
tabaka bulunmustur, MLP kullanilarak her cevap i¢in softmax hesab1 yapilmistir ve dogru
secenek bulunmak istenmistir. Bu c¢alisma farkli olarak ConceptNet gibi zengin
kaynaklar1 kullanarak model olusturmak hedeflenmistir. Bdylece cevaplarda ve mevcut
baglamda olmayan bilgilere daha derin ve genis anlayis saglanmistir. SociallQA’daki
bilgilerden nasil demetler elde edildiginden bahsedilmis ve bunlarin neye gore siralandigi
belirtilmistir. ConceptNet’teki demetlerden ciimle eldesi saglanmistir. ATOMIC deki
veriler i¢cin maskeleme doldurma yapilmistir. Bilgi ¢izge ilgi gdsteriminin nasil elde
edildigi, bilgi demetlerinin ne sekilde kodlanip ne tiir temsillerin {iretildigi, kaynasma
katmanlarinin olusumundan bahsedilmistir. Gliglii yonii, SociallQA’daki bilgileri
ConceptNet’teki hoplardan elde etmek ve elde edilen bilgileri iligskinin agiligi ve
sorgunun idf skorlarinin ¢carpimiyla siralamanin haricinde her giriste degisen cachedlarla
ve RoBERTa’yla belli temsillerle denenmesiyle ve kaynagsma katmani olusturmastyla,
max-pooling’le yogunlastirmasiyla ve MLP gibi her diiglimiin farkli agirligi dnceligi olan
bir yontem kullanmasiyla elde edilen SoftMax skorlariyla demetler arasinda duruma gore
siralama yapilabilmesi olmustur. Zayif yoni ise bilgi ¢izgelerinden bilgi alirken
uygulanan algoritmalarin yetersiz olmasi mesela x kavramina ulasirken en kisa yoldan
erisim saglanmayisidir. Tiim veride, ConceptNet-attention-USE yiizde 79.2’yle en iyi
cikmistir. ConceptNet-pretrain ise yilizde 76.8’le en kotii ¢ikmistir. Few-Shot Learning
kullanmilmistir. Limitli veriye gore yontemlerin dogrulugu olgiilmiistiir. Modeller
SociallQA’nin yiizde 5,10,20 sine gore ince ayar edilmistir. ConceptNet-attention-USE,
ATOMIC-pretrain, RoBERTa yontemleri denemistir. RoOBERTa ve MLM birlikte
kullanimi temel olarak kabul edilmistir. ATOMIC pretrain yiizde beste daha iyi ¢ikmustir.
ConceptNet-attention-USE yiizde 5’te en kotii olmustur ama diger iki yiizdede temelden
daha iyi ¢cikmustir. Yiizde 20°de ise ATOMIC-pretrain en iyi, temel yaklagim ise en kotii
olmustur. Bert Modelin, egitim kiimesinin tiimiiyle egitildiginde yiizde basaris1 olarak
63.3 c¢ikmasi RoBERTa modelinin, bazi sagduyular1 6n egitilme silirecinde zaten

O0grenmis olmasina baglanabilir [11].
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1.2.10 QA Veri Kiimeleri icin Modellere Baglamsal Bilgi Ekleme

Bu calismada, bilgisayar tarafindan, QA veri kiimelerinde bulunan sorulara karsilik
olarak verilen segeneklerden, dogru segenegin bulunmasi i¢in ConceptNet gibi bilgi
cizgelerinin kullaniminin tek basma yetersiz oldugu diisiiniilmiistiir. Bu ylizden
cizgelerde taranmus ilgili kavramlar, Wikitionary’deki tanimlariyla birlikte modele
sokulmustur. Bu yolla dogru se¢enegi bulmaya ¢alisan bu modellerin basarisi artirilmak
istenmistir. Modellerin, kavramlar ve iligkileri bu tanimlarla daha 1yi anlamas1 miimkiin
olmustur. Wikitionary’de, bir kavrama karsilik birden fazla tanim vardir. Calismada
birincil olan tanimlar kabul edilmistir. Soru ve seceneklerde bulunan ilgili kavramlarin
tanimlar1 elde edilmistir. Calisma, DEKCOR modelini 6nermistir. Bu modellemede, soru
ve segeneklerde bulunan kavramlar arasinda baglanti varsa bunlar kabul edilmistir.
Aralarindaki baglantiyla birlikte kavramlar, tgliileri(eq,r,ea) olusturmustur. Eger bir
secenekteki bir kavramin sorudaki kavramlardan birine baglantis1 yoksa, bu kavramin
gectigi tiim tgcliiler bulunmustur. Aralarindaki alaka puanlari hesaplanmistir. Bu puan
hesaplarken {igliiniin ConceptNet’teki agirhigi ve ilgili iligki tipinin agirhigiyla
carpilmistir. Bu puanlardan yiiksek olanlara karsilik gelen iigliiler se¢ilmistir. Ugliilerdeki
kavramlar belirlendikten sonra, tanimlar elde edilmistir ve bunlar ilgili soru seceneklerle
ALBERT modeliyle modellenmistir. Ilgi ve softmax katmanlariyla skor elde edilmis,
dogru secenek bulunmaya calisilmistir. Ornegin, soru “Where is Mona Lisa”, bir secenek
“Louvre” ise, Sorudan “Mona Lisa” kavrami, se¢cenekten ise “Louvre” kavrami ¢ikartilir.
Aralarindaki bagintiya bakilip “Mona Lisa,is in,Louvre” gibi bir ii¢lii olusturulur. Bu
liclemede bulunan kavramlar Wiktionary’de aratilir ve “Mona Lisa, Leonardo da
Vinci’nin tablosudur”, “Louvre Fransa Paris’teki en iinlii miizedir” gibi bilgiler elde
edildikten sonra birlestirilip modellenmistir. Model CommonsenseQA veri kiimesi
tizerinde degerlendirilmistir. 12102 6rnek kullanilmigtir. 9741°1 egitim kiimesi, 1221’1
gelistirme kiimesi ve 1140 tanesi test kiimesi olarak kabul edilmistir. Kullanilan bu
DEKCOR modellemesinde, test kiimesi Tlizerinde son yoOntemlerin en iyisi
Albert+tKCR’den yiizdeyi 80.7 cikararak, tek modellemede yilizde 1.2, ¢oklu
modellemede yiizdeyi 83.3’¢e ¢ikararak yiizde 3.8 daha iyi ¢ikmistir. Gelistirme kiimesi
lizerinde yapilan c¢alismalarda, liclemesiz ve tanimlarsiz basari ylizdesi 80.1 iken,
Wiktionary’den kavramlarla ilgili tanimlar elde edilerek modele yollanmasi

CommonsenseQA {izerinde dogrulugu yiizde 2.7 artirmistir, ConceptNet’ten iiclii elde
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edilip kullanilmasiyla ytizde 4.6 katki saglamistir ve yiizde 84.7 elde edilmistir. Bu sonug,
tanim baglam bilgilerinin dil modellerine dahil edilmesinin, sagduyu muhakemesine

yardimci1 olabilecegini gostermistir [12].
1.2.11 Wikidata’dan Sagduyu Bilgileri iceren Altkiime Cikarma

Gelismis Wikidata gibi bilgi kaynaklarindan, sadece sagduyu bilgisi iceren alt
kiimelerinin elde edilmesi amaglanmistir. Sagduyu bilgisini tiimden ayirmak igin ii¢ ana
ilke benimsenmistir. Ilk ilkeye gdre sagduyu bilgisinin kavram hakkinda olmasi
gerektigidir. Sagduyu bilgisi, kavram diizeyindeki bilgilerle ve adlandirilmis varlik
diizeyindeki(6rnek) bilgiler arasindaki ayrimdan yararlanilmistir. “Evlerde odalarin
olmas1”, yaygin olarak uygulanabilir oldugu i¢in sagduyu bilgisidir ancak “Versailles
Sarayi'nin 700 odasi oldugu” gergegi ise degildir. Ciinkii bu bilgi belirli bir durumla
ilgilidir ve ¢ogu insan icin ortak degildir. Bu ayrimi yapmak i¢in etiketlere bakilmigtir
ciinkii Wikidata’da adlandirilmis varliklarin etiketleri biiyiikk harfle yazilmistir ve
kavramlarin etiketleri kii¢lik harfle yazilmistir. Her iki diigiimiin de kii¢iik harfle baglayan
etiketlere sahip oldugu kenarlar secilmistir. Ikinci ilkeye gore sagduyu bilgisini ayiran bir
baska 6zelligin o bilginin ¢ogu insan arasinda paylasilan iyi bilinen kavramlar olmasidir.
“Saklamak i¢in bir kap kullanildig1” bilgisi yaygin bir bilgidir, oysa “noma'nin aftdz
stomatitin bir alt sinifi oldugu” bilgisi ¢ok bilinmemektedir. Bunun i¢in kelimelerin
metinler i¢indeki kullanim sikliklarina bakilmistir. Cok kullanilan kelimeler ve ifadeler,
cok bilinen kavramlar olarak kabul edilmistir. Bu yaklagima gore “saklamak” gibi yaygin
bir kelimenin siklig1, “noma” gibi nispeten bilinmeyen bir kelimenin sikligindan ¢ok daha
yiiksektir. Bu iki yaklasimla 420,822 kenar, 414 kenar tipine sahip 194,595 diigiim elde
edilmistir. Ugiincii ilke ise sagduyu bilgisinin kimya veya biyoloji gibi belirli bir alan
hakkinda uzman bilgisinden ziyade genel alan bilgisi hakkinda olmasidir. “Tekerlek
arabanin bir pargasidir” genel alan bilgisiyken ve sagduyu olarak kabul edilirken,
“kolesterol bilesen hiicre zarina sahiptir” bilgisi biyolojiyle ilgilidir ve sagduyu bilgisi
olarak kabul edilmemistir. Kenar tipleri icerdikleri kenar sayilariyla siralanmais, 50. siray1
alan kenar tipinden sonra frekans grafigi nispeten diiz hale gelmistir. Bu yiizden, 50 en
cok sik olan kenar tipi kabul edilmistir. 3. ilke ayrimmmi yapmak icin bu en ¢ok kenar
bulunan kenar tipleri ConceptNet v5.7.5'teki iliskilerle eslestirilmistir. Bu iliskilerden
bazilar1 tek bir iliskiyle bazilar1 ise birden fazla iliskiyle eslestirilmistir. 6 tanesi,
biyolojiyle ve fizikle alakali oldugu icin c¢ikarilmistir. Wikidata’daki opposite of
ConceptNet’teki Antonymle eslestirilmisken, Wikidata’daki genre,sport gibi iligkiler
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ConceptNet’teki HasContext’le eslestirilmistir. Sonrasinda ise uzmanlik bilgilerinin
icinde bulundugu bir kara liste olusturup o listedeki kelimelerle baglantili olan kenarlar
silinmistir. Mesela proteinle alakali iliskiler silinmistir. Baz1 kenarlar birlestirilmistir.
Benzer iligkiler gruplandirilmistir. Mesela instance of ve subclass of inheritance grubuna
koyulmustur. Cift yon igeren has cause and has effect iligkileri tek yonli iliskiye
cevrilmistir. En son 15 kenar tipi birakilmistir. Wikidata’dan elde edilen sadece sagduyu
bilgilerini igeren kiimenin son halinin kenar sayisi, Wikidata’nin 0.01%’inin altinda
kalmistir. Wikidata-CS ile ConceptNet ve WordNet dahil olmak iizere CSKG'ye dahil
olan diger kaynaklar arasindaki ¢akismalar incelenmistir. Bu, Wikidata'nin sagduyu
bilgisinin zaman ic¢indeki evriminin OJlgiilmesi saglanmigtir. Wikidata zamanla
biliylimiistiir ancak amacin tiim bilgileri artirmak oldugu ve sadece sagduyu bilgilerini
artirmak olmadig1 goriilmiistiir ve RelatedTo iligkisi disindaki sagduyu bilgilerindeki
artisin ~ Wikidata’nin  tiimiine oranla yavas oldugu gorilmistir. SimilarTo,
HasPrerequisite ve DistinctFrom gibi iliskilerinin diger iliskilere gore daha hizli arttigi
gbzlemlenmistir. Bu da bazi iligkilerin sagduyu bakis acilarinin Wikidata’nin geneliyle
daha ilgili oldugunu gostermistir. Wikidata’da bulunan different from, opposite of, said
to be the same as, partially coincident with, named after, fictional analog of, instance of,
subclass of, subproperty of, part of, has part, has parts of the class, material used, is a list
of, has list, product or material produced, use, uses, used by, color, has quality, properties
of this type, Wikidata property, sex or gender, has cause, has effect, symptoms, followed
by, follows, facet of, sport, field of this occupation, health specialty, competition class,
genre, studied by, field of work, afflicts, practiced by, depicts, main subject, see also,
subject item of this property gibi iligkilerle, ConceptNet’te bulunan IsA PartOf,
HasContext,DistinctFrom,HasPrerequisite,UsedFor,Antonym,MadeOf,Synonym,HasPr
operty,Causes,DerivedFrom,SimilarTo,CreatedBy,RelatedTo gibi iliskiler ile
eslestirilmistir. 71,243 diigiim ve 106,103 kenar elde edilmistir [14].

1.3 Hipotez

Bu calismanin 2 temel hipotezi bulunmaktadir:

1-Hayat bilgisi verileri sosyal medya iceriklerinden elde edilebilir.
2-Bu islem igin varlik ismi etiketleme mimarileri kullanilabilir.

Asagida bu 2 hipotezin dayanaklari verilmistir.
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Sunulan bu c¢aligmada bahsedilen yaklagimlardan farkli olarak Tiirk¢e sosyal medya
iceriklerinden otomatik olarak hayat bilgisi verileri elde edilmeye ¢alisilmistir. Coziilmesi
gereken problemde sosyal medya igeriklerinden kavramlar ve aralarindaki iliskilerin
cikarilmasi gerekmektedir. Problem bir varlik ismi tanima problemi olarak ele alinmistir.
Varlik ismi tanimadaki etiketleme sekli ve mimarileri kullanilmistir. Varlik ismi tanima
veri kiimelerinde taninmak istenen varliklar varlik tiirii ile etiketlenir. Burada ise iliskinin
ismi ve kavramlarin sirasi ile etiketlenmistir. Tablo 1.1°de bir sosyal medya igeriginin

etiketlenme 6rnegi gosterilmistir.

Tablo 1.1 Kavramlan ve iliskileri bulmada Varlik ismi tanima etiketlemesinin
kullanim 6rnegi

Kelime Etiket
normal Antonym1
bir other
insan other
olmaya other
zorladilar other
bana other
bos other
yere other
vakit other
kaybettiler other
olmayinca other
da other
anormal Antonym3
dediler other
oguzatay other
lyigeceler other
geceyebirnot other

Bulunan kavramlar birden fazla kelimeden olusabilir. Calisma kapsaminda kavramlarin
en fazla 2 kelimeden olustugu varsayilmustir. iliskilerdeki kavramlarin siras1 da dnemli
oldugundan etiketlerde sira numarasi da kullanilmistir. ilk kavram 1-2, ikinci kavram

ise 3-4 ile isaretlenmistir. Ayrica her kelimenin hangi tweete ait oldugunu gosteren

15



tweet idler tutulmustur. Bu kelimelerin karsiliklarini, modellere vermeden 6nce tweet

olarak gruplamay1 saglamistir.
1.4 Kullanilan Mimarilere Genel Bakis

Mevcut bilgiyle degerlendirme yaparken, onceki bilgileri de diisiinerek degerlendirme
yapilmasi gerekmektedir. Mesela, bir kitap okurken bir sayfay1 degerlendirirken 6nceki
sayfalar1 da degerlendirmek gerekir. Bu bakis agisiyla bir veriyi degerlendirirken 6nceki
degerlendirilmis verileri de hesaba katmak gerekir. Dogal dil isleme problemlerinde bu
degerlendirme gerekmistir. Mevcut fonksiyon degerlendirilirken bir 6nceki fonksiyonun
ciktis1, giris olarak verilmesi gerektigi diisliniilmiistiir. Boylece bazi bilgiler hafizada
tutulmustur. Bunun i¢in, RNN c¢evrimleri onerilmistir. Ancak RNN, tek katman olan
tanh’y1 kullanir. Bu kisa siireli hafiza olmasi sebebiyle yetersiz kalmistir. Cok fazla
geemis bilgi oldugunda hafizasi yetersiz kalmistir. Bu sorunu ¢ozmek i¢in LSTM

Onerilmistir [16].

LSTM’de, tanh’a ek olarak birden fazla katman eklenmistir, boylece daha fazla bilginin
hafizada kalmas1 saglanmistir. Bu katmanlar, forget gate, input gate, output gate, cell
state’dir. Cell state kapilar1 kullanarak, agdaki bilgileri hafizada tutar ve hangi bilginin
tutulup tutulmayacagina karar verir. Sigmoid aktivasyon kullanilir ve bilgiler, 0 veya 1
olarak degerlendirilir. 0 olan bilgiler kapidan giremezken diger bilgiler bir sonraki
fonksiyonda kullanilir. Forget gate’de dnceki fonksiyondan gelen bilgiyle mevcut bilgiyi
birlikte sigmoid fonksiyonuna sokarak mevcut bilginin, hatirlanip hatirlanmayacagina
karar verir. Input gate’de, sigmoid ile dnceden gelen bilgiyle, mevcut olan bilgiyi
giincellemenin gerekip gerekmedigine karar verilir. Diizenleme iglemi i¢in ise, -1 ve 1
aralig1 sonucu veren tanh kullanilir ve sigmoid fonksiyonundan elde edilmis sonugla
carpilarak karar verilir. Output gatede ise bir sonraki fonksiyonun girisi tespit edilir.
Bunun i¢in 6nceki bilgi ve mevcut bilgiyi sigmoid fonksiyonuna, cell statedeki bilgiyi ise
tanh fonksiyonuna sokulduktan sonra birbirleriyle ¢arpilir ve hangi bilgilerin bir sonraki
fonksiyonda yer alacag belirlenir. Cift yonlii LSTM'de ise tek bir modeli egitmek yerine
iki model kullanilir. Ilk model saglanan girdinin sirasin1 6grenir ve ikinci model bu siranin
tersini Ogrenir. Egitimden sonra bu iki mekanizma birlestirilir. Bunu yapmak i¢in
Toplama, ¢arpma, ortalama alma, birlestirme gibi yontemler kullanilir. Ciinkd, tek yonlii
LSTM bilgisi geriye dogru akar. Bunun aksine, ¢ift yonlii LSTM bilgisi sadece geriye
dogru degil, ayn1 zamanda iki gizli durumu kullanarak ileriden geriye dogru akar. Bu

nedenle ¢ift yonlii LSTM'ler baglam1 daha 1yi anlar.
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Transformers fikrinin ortaya atilmasindaki amag, kelimelerin birden fazla anlami olmasi
ve bu anlamlar1 temsil eden sadece tek kelimeyle gosterilmis olmasi sorunu ¢ozmek ve
kelimeleri, baglamlara gore karar veren bir yapt kurmak olmustur. Kullanilan ilgi
mekanizmasi verinin belli parc¢alarin1 daha 6nemli kilinmistir. Transformers yapilardan
biri de BERT tir [17]. BERT'in temel teknik yeniligi, Transformer'in ¢ift yonlii egitimini
uygulamaktir. Ayri yonlerde egitim yapilip bunlari birlestirmek yerine, tek bir seferde ¢ift
yonlii egitim uygulanmistir. Bu 6zellik, modelin bir kelimenin tiim ¢evresine dayali
baglamini yani kelimenin hem sol tarafindan hem sag tarafindan 6grenmesini saglamistir.
Bu da metindeki kelimeler arasindaki iligkileri 6grenmesini saglamistir. Bu yapinin
Tiirk¢e icin kullanimini saglamak i¢in BERTurk [18] modeli olusturulmustur. Ciinkii
BERT modeli ile olusturulmak istenen yap1 i¢in 6nceden egitilmis BERTurk gibi bir
model gereksinimi vardir. BERTurk ile Tiirk¢e dogal dil isleme ¢alismalarinda da BERT

yapisinin kullanimi saglanmastir.
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METOT

2.1 Cahsmanin Temel Adimlari

Calismanin temel adimlari asagida verilmistir:

. ConceptNet’ten Tiirk¢e’ye otomatik ¢eviri

. Frekansi diisiik olan kavramlarin elenmesi

. Kavram ikilileri igeren tweetlerin elde edilmesi

. Bu tweetlerin etiketlenerek egitim ve dogrulama kiimelerinin olusturulmasi

. Etiketli verilerle modellerin egitilmesi

. Modellerin performanslarinin dlgiilmesi

. Etiketsiz ham verilerden yeni kavramlarin ve aralarindaki iligkilerin bulunmasi

2.1.1 Otomatik Ceviri

ConceptNet’in Ingilizce kisimlar1 ayristirildiktan sonra elde edilen kavramlar Google
Translate API ile Tiirkgelestirilirken bir kavramin birden fazla iliskide bulundugu goéze
alinarak, degisik her kavram i¢in sadece bir kez ¢eviri yapilmistir. Ceviri 6rnekleri Tablo
2.1°de gosterilmistir. Kavramlar Tiirkgelestirilip yerine yerlestirilmeden 6nce derlemeler
icindeki frekanslarina bakilmistir. Frekansi O olan kavramlar elenmistir. Frekansi 0 olan
ve olmayan kavramlara 6rnekler Tablo 2.2°de gosterilmistir. Tiirkgelestirilmis kavramlar,
icerdikleri iliskilere yerlestirilmistir. Bu sayede iliskilerin ¢evrilme zamani azalirken, bu
asamanin performansinda iyilestirmeler yapilmistir. Her kavram birden fazla iliskide olsa
da sadece bir kez cevrilmistir. Frekansi 0 olmayan kavramlar iliskilerin igine
yerlestirildikten sonra bu iligkilerin derlemeler igerisindeki bulunma sikligina bakilmistir.
Frekans1 0 olmayan iliskiler kabul edilmistir. Derlemelerde bulunan ve bulunmayan
iliskiler ve birbirleriyle iliskisi olan kavramlara 6rnekler Tablo 2.3’te gosterilmistir. Bir
kavramin metin i¢inde bulunmasi yani derlemelerde bulunmasi onun daha belirleyici
oldugunu gostermektedir. Bu yiizden derlemelerde bulunan kavramlarin seg¢ilmesi

tweetler elde edilirken daha makul sonucglar elde edilmesi saglanmistir. Ayrica
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Tiirkcelestirilmis kavramlardan kag tane segilecegi yeni kavramlar bulmada etkili olacagi
diisiiniilmiistiir. Baz1 Tiirkce kavramlarin karsilig1 birden fazla Ingilizce kavrama denk
gelmektedir. Bu yiizden ceviri yapildiginda bazi iliskilerin her iki tarafinin Tiirk¢e anlami
farkl1 Orneklerde aynmi oldugu gozlemlenmistir. Bu tiir iliskiler veri kiimesinden

cikartlmistir.

Tablo 2.1 ConceptNet’ten Tiirk¢e’ye ¢evrilen kavram ornekleri

Kavramld Ingilizcesi Tiirkcesi
78977 basin havza
504614 lake g0l
593572 mountain dag
641898 ocean okyanus
700083 river nehir
826493 sea deniz
999612 valley vadi
1018916 waterfall selale

Tablo 2.2. ConceptNet’ten Tiirk¢e’ye ¢evrilen bazi kavramlarin derlemelerde bulunma

sikliklart
Frekans>0 Frekans==
good,iyi(68267) goober,sapsal
alive,canli(6919) brine fly,salamura sinek
fish,balik(5578) brinell number,brinel numarasi
computer,bilgisayar(2592) brimstone flower,kiikiirt ¢igegi
engine,motor(1836) warweariness,uysallik
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Tablo 2.3 ConceptNet’ten Tiirk¢e’ye ¢evrilen kavramlari igeren iliskilerden
derlemelerdeki frekansi O ve iizerinde olan bazi 6rnekler

Frekans>0 Frekans==
Miski Kavl Kav2 Miski Kavl Kav2
Antonym anormal normal Antonym 1zdirap cosku
Synonym nadiren seyrek Synonym gaddarca habis
PartOf fren araba PartOf Ostaki orta kulak
borusu
IsA dolandiricilik su¢ IsA aplikator cihaz
UsedFor akordeon miizik UsedFor amfitiyatro | eglence

2.1.2 Veri Kiimesi Olusturma

Bir 6nceki adimda elde edilen kavram ikililerinin her biri i¢in bu kavramlarin her ikisinin

de i¢inde bulundugu tweetler Twitter API kullanilarak elde edilmistir. Twitter API’den

alman tweetlerdeki Tiirkce karakter sorunu c¢oziilmiistiir. Ayrica veri kiimesinde

tekrarlanan tweetler, emojiler, linkler, bosluklar, paragraf bosluklar1 temizlenmistir.

Tablo 2.4’te Tiirkge karakter diizeltilmesine 6rnekler verilmistir.

Tablo 2.4. Twitter API’den elde edilen orijinal tweetler, Tiirk¢e karakter sorunu
¢Oziilmiis halleriyle birlikte

Orijinal Tweet

Tiirkce Karakter Sorunu Coziilmiis
Tweet

Dedikleriniz kagit hesabinda dogru evet
ama piyasada biiyliyen hisseler genelde
temettii hisselerinden daha cok prim
verir... Buyuyen sirket temettu veriyorsa
0 en 1iyisi tabi... Yoksa yavas buyuyen
temettu veren mi hizli buyuyen temettu
vermeyen mi dersek 2.yi secerim

Dedikleriniz kagit hesabinda dogru evet
ama piyasada biiyliyen hisseler genelde
temettii hisselerinden daha ¢ok prim
verir... biiyliyen sirket temettii veriyorsa
0 en 1yisi tabii.. yoksa yavas biiyiiyen
temettii veren mi, hizli biiyiiyen temettii
vermeyen mi dersek 2. yi segerim
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Tweetlerde bulunan her kelime etiketlenmistir. Kavramlar iki kelimeden olusuyorsa
Miskil ve iliski2 olarak, diger iliski iki kelimeden olusuyorsa Iliski3 ve iliski4 seklinde
etiketlenmistir. Eger tek kelimeden olusuyorlarsa Iliskil veya Iliski3 olarak
etiketlenmistir. Buradaki Iliski yerine hangi iliski tiiriindeyse o sekilde etiketlenmistir.
Ornegin Antonym icin Antonym1, Antonym2, Antonym3, Antonym4 kullanilmistir. Bu
sayilar o kavramlarin tweetlerdeki siralarma gore diizenlenmistir. Ilk gelen kavram
tweette diger kavramdan sonrasinda da geliyorsa yine ayni sekilde etiketlenmistir. Eger

kelime iligkilerden bagimsiz bir kelimeyse o da “other” olarak etiketlenmistir.

Tablo 2.5’te Tweetlerden bazilar1 igerdikleri iligkiler ve kavramlariyla gosterilmistir.

Tablo 2.5 Kavramlar, onlarin aralarindaki iliski tipleri ve o kavramlarin bulundugu
tweetlerden 6rnekler

Tliski Tiirii Kavram1, Kavram?2 Tweet

Antonym anormal,normal normal bir insan olmaya zorladilar
bana bos yere vakit kaybettiler
olmayinca da anormal dediler

Synonym elde etmek,kazanmak tiim amacin para kazanmak ve giic

elde etmek oldugu bu diizende

yolsuzluk hirsizlik sahtekarlik
kagimilmaz

PartOf fren,araba duramayarak degil, hi¢ fren yapmamas.
Muhtemelen eli telefonda kamyonu
gormemis bile direksiyon basinda baska
seylerle ilgilenenlerin maalesef sonu
bdyle, ama carptigr kamyon
olmayabilirdi. araba kullanirken
g6zliniliz yolda olsun. bu kadar ucuz
Olmeyin.

IsA tanidik,kisi artik neye inanacagimizi sasirmisg
durumday1z zira etratimizda tamdik bir
cok kisi korana’dan hayatin1 kaybetti

UsedFor klima,sogutma merhaba, bosch termoteknoloji olarak
kombi, klima, kazan gibi 1sitma ve
sogutma triinleriyle hizmet veriyoruz
bosch ev aletleri ile ilgili taleplerinizi
ise 4446333 numaral1 hattan bosch ev
aletleri ekibiyle goriiserek iletebilirsiniz
sevgi ve saygilarmizla.
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2.1.3 Kavramlar Nasil iliskilendirildi

Kavramlan iligkilendirirken, Antonym, Synonym, PartOf, IsA, UsedFor iliski tiirleri
kullanilmistir. Kavramlar elde edildikten sonra her iliski tliriinden yaklasik 200 iliski

sec¢ilmis ve bu iliskiler igindeki her iki kavrami1 da i¢eren tweetler elde edilmistir.

Bu tweetlerdeki kelimeler etiketlendikten sonra, her iligki tiirii i¢in yaklasik yiizde 95°1
egitim kiimesi ve ylizde 5’1 ise dogrulama kiimesi olarak ayrilmistir. Modele sokmadan
once, kelimelerin essiz sayilara doniistiiriilmesi ve kelimelerin bir aradayken olusturdugu
tweetlerin uzunluklarinin esit olmasi gerekmistir. Bu yiizden egitimden 6nce kelimelerin,
karsilik buldugu tweet id’lere gore gruplandirilmistir ve bu grup igerisindeki kelime
sayilarini esitlemek i¢in dolgulama islemi yapilmistir. Egitim ve dogrulama kiimesinde

bulunan Tweet ve etiket sayilar1 her iliski i¢in Tablo 2.6’da gosterilmistir.

Tablo 2.6 Egitim ve Dogrulama Kiimelerindeki Tweet ve Etiket sayilari

Iliski Tiirii | Egitim Tweet Dogrulama Egitim Etiket Dogrulama
Sayisi Tweet Sayisi Sayisi Etiket Sayisi
Antonym 9336 511 212581 11394
Synonym 4055 268 98765 6634
PartOf 3061 160 70886 3800
IsA 4739 258 120755 6749
UsedFor 2547 132 62778 2672

10 milyon tweet ise yeni kavram ve aralarindaki iliskileri bulmak i¢in elde edilmistir. Bu
10 milyon tweette, Tiirk¢e karakter sorunlarinin ¢oziilmesi, linklerin silinmesi gibi
diizenlemeler otomatik olarak yapilmistir. 10 milyon tweet giris olarak verilip
calistirildiktan sonra iginde en az iki tane iligki etiketi bulunan tweetler kabul edilmistir.
Digerleri alinmamigtir. Program i¢inde iligki oldugunu tespit ettigi tweeti, onu olusturan
kelime grubunun etiket karsiliklarinda iliskil ve Iliski2 igeriyorsa, ilk kavramin veya
Mliski3 ve lliski4 igeriyorsa ikinci kavramin iki kelimeden olustugu kabul edilmis ve

iliskilendirilmistir. Eger Iliskil varsa ve Iliski2 yoksa ilk kavram, ayni sekilde eger Iliski3
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varsa ve Iliski4 yoksa ikinci kavram tek kelimeden olustugu kabul edilmistir. Elde edilen
iligskiler gruplandirilmistir. Egitim veri kiimesinde bulunan iligkiler ¢ikarilmistir ve
kalanlar yani egitim kiimesinde bulunmayan iligkilerin ne kadar sik bulundugunu
gosteren sayilara gore bir siralama yapilmistir. Frekansi yiiksek olan iligkilerin daha

giivenilir olduklar1 degerlendirilmistir.
2.1.4 Mimariler

Tablo 2.6’da yer alan egitim kiimesinin modellemesi i¢cin LSTM ve BERT tabanl iki
katmanli olarak kullanilmistir [19]. Optimizasyon yontemi olarak Adam, bir defada
alian egitim 0rnek sayisi (batch size) 32, cevrim(epoch) sayisi ise 10 alinmigtir. BERT
tabanli mimari i¢inse Tiirk¢e icin egitilmis BERTurk [18] kullanilmistir. Uyarlama
(finetuning) isleminde optimizasyon yontemi olarak AdamW, bir defada alinan egitim

ornek sayisi (batch size) 8, ¢evrim(epoch) sayisi ise 3 alinmistir.
2.1.5 Deneysel Sonuglar

Her iliski i¢in egitim ve dogrulama kiimeleri ayr1 ayri olusturuldugundan, her iliski tiirii
icin ayr1 modeller egitilmistir. BERTurk ve LSTM modellerinin dogrulama kiimeleri

tizerindeki agirliklandirilmis basar1 yiizdeleri (W avg) Tablo 2.7°de gosterilmistir.

Tablo 2.7 iliskiler i¢in dogrulama kiimesindeki dogruluk skorlart

Mliski Tiirii Dogruluk Skoru Dogruluk Skoru (LSTM)
(BERTurk)
Antonym 0.9648 0.8598
Synonym 0.9490 0.8819
PartOf 0.9265 0.8794
IsA 0.9302 0.8959
UsedFor 0.9427 0.8933

Tablo 2.7°deki sonuglar incelendiginde BERT tabanli mimarinin daha basarili sonuglar

urettigi goriilmektedir. Bu sebeple ¢alismanin devaminda BERT tabanli mimari ile elde
edilen sonuglara odaklanilmistir. Sonuglar1 deha detayli incelemek i¢in her iliski ve her

etiket i¢in kesinlik(precision), duyarlilik(recall), F1 skoru, bunlarin ortalama (M avg) ve
agirliklandirilmis (W avg) degerleri ve destek(support) degeri hesaplanmistir. BERTurk
modeli i¢in bu degerler Tablo 2.8-12’te gosterilmistir.
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Tablo 2.8. Antonym i¢in BERT sonuglari

Etiket Kesinlik Duyarhhk F1 Destek
other 0.97 0.99 0.98 10167
Antonym1 0.91 0.70 0.79 620
Antonym?2 1.00 0.45 0.62 11
Antoynm3 0.84 0.80 0.82 584
Antonym4 0.83 0.83 0.83 12
M avg 0.91 0.76 0.81 11394
W avg 0.96 0.96 0.96 11394
Tablo 2.9 Synonym i¢in BERT sonuglari
Etiket Kesinlik Duyarhhk F1 Destek
other 0.97 0.98 0.98 5995
Synonym1 0.77 0.59 0.67 322
Synonym3 0.68 0.71 0.69 317
M avg 0.81 0.76 0.78 6634
W avg 0.95 0.95 0.95 6634
Tablo 2.10 PartOf icin BERT sonuglari
Etiket Kesinlik Duyarhhk F1 Destek
other 0.97 0.97 0.97 3354
PartOf1 0.72 0.46 0.56 223
PartOf3 0.55 0.75 0.64 223
M avg 0.45 0.44 0.43 3800
W avg 0.93 0.93 0.93 3800
Tablo 2.11 IsA i¢in BERT sonuglari
Etiket Kesinlik Duyarhhk F1 Destek
other 0.96 0.98 0.97 6023
IsAl 0.79 0.40 0.53 354
IsA2 0.20 0.25 0.22 4
IsA3 0.59 0.67 0.63 363
IsA4 0.40 0.40 0.40 5
M avg 0.59 0.54 0.55 6749
W avg 0.93 0.93 0.93 6749
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Tablo 2.12 UsedFor i¢cin BERT sonuglar1

Etiket Kesinlik Duyarhhk F1 Destek
other 0.98 0.98 0.98 2337

UsedForl 0.70 0.68 0.69 174
UsedFor2 1.00 1.00 1.00 1
UsedFor3 0.70 0.66 0.68 158
UsedFor4 1.00 1.00 1.00 2

M avg 0.88 0.86 0.87 2672

W avg 0.94 0.94 0.94 2672

Tablo 2.8-12 arasinda her iligki tiirii icin hesaplanan sonuglar incelendiginde her iliski
tirii icin en yilksek frekansa sahip olan etiketin dogal olarak “other” oldugu
goriilmektedir. Bu etiket tiim iliskiler i¢in yiiksek basari ile tahmin edilmistir. Ancak yeni
kavramlarin ve aralarindaki iliskilerin bulunmasi i¢in 6nemli olan etiket “other” degildir.
Onemli olan etiketler (Antonym, Synonym, PartOf, IsA, UsedFor) igin ortalama F1
skorlari sirasiyla 0.81, 0.68, 0.6, 0.58 ve 0.69 dur. Buna gére BERT modelinin en basarili

oldugu iliski tlirli Antonym, en basarisiz oldugu ise IsA’dir.
Dogrulama kiimesinde olup modellerin buldugu bazi kavramlar Tablo 2.13’te verilmistir.

Egitilen modellerin dogrulama kiimelerinde gorece basarilar1 goriildiikten sonra 10
milyon tweet lizerinde yeni kavramlari ve aralarindaki iliskileri bulma denemeleri

yapilmustir. Tablo 2.14°te egitim kiimesinde bulunmayan iligkiler ve bunlarin kag tane

tweette bulunduguna dair 6rnekler verilmistir.
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Tablo 2.13 iliskiler igin sadece dogrulama kiimesinde olan ve dogrulama esnasinda
program tarafindan bulunan bazi iliskiler

ANTONYM SYNONYM
Kavraml Kavram2 Kavraml Kavram2
olagan siradisi miikemmel kusursuz
sabit degisken fakir yoksul
degersiz degerli hata kusur
kazanan kaybeden nezaketsiz kaba
degismis degismemis Ozetle kisaca
acmak kapatmak heybetli gosterisli
asagi yukar1 tyilestirmek diizeltmek
PARTOF ISA
Kavraml Kavram?2 Kavraml Kavram2
merdiven bina makarna gida
klozet tuvalet glirtilti ses
semptom hastalik anne ebeveyn
metin yayin cami ibadethane
bogaz boyun stit icecek
retina g0z migren hastalik
raf dolap evlilik teklifi teklif
USEDFOR
Kavraml Kavram?2
sakiz ¢ignemek
ayak dans
sise sarap
kumas dikis
disk depolama
fabrika imalat
helikopter ulasim
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Tablo 2.14 10 milyon tweetten elde edilen baz1 yeni kavram ve iligkiler

ANTONYM SYNONYM
Kavraml Kavram2 Frekans Kavraml Kavram2 Frekans
giindiiz gece 798 kader kismet 255
zengin fakir 592 fakir fukara 188
gelir gider 424 salak aptal 148
alt iist 391 giic kuvvet 131
zay1f giicli 378 saglik sthhat 129
gidis doniis 279 makam mevki 97
dolu bos 232 seref haysiyet 64
PARTOF ISA
Kavraml Kavram2 Frekans Kavraml Kavram2 Frekans
kelime climle 175 futbol spor 192
doktor hastane 170 tiifek silah 168
kapak kitap 94 siir yazi 136
sayfa defter 21 sar1 renk 103
yelkovan saat 20 makarna yemek 40
tus klavye 7 forvet oyuncu 35
pota basketbol telefon cihaz 13
USEDFOR
Kavraml Kavram2 Frekans
demlik cay 118
komedi giilmek 99
top gol 86
miizik dinlemek 84
mag 1zlemek 42
yol gitmek 30
sort giymek 28

bulunabilir.
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Tablo 2.14 incelendiginde bulunan yeni kavram ve iliskilerin dogru oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte bulunan iliskileri kag tane farkli tweetten bulundugunun
dogruluk {izerinde etkili oldugu goriilmiistiir. Bir iliski ¢cok sayida tweette bulundu ise
dogru olma ihtimali yiiksektir. Az sayida tweetten elde edilen iligkilerin dogru olma
thtimali diisiik kalmaktadir. Ancak ¢alismada kaynak olarak sosyal medya iceriklerini
secmemizin Onemi burada ortaya c¢ikmaktadir. 10 milyon sayisi istenildigi kadar

arttirilabilir ve bu sayede daha ¢ok tweet ile daha ¢ok sayida iliski giivenilir bir sekilde




3

SONUC VE ONERILER

Hayat bilgisi veri tabanlar i¢in kaynak olarak dijital ansiklopediler, insanlardan belli
araylizler aracilifi ile toplanan verilerin kullanimi yaygindir. Bu calismada bu
yaklasimlardan farkli olarak insanlarin giinliik yasama dair attiklar1 tweetlerin kullanimi
Onerilmistir. Sosyal medya igeriklerinin hacimsel biiytikliigii ve cesitliligi bu alanda

biiylik potansiyel tagimaktadir.

Bulunmak istenen iliskiler i¢in oncelikle ¢ekirdek iliskiler elde edilmistir. Bunun igin
ConceptNet kullamilmustir. Ingilizce iliskiler iceren bu bilgi tabani otomatik makine
cevirisi ile ¢evrilmis ve her iliski tiirii i¢in belli sayida iliski se¢ilmistir. Daha sonra secilen
iliskilerdeki her iki kavrami da iceren tweetler elde edilmistir. Bu tweetler etiketlenerek
egitim ve dogrulama kiimesi olusturulmustur. Bu verileri modellemede varlik ismi tanima
problemi 6rnek alinmistir. Etiketleme ve modelleme igin varlik ismi tanima siirecleri
kullanilmistir. Egitilen modellerin basarilart dogrulama kiimesi tlizerinde 6l¢iilmiis ve
daha sonra yine topladigimiz 10 milyon tweet {izerinde yeni kavram ve iliskiler bulmalari
istenmistir. Bulunan iligkilerin ka¢ farkli tweetten bulundugu bulunan iliskinin
dogrulugunu gosteren bir isaret¢i olarak kabul edilmistir. Sekil 3.1°de mimarinin 6zet

yapist gosterilmistir.

Yeni

Elde Edilen Tweetler NER Etiketlemesi BERTurk MODEL Kavramlar

10 Milyon
Twitter Tweet
vl

Turkce Kavramlar Google Translate AP ConceptNet

Sekil 3.1 Mimarinin 6zet yapisi gosterilmistir
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Sonu¢ olarak, bu caligmada hayat bilgisi ¢ikarimi probleminin varlik ismi tanima
problemi olarak goriilmesinin ve kaynak olarak sosyal medya igeriklerinin
kullanilmasiin miimkiin oldugu ortaya konmustur. Kullanilan modeller gelisime agiktir.
Gelecek ¢alismalar olarak mevcut mimarilerin hiper parametre optimizasyonu ve baska

mimarilerin denenmesi diistiiniilmektedir.
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