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Ozet — Sosyal aglarda reklam sisteminin yaygilasmasiyla igeriklerden anlam ¢ikarilma ihtiyaci artmistir.
Bu calisma kapsaminda da forum temelli sosyal ag platformlar i¢in kullanicilarin yazdiklari metinlerden
yararlanilarak akilli bir reklam sisteminin ortaya ¢ikarilmasina destek olunmaktadir. Gelistirilen sistem,
Varlik Ismi Tanima (Named Entity Recognition) teknikleri kullanilarak, metinlerdeki iiriin adlarin1 ve
bunlarin ait oldugu kategorileri tanimlamak icin tasarlanmistir. Metinlerin vektorlestirilmesi icin de
BERT mimarisinden yararlanilmaktadir. Bu sayede, forum temelli sosyal ag platformlarindaki
kullanicilar tarafindan paylasilan igeriklerde yer alan iiriinlerin ve kategorilerin otomatik olarak tespit
edilmesi miimkiin hale gelmistir. Calisma sonuglarinin, pazarlama ve reklam stratejileri ig¢in faydali
olacagina inanilmaktadir.

Anahtar Kelimeler — Varlik Ismi Tanima, Isim Varlik Tanima, Reklam Sistemi, Sosyal A3, BERT.

I. GIRIS

Son yillarda sosyal ag platformlari, teknolojinin de gelismesiyle milyonlarca kullanicisi ile diinyanin her
yerinde popiiler hale gelmistir. Bu platformlarin 6zellikle forum temelli olanlari, kullanicilarin insanlarla
iletisim kurmalarini, bilgi paylasiminda bulunmalarin1 ve farkli, 6zgiin ve kisisel igerikleri kesfetmelerini
saglamaktadir. Bunun yan sira, isletmeler ve reklam verenler de bu platformlar1 pazarlama stratejilerinde
kullanmaktadirlar. Ancak reklamlarin dogru hedef kitleye ulastirilmasinda sikinti yasanmasi ile reklam
biitgelerinin de etkin kullanimi1 engellenebilmektedir. eMarketer tarafindan yapilan bir arastirmada da,
reklamlarm yaklasik %30 unun hedef kitleye ulasamadigi belirtilmistir [1]. Bu nedenle, "Varlik Ismi
Tanima Probleminin Sosyal Aglarda Reklam Sistemine Uyarlanmas1" ¢aligmasi, dogru kitleye dogru
tiriinleri 6neren bir reklam sistemi gelistirmeyi hedeflemektedir.

Bu ¢alismada, sosyal medya platformlarinda bulunan iiriinlerin dogru kisilere 6nerilmesi i¢in bir makine
ogrenimi yaklasimi olan "Varhik Ismi Tammma" (Named Entity Recognition, NER) yontemini
kullanmaktadir. Bu yontem, belirli bir metinde bulunan 6énemli kelimeleri belirleyerek, bunlarin anlamim
ve iligkilerini analiz eder. Bu problemde 6nemli kelimeler iirlinler ve kategori olmak {izere 2 ana baslikta
incelenmektedir. Bu sayede de, kullanicilarin ilgileri tespit edilip buna gére uygun iirlinler 6nerilmektedir.
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Calismada, ozellikle BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) [2] modeli
kullanilmaktadir. BERT modeli, 6nceki modellere kiyasla daha uzun metinlerde daha yiiksek dogruluk
oranlarina sahip oldugundan, bu ¢alismada kullanilmak i¢in secilmistir.

Bu ¢alismada, reklamlarin hedef kitleye ulasmasini kolaylastirirken, ayn1 zamanda kullanicilarin daha
ilgi ¢ekici ve uygun iiriinler kesfetmelerine yardimer olmaktadir. Bu nedenle, kullanicilarin sosyal medya
platformlarindan daha fazla fayda saglamalarini saglayacak dnemli bir ¢alisma olarak goriilmektedir.

Ilgili ¢alismada [3], Cin'de adlandirilmis varlik tanima i¢in iyi tanimlanmis bir ince ¢oziiniirliiklii veri
kiimesi olan CLUE organizasyonunun (CLUENER2020) NER veri kiimesi tanitilmistir. CLUENER2020,
10 kategoriden (kisi ismi, organizasyon, pozisyon, sirket, adres, oyun, hiikiimet, sahne, kitap ve film)
olusmaktadir. Bunlar yaygin etiketlerin yan1 sira daha cesitli kategoriler igerdigi i¢in daha zorlayict ve
gercek diinya uygulamalarini daha iyi yansitabilmektedir. Calismada BILSTM+CRF, BERT, RoBERTa
ve bu yontemlerin kiyaslanmasi i¢in insan performansi kullanilmistir. Calismanin sonuglari, RoOBERTa
yonteminin on baslik i¢in en yliksek dogruluk oranimi sagladigi gézlemlenmistir. En yiliksek dogruluk
orani kisi ismi i¢in %89.09 olarak elde edilmistir. Diger basliklar i¢in dogruluk oranlari sirasiyla
organizasyon %82.34, pozisyon %79.62, sirket %83.02, adres %62.63, oyun %86.80, hiikiimet %88.17,
sahne %70.49, kitap %74.60 ve film %87.46 olarak agiklanmistir.

Ilgili ¢alismada [4], iiriin basliklarindaki marka isimlerini tanimak i¢in bir ydntem onerilmektedir.
Calismada, bir Bi-LSTM-CRF modeli kullanilmigtir. Model, her kelimeyi bir dizi 6zellikle temsil
edilmekte ve ardindan Bi-LSTM tabakalari ile 6zelliklerin baglantilarini 6grenmektedir. Daha sonra, CRF
tabakasi, kelime diizeyinde etiketlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Calisma, iki farkli veri kiimesi
tizerinde test edilmis ve farkli marka isimlerini tanimada %82 ila %84 arasinda degisen dogruluk oranlari
elde edilmistir. Ayrica bu calismada marka tanima performansinin artirilmast adina farkli 6n isleme
adimlar1 ve kelime temsilleri de denenmistir. Ozellikle, kelime diizeyinde karakter seviyesinde 6zellikler
ve kelimeler arasindaki ¢ift yonlii baglantilar kullanilarak elde edilen kelime temsillerinin, modelin
dogrulugunu artirdigindan bahsedilmistir. Sonug olarak; bu ¢alisma, iirlin basliklarindaki marka isimlerini
tanimak icin bir Bi-LSTM-CRF modelinin etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve dogrulugun, 6zellikle
farkli On isleme adimlari ve kelime temsilleri ile birlikte optimize edildiginde artirilabilecegini
gostermektedir.

Ilgili ¢alismada [5], Bengalce akilli telefon markalar1 ve modelleri iizerine insanlarin yazdig1 olumlu ve
olumsuz yorumlar1 igeren metinler veri seti olarak kullanilmistir. Varlik isim tanima egitimi ig¢in
Spacy'nin NER modeli ve Amazon Comprehend servisine ait NER modeli kiyaslanmistir. Caligmanin
sonuglar1, Spacy Named Entity i¢cin %87.99 dogruluk oram1 ve Amazon Comprehend NER i¢in %95.51
dogruluk orani olarak aciklanmaistir.

Ilgili galismada [6], NER probleminin e-ticaret alanindaki 6nemi vurgulanmaktadir. TripleLearn adinda
bir model egitim c¢ercevesi kullanarak ii¢ ayr1 egitim veri seti iizerinden 6grenen bir NER modelinin
performans1 gosterilmektedir. En iyi model, holdout test verisindeki F1 skoru %69.5’ten %93.3’e
yiikseltmektedir. Modelin yayinlandig: siire boyunca, kullanici etkilesimlerini, arama doniisiimlerini ve
geliri arttirdigi belirtilmistir. TripleLearn cergevesinin model ve problemden bagimsiz oldugu ve
endiistriyel uygulamalara genellestirilebilecegi de vurgulanmistir.

Tiim bu c¢alismalar, NER alaninda e-ticaret {iriinleri i¢in ¢esitli yontemlerin Onerildigi ve
performanslarmin 6l¢iildiigii calismalardir. Ozellikle marka adi ve iiriin tiirii gibi kategoriler i¢in yiiksek
basar1 oranlar1 elde etmislerdir. Bu sonuglar, NER teknolojilerinin e-ticaret sektoriinde oldukga etkili
oldugunu gostermektedir. Bu ¢oziimlerin daha da gelistirilmesiyle, miisterilerin aradiklari iiriinleri daha
hizl1 ve kolay bir sekilde bulabilecekleri bir e-ticaret deneyimi sunulabilir. Ayrica kullanicr etkilesimleri,
arama doniisiimleri ve gelir arttirilabilir.
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. MATERYAL VE YONTEM

A. Veri Kiimesi

Bu ¢alismada, Forum platformundaki konu basliklarinin altinda olan mesajlarin etiketlenmesiyle 20697
ornekten olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturma siirecinde Doccano isimli bir veri etiketleme
platformu kullanilmistir. Doccano, verilerin etiketlenmesine olanak taniyan bir aragtir. Doccano
platformundan alinan ekran goriintiisii Sekil 1'de verilmistir.

— L ] PROJECTS

Sekil 1. Doccano Veri Etiketleme Platformu

Etiketlenmis veriler, JSONL formatinda Doccano platformundan alinmig ve CoNNL formatina
dontistirilmiistiir. Bu dontisim sirasinda, her isimli varhigin ilk sozciigiine "B-etiket_ismi” etiketi,
sonraki her sozcilige "I-etiket ismi" etiketi ve geri kalan isimsiz sozciiklere ise "O" etiketi verilerek
gerceklestirilmistir. Bu isleme "BIO tagging" adi verilmektedir. Bu formatin 6rnegi Tablo 1’ ve Sekil
2’de verilmistir.

Tablo 1. BIO Tagging

Tokens 10 BIO
Diin 0 O
6glen 0 )

; O] 0
Ayse | PER B _PER

A | PER |_PER
yapay | PER |_PER
zeka | PER |_PER
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-DOCSTART-  -X- -X- 0
0 NaN NaN NaN NaN
1 Mizik NN NN (e}
2 Senligi NN NN O
3 " NN NN 0]
4 ne NN NN o
5 hazirlanin NN NN
6 POZITIF NN NN B-ORG
7 ve NN NN [|-ORG
8 Actk NN NN [|-ORG
9 Radyo NN NN I|-ORG

Sekil 2. CONNL Formati

Veri setindeki her forum mesaji, Zemberek Tiirkge dil isleme kiitiiphanesi [7] kullanilarak ciimlelere
ayrilmistir. Ayrica, veri setinde asirt uzun veya kisa forum mesajlart bulundugu icin bu mesajlar veri
setinden ¢ikarilmigtir. Veri setinden bu mesajlar ¢ikarilmadan 6nceki ve sonraki climle uzunluk dagilimi
Sekil 3 ve 4’te yer almaktadir. Bu 6nisleme adimlar1 sonrasinda, veri seti modelin kullanabilecegi bir
formata dontistiiriilmiis ve model egitimi i¢in kullanilmstir.

Cumle Uzunluklan

800 4

600

@yl

400 4

200 4

0 50 100 150 200 250 300
Cumle Uzunlugu

Sekil 3. Temizleme Oncesi Veri Seti Ciimle Uzunluk Dagilimi
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Cumle Uzunluklan

0 100 200 300 400 500
Comle Uzunlugu

Sekil 4. Temizleme Sonrast Veri Seti Ciimle Uzunluk Dagilimi

B. Deney Yontemi

Calismanin ana amaci, akilli bir reklam sistemi gelistirmektir. Bu reklam sistemi ile kullanicilara daha
akilli reklamlar sunmak hedeflenmistir. Bu reklam sistemi, kullanicilara daha akilli reklamlar sunmak i¢in
tasarlanmaktadir. Bu nedenle, ¢alismada kullanilan yontemler de bu amag¢ dogrultusunda se¢ilmistir.

NER problemi, ¢aligmanin merkezinde yer alan bir sorundur. Bu yontem genellikle kisi, yer,
organizasyon isimleri gibi bilgileri tespit etmek icin kullanilmaktadir ve bu c¢aligmanin temelini
olusturmaktadir. Sekil 5°teki 6rnekte insan ismi (PER), organizasyon ismi (ORG) ve yer ismi (LOC)
tanima Ornegi sunulmustur. Bu ¢alisma kapsaminda problem, bir metin igerisinde gegen varliklarin (liriin
adlar1, markalar, kategoriler vb.) taninmasi ve siniflandirilmasi olarak tanimlanmaktadir.

Ayse (33 bu hafta derin 6grenme ve yapay zeka lizerine |EEE 'de yayinladigl

makalesini anlatmak tizerine Istanbul (53 'da bir konferansa katilacak.

Sekil 5. Varlik isim Tanima

Bu c¢alismada, akilli reklam sistemi i¢in forum mesajlar1 {izerinde NER problemine odaklanan BERT
mimarisini kullanan bir model gelistirilmistir. BERT, Google tarafindan gelistirilmis olan ve dogal dil
isleme gorevleri icin yaygin olarak kullanilan 6nceden egitilmis bir dil modelidir. BERT, doniistiiriicti
tabanli bir sinir ag1 mimarisine sahip olup biiylik miktarda metin verisinde egitilerek baglamsal metin
vektorleri olusturmak icin kullanilmaktadir. Onceden egitilmis dil modelleri sayesinde, daha kiiciik veri
setleriyle bile iyi sonuglar elde etmek miimkiindiir. Sekil 6’de bu mimari gorsellestirilmistir.

313



Uluslararast Ileri Doga Bilimleri ve Miihendislik Aragtirmalar: Dergisi

B-PER O

AT R

BERT

E(CLS] E| Ez EN
- . g . = oy
[CLS) Tok 1 Tok 2 Tok N

Single Sentence

Sekil 6. BERT modeli ile NER [2]

NER problemine ¢6ziim sunmak i¢in, onceden egitilmis BERT modeline belirteg siniflandirma
yapabilen bir katman eklenmis ve modelin ince ayarlamasi gercgeklestirilmistir. Bu sayede, model
metindeki her bir belirte¢ i¢in tahminde bulunabilmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda Tiirkce BERT modeli
olan "dbmdz/bert-base-turkish-cased" [8] tizerinde ince ayarlama yapilmistir. Sekil 7°de BERT tizerinde
ince ayarlama gosterilmistir.

ﬁ Mask LM Mask LM /ﬁ-'/%‘” Start/End Spam
&« =

BERT BERT
[ele]- ElE=E]-

Masked Sentence A . Masked Sentence B Question Paragraph
\ Unlabeled Sentence A and B Pair / \KK Question Answer Pair /

Pre-training Fine-Tuning

- EEE- &

Sekil 7. BERT modeli ince ayar [2]

Calismanin amacina uygun olarak, veri seti olarak forum mesajlar1 secilmis ve Tiirkce BERT modeli,
forum mesajlarinda gegen "iiriin ad1", "marka" ve "kategori" varliklarini tanimlayip siniflandirabilen bir
NER sistemi gelistirmek i¢in kullamilmistir. Modelin daha iyi performans gdstermesi i¢in her climle, alt
sOzciiklere boliinmiis; karsilik gelen etiketler belirlenmis ve ciimle uzunlugundan artan kisimlar “PAD”
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etiketli belirteclerle doldurulmustur. Tirkce BERT, alana 6zgli bir veri kiimesinde ince ayarlanarak
performansi artirtlmigtir. Model egitimi i¢in su parametre degerleri kullanilmistir:

* Epok (Epoch) : 30
« Ogrenme katsayis1 (Learning rate): 1e-05
* Toplu boyut (Batch size) : 32

Egitim ve test setleri, %90 ve %10’luk dagilimlarla ayarlanmistir. Bunun yaninda, veri setinin ilk
5000’lik kismiyla ayr1 bir egitim yapilmis ve artan veri sayisinin model performansina etkisi 6lgiilmiistiir.
I.BULGULAR

Calisma kapsaminda kullanicilara akilli reklam sunmak i¢in farkli veri sayilari ile iki ayr1 NER modeli
egitilmis ve bu modellerin siniflandirma sonuglar1 Tablo 2 ve 3’de gdsterilmistir. Modellerin egitim veri
seti biiyiikliikleri sirastyla 5000 ve 20697’ dir.

Tablo 2. Model 1 Siniflandirma Sonuglar

Precision Recall F1-Score
PAD 1.00 1.00 1.00
Kategori 0.63 0.84 0.72
Uriin 0.70 0.74 0.72
Micro Avg 0.77 0.87 0.82
Macro Avg 0.78 0.86 0.82
Weighted Avg 0.79 0.87 0.82

Tablo 3. Model 2 Siniflandirma Sonuglari

Precision Recall F1-Score
PAD 1.00 1.00 1.00
Kategori 0.79 0.93 0.86
Uriin 0.87 0.94 0.90
Micro Avg 0.88 0.96 0.92
Macro Avg 0.89 0.96 0.92
Weighted Avg 0.89 0.96 0.92

Birinci model ile %82, ikinci model ile %92°lik bir F1 skoru elde edilmistir. Veri sayisinin arttirilmasi
ile model basariminda %10’luk bir artis saglanmistir. Performans metrikleri disinda gozle bir
degerlendirme yapilmasi i¢in, model gelistirilme asamasinda ortaya ¢ikan 2 modelin ¢iktilar ayr1 ayri
incelenmistir. Tablo 4’de 6rnek ciimleler icerisinde gegen iiriinleri tespit etmek amaciyla iki modelden
ayr1 ayr1 alinan ¢iktilar da gosterilmistir.

Tablo 4. Ornek Ciimlelerin Model Ciktilart

Ornek Ciimle Model Ciktist Model
[CHoover’, ’B-Kategori’),
(’1nl1 makinesini’, *B- 1
Kategori’)]
[("Hoover ’", ’B-
Kategori’), (’1s1 pompali

Hoover’in isi pompal1 9 kg
kapasiteli kurutma makinesini 3
yildir kullantyorum. Faturada
belirgin bir fark olmuyor haftada 2

3 kez gallstlrm_a ile. Tavsiye kurutma makinesini’, *B- 2
ederim. o
Kategori’)]
M52 Sahipleri igin tavsiyeler. 1- [CM52°, ’B-Urun’),
Samsung note 7 faciasmin etkisi (’Samsung note 7, ’B-
midir nedir bilinmez yiiksek hizli Urun’), (’kablo’, ’B- 1

sarj degerlerine ¢ikmiyor. Cihazin | Kategori’), ("adaptor’, *B-
kutusundan ¢ikan kablo ve adaptér | Kategori’), ("Samsung",
milyoncudan alinmis gibi. "B-Kategori"), ("un", "B-
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Piyasadaki en ucuz 25w sarji Kategori"), ("adaptorii’,
destekleyen sarj aleti dejininki. ’B-Kategori’)]
Samsung’un kendi adaptorii super
hizli sarj diye bildirim ¢ikartyor.

[CM52’, ’B-Urun’),
("Samsung note 7°, ’B-
Urun’), (’kablo’, ’B-
Kategori’), ("adaptdr’, ’B-
Kategori’), (’sarj aleti’,
’B-Kategori’),
("Samsung", ’B-
Kategorisi’)]

Ik 6rnek ciimlede %92’lik skora sahip 2. modelin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Yukaridaki
ornekte de goriildiigl tizere, diisiik skora sahip model “-1n” ekini ve “pompali” sdzciigiinde sadece “-11”
ekini isimli varlik belirteci olarak siniflandirmistir. Fakat yiliksek skora sahip modelin “is1 pompali
kurutma makinesini” sdzciigiinii dogru sekilde isimli varlik olarak siniflandirdigi gériilmektedir.

Ikinci 6rnek ciimlede de %92 F1 skoruna sahip Model 1’in, %81 F1 skorluk Model 2’ye nazaran daha
iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Iki model ¢ogunlukla benzer sonuglar verse de, NER Modeli alt-sdzciiklere (belirteg) gore ¢ikarim
yaptigindan dolayi, hatali 6rneklerde anlamsiz sonuclar ¢ikabilmektedir. Iki 6rnekte de benzer sekilde
%92’lik skora sahip 1. modelin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

IV.TARTISMA

Elde edilen BERT ve NER modeli, iirlin kategorileri ve isimlerinin taninmasi i¢in kullanilmistir. Bu
modeller, sosyal aglardaki reklam sistemine entegre edilerek, kullanicilara daha dogru ve ilgili reklamlar
sunulmas1 amaglanmistir.

Deney yontemleri olarak, dncelikle veri toplama ve temizleme islemi gergeklestirilmistir. Daha sonra,
BERT temeli iizerine gelistirilen NER modeli kullanilarak veriler islenmis ve kategori siiflandirmasi
yapilmistir. Son olarak, gelistirilen model kullanilarak {iriin isimleri tespit edilmistir.

Bu yontemlerin performansi, farkl dlctitlerle/metriklerle incelenmistir. Precision, recall, ve F1 score
gibi Olciitlere bakilarak modellerin dogrulugu ve basarimi degerlendirilmistir. Ayrica, manuel olarak
modellerin basarimi gdzlemlenmistir.

V. SONUCLAR

Elde edilen sonuglar, BERT e ek katman eklenerek gelistirilen ve ince ayar yapilan NER modelinin
iriin kategorisi ve isimlerini tanima konusunda oldukg¢a basarili oldugunu gostermistir. Bu sonuglar,
sosyal aglarda reklam sistemleri igin gelistirilen bu yontemin etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir.
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