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Ozet— Soru Cevaplama (QA) sistemleri, kullanicilarin dogal dilde sorduklar1 sorulara belge veya baglantilari listelemek
yerine dogrudan cevap almalarim saglayan sistemlerdir. Bu ¢alismada, QA sistemlerinde yaygin kullanilan veri kiimeleri
tanitilmis ve cesitli 6zelliklere gore karsilagtirilmistir. Ayrica, QA alanindaki diger ¢aligmalardan farkli olarak bu
calisgmada son yillarda literatiirde yer alan QA sistemlerinin arkasinda kullanilan yontemlere odaklanmilmistir. Bu
yontemler dort farkli grupta ele alinmis olup literatiirdeki giincel galigmalar1 ve teknolojileri icermektedir. Bu modeller
kullanilan teknikler, harici bilgi kaynaklarinin veya dil modelinin kullanilip kullamilmadigi gibi faktorlere gore
karsilastirilmigtir. Dikkat mekanizmasinin, dil modellerinin, ¢izge isleyen aglarin, harici bilgi kaynaklarinimn, kolektif
o6grenmenin ve derin 6grenme mimarilerinin QA sistemlerinin basarisi tizerinde genel olarak olumlu etkisi oldugu
gorilmistiir. Ayrica, bu calismada QA sistemlerinin giiniimiizdeki acgik arasgtirma alanlar1 ve olast ¢6ziim yollar
belirlenerek gelecekteki QA sistemleri igin dnerilerde bulunulmustur. Gelecekteki arastirma alanlari olarak yeterli veriye
sahip olmayan diller tizerindeki sistemler, birden fazla dil iizerinde caligabilen sistemler, ¢cok sayida bilgi kaynaginin
kullanilmasinin gerekli oldugu sistemler ve karsilikli konusmaya dayali sistemler 6ne ¢ikmaktadir.

Anahtar Kelimeler— soru cevaplama, derin 6grenme, bilgi tabanlari, bellek aglari, seq2seq

A Comprehensive Study on Question Answering Systems:
Datasets, Methods and Open Research Areas

Abstract— Question Answering (QA) systems allow users to get direct answers to questions they ask in natural language
instead of listing documents or links. In this study, current QA datasets are introduced and compared according to various
properties. Unlike other studies in QA, this study focuses on the methods used in current QA systems. These methods are
discussed in four different categories and include recent studies and technologies. The models are compared with various
factors such as techniques used, external knowledge, or language model. In general, attention mechanisms, language
models, graph neural networks, external knowledge, collective learning, and deep learning architectures positively affect
the success of QA systems. In addition, current open research areas of QA systems and possible solutions are determined,
and suggestions for future QA systems are given. Systems on languages that do not have enough data, systems that can
work on more than one language, systems that require the use of many information sources, and speech-based systems
stand out as future research areas.

Keywords— question answering, deep learning, knowledge bases, memory networks, seq2seq

1. GIRIS (INTRODUCTION) Bilgi toplamadaki bu hizli artis ile beraber internetteki

biiyiik miktardaki verinin birlestirilip sorgulanmas bilgiye
Teknoloji ve internetin her gecen giin yaygimlasmasi ile erismeyi karmasik ve ciddi zaman alan bir gorev haline
birlikte etkili hesaplamaya olan ilgi artmakta ve her gin  getirmektedir. Bilgiyi etkili kullanmada Kkarsilasilan bu
biiyiik miktarda veri iiretilerek kullanima sunulmaktadir.
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zorluk giintimiizde Soru Cevaplama (QA) sistemleri adi
verilen araglarin gelistirilmesine yol agmistir.

QA sistemleri, kullanicilar tarafindan belirli bir sorgu dili,
sorgu tipi, sorgu olusturma kurallar1 ve belirli bir alana
sinirli kalmadan kendi dogal dilleri ile yapilandirilmig bir
veri tabani veya dogal dil belgeleri kullanarak sorgulari
otomatik olarak cevaplayan sistemlerdir. Giinimiizde
kullanilan arama motorlar artik dogal dil ile yoneltilen
sorulara baglant1 listesi siralamak yerine dogrudan sorunun
cevabint sunmaya baslamiglardir.  Ancak, arama
motorlarindaki bu gelisme kullanilan dogal dillere bagl
olarak farklilik gostermekle beraber belirli soru tipleri ile
siirl kalmig, hentiz karmagik muhakeme gerektiren
sorularda yeterli basariya ulasilamamustr.

QA sistemlerindeki son donemlerdeki ilerlemenin Kilit
faktorlerinden biri 2013 yilinda Mikolov ve arkadaslarinin
[1]’deki ¢alismalarinda anlamsal olarak birbirine yakin
olan kelimelerin vektér uzayinda birbirine yakin
koordinatlara kiimelenmesini saglayan kelime
vektorlerinin kullanimini 6nermesi gosterilebilir [2], [3].
Ayrica, sistemin bir metin icerisinde hedeflenen bir alana
odaklanmasina olanak saglayan dikkat mekanizmasinin
kullanilmas1 QA sistemlerindeki gelismelerde biyiik bir
o6neme sahiptir [4-6]. Literatirdeki QA sistemleri
incelendiginde bir diger 6nemli faktor bilgi tabanli (KB)
sistemlerin kullanilmasidir. Freebase [7] ve YAGO [8]
gibi bityiik yapilandirilmig KB’lerin ortaya ¢ikmasindan
sonra yapilandirilmis KB’leri kullanarak dogal dil
sorularin1 yanitlayan KB temelli QA (KB-QA) dogal dil
islemenin (NLP) arastirma alanlarindan biri haline
gelmistir [9-12]. KB-QA sistemlerinde sorunun anlamsal
bir gosterimi (zaman, tarih, yer, varlik, sayisal
biiyiikliikler) olusturulur. Ornegin “Ankara’da kac Kisi
yastyor?” sorusundan “niifus” etiketinin bulunmasi ile
sorunun cevabina ulasilabilmektedir.

Literatiirde QA sistemleri tizerine birgok derleme ¢alismasi
bulunmaktadir. Wasim ve arkadaslar1 (2017) Biyomedikal
Soru Cevaplama (BioQA) sistemlerine odaklanmig ve
sistem performanslarin1 degerlendirmek icin kullanilan
veri kiimelerinin incelemesi ve 6zelliklerini analiz eden bir
calisma yapmustir [13]. Kolomiyets ve arkadaglar1 (2011)
QA sistemlerinde bilginin ¢ikarilmasi, NLP ve bilgi erigsimi
ile etkilesimlere odaklanmistir [14]. Diefenbach ve
arkadaglar1 (2017) KB’lerden cevabi ¢ikarmak igin
kullanilan tekniklere odaklanmis soru analizi, kelime
Obegi esleme, belirsizligi giderme, sorgu olusturma ve
dagitilmig bilgiyi sorgulama asamalarinda kullanilan
yontemleri incelemistir [15]. Genel olarak bu yontemler
NLP’nin klasik dilbilimsel tekniklerinden olan sézciik tiirti
(POS) etiketleme, varlik tanima (NER) ve ayristiricilaridir.

Bu ¢aligmada, QA sistemlerinin egitimi i¢in kullanilan veri
kiimelerine ve kullanilan yontemlere odaklanimustir.
Giliniimiizde bir¢ok alanda oldugu gibi QA sistemlerinde
de uygulanan yontemlerin performanslarini karsilagtirmak
icin ¢esitli veri kiimeleri yaymlanmaktadir. Bdylece,
gelistirilen yontemler ayni veri kiimeleri tizerinde
egitilerek adil bi¢imde karsilastirilabilmektedir. Bu veri
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kiimeleri icin karsilastirmali sonuglarin yer aldigi web
siteleri de bulunmaktadir. QA veri kiimelerinin yer aldig1
bu tarz web sitelerinin incelenmesi ile c¢aligma
kapsamindaki veri kiimeleri ve yontemler belirlenmistir.
Veri kiimelerinin segiminde QA sistemlerinin gesitli
uygulama alanlar1 iizerinde en ¢ok calisma yapilanlar,
yontemlerin se¢iminde ise veri kiimelerinde en ¢ok basari
saglayan caligmalar ele almmustir. Ayrica, bu ¢aligmada
QA sistemlerinin eksiklikleri incelenmis gelecekteki QA
sistemleri i¢in aragtirma alanlari belirlenmeye ¢alisiimastir.

Bolim 2°de, popiiler QA veri kiimeleri incelenmis olup
belirli niteliklere gore Karsilagtirilmasi yapilmistir. B6iim
3’te QA sistemlerinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
basar1 kriterleri verilmistir. Boliim 4’te, ana katkilarinin
niteligine gore Seq2Seq, Bellek Aglari, Cizge Isleyen
Aglar ve Klasik Yontemler olmak iizere dort ana
kategoride QA yontemlerinin derinlemesine bir arastirmasi
verilmigtir. Bolim 5°te, Boliim 4°te belirlenen yontemlerin
QA  veri kiimeleri tizerindeki karsilastirmali
degerlendirmesi sunulmustur. Boliim 6’te literatiirdeki QA
sistemlerinin eksiklikleri belirlenerek olasi arastirma
yonleri ortaya konmustur. Bolim 7 c¢alismanin sonug
bolimudir.

2. SORU CEVAPLAMADA KULLANILAN VERI
KUMELERI (DATASETS USED IN QUESTION ANSWERING)

Bu  bolimde, QA  sistemlerinin  egitimi  ve
degerlendirilmesi i¢in yaygm kullanilan veri kiimeleri
tanitilmistir.  Cesitli uygulama alanlari bulunan farkli
yapilardaki bu veri kiimelerinden Ingilizce olanlar Tiirkge
gevirileri ile birlikte verilmistir.

2.1 bAbi Gérevieri (bAbi Tasks)

Facebookun bAbi gorevleri veri kiimesi 20 farkl
gorevden olusan her biri farkl: tiirde ve zorluk derecesine
sahip sorular igeren sentetik bir veri kiimesidir [16]. Her
bir gorev icin egitim kiimesinde 1.000 veya 10.000, test
kiimesinde ise 1.000 soru bulunmaktadir. bAbi gorevleri
veri kiimesinden alinan 6rnekler Sekil 1°te verilmistir.

en Example
1 The pink rectangle is to the left of the triangle.
2 The triangle is to the left of the red square.

Task 17

3 Is the pink rectangle to the right of the red square? no
[4 Is the pink rectangle to the left of the red square? yes
tr Ornek

1 Pembe dikdortgen, tiggenin solundadir.
2 Uggen, kirmizi karenin solundadir.

3 Pembe dikdortgen kirmizi karenin saginda mi? hayir
[4 Kirmiz1 karenin solundaki pembe dikdértgen mi? evet

17. Gorev

Sekil 1. bAbitasks veri kiimesinden 6rnekler (Examples from
bAbitasks dataset)

2.2 Tiirkge bAbi Gérevleri (Turkish bAbitasks)

Tiirkge i¢in simirli sayida bulunan QA sistemleri veri
kiimelerine katki saglamak amaciyla [17]’da Tiirk¢e QA
veri kiimesi olusturulmustur. [16]°de Onerilen bAbitasks
veri kiimesi Tiirk¢e diline makine ¢evirisi ile ¢evrildikten
sonra anlam bitinliiginii saglamak amaciyla her bir
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gorevin metinleri lizerinde diizeltmeler yapilmistir. 20
farkli gorevden olusan veri kiimesi [16]’deki Ingilizce
stirimiinden farkli olarak her bir gorevdeki so6zliik
boyutunun artirilmasi, metindeki ciimle sayilarinin
artirilmast  gibi  degisiklikler uygulanarak yeniden
olusturulmustur. Kelime sayisindaki artis climlelerdeki
yer, aktér ve nesne sayilarinin artirilmasiyla elde
edilmistir. Tiirkge bAbitasks veri kiimesinden 6rnekler
Sekil 2°de verilmistir.

14. Gérev — Zaman

1 Mary sabah mutfaga gitti.

2 Mary 8gleden sonra sinemaya gitti.
3 Bill diin salona gitti.

4 Mary diin okula gitti.

SllMary sinemadan dnce neredeydj? @
Y

|scru| |

cimleler

Cevapla ilgili cimle
indisleri

cevap |

Sekil 2. Tiirk¢e bAbi veri kiimesinden 6rnekler (Examples
from turkish bAbitasks dataset)

2.3 HotpotQA (HotpotQA)

HotpotQA, kalabalik bir insan grubu tarafindan ingilizce
Wikipedia makalelerini kullanarak olusturulan biiyiik
Olcekli bir QA sistemleri veri kiimesidir [18]. 113.000
soru-cevap ciftinden olusmaktadir. HotpotQA birden fazla
belgedeki bilgilerin kullanilmasiyla cevaplandirilabilecek

241

2.0 veri kiimesinden oOrnek paragraf, soru ve cevap

verilmistir.

Text

Metin

Beyance Giselle Knowles-Carter (born September 4,
1981) is an American singer, songwriter, record
producer and actress. Born and raised in Houston,
Texas, she performed in various singing and dancing
competitions as a child, and rose to fame in the late
19905 as lead singer of R&B girl-group Destiny’s Child. ..

Beyonce Giselle Knowles-Carter (d. 4 Eylil 1981)
Amerikall sarkici, soz yazan, plak yapimcisi ve
oyuncudur. Houston, Teksas'ta dogup blyimitir.
Cocukken cesitli sarki ve dans yansmalannda
performans sergiledi ve 1990'anin sonunda R&B kiz
grubu Destiny’s Child'in solisti olarak tin kazand. ..

Question: In what city and state did Beyonce, grow up?
Answer: Houston, Texas

Soru: Beyonce hangi sehir ve eyalette biiyiidi?
Cevap: Houston, Texas

Question: When did Beyonce start becoming popular?
Answer: in the late 19905

Soru: Beyonce ne zaman popiler olmaya basladi?
Cevap: 1990'larin sonunda

Sekil 4. SQUAD veri kiimesinden 6rnek metin ve soru-
cevaplar (Example story and question-answer pair in SQUAD dataset)

2.5 CoQA (CoQn)

CoQA, Karsilikli konugsmaya dayali QA sistemleri icin
kullanilan bir veri kiimesidir [21]. Cesitli alanlardan
metinler hakkindaki 8.000 konusmadan elde edilen
127.000 soru igermektedir. CoQA’daki bazi sorularin
birden fazla gegerli cevabi olabilir. Ayrica, veri kiimesi
cevabi olmayan sorulari da icermektedir ve bu tiir sorularin
orani %1.3 civarindadir. Sekil 5’te CoQA veri kiimesinden
ornek paragraf, soru-cevap verilmistir.

Text Metin

sorular igcermektedir.

Sekil

3’de  HotpotQA

kiimesinden 6rnek metin ve soru-cevap verilmistir.

veri

Paragraph A, Return to Olympus:

[1] Return to Olympus is the only album by the alternative
rock band Malfunkshun. [2] It was released after the band
had broken up and after lead singer Andrew Wood (later
of Mother Love Bone) had died of a drug overdose in
1990. [3] Stone Gossard, of Pearl Jam, had compiled the
songs and released the album on his label, Loosegroove
Records.

Paragraph B, Mother Love Bone:

[4] Mother Love Bone was an American rock band that
formed in Seattle, Washington in 1987. [5] The band was
active from 1987 to 1990. [6] Frontman Andrew Wood's
personality and compositions helped to catapult the group
to the top of the burgeoning late 1980s/early 1990s
Seattle music scene. [7] Wood died only days before the
scheduled release of the band's debut album, “Apple’,
thus ending the group's hopes of success. [8] The album
was finally released a few months later.

Q: What was the former band of the member of Mother
Love Bone who died just before the release of “Apple™?

A: Malfunkshun

Supporting facts: 1,2, 4,6, 7

Paragraf A, Olympus'a Ddniis:

[1) Olympus'a Dénds, alternatif rock grubu Malfunkshun'un
tek alblimiidar. [2] Grubun dagil dan ve bas vokalisti
Andrew Wood'un (daha sonra Mother Love Bone'un) 1990
yiinda asin dozda wyusturucudan Glmesinden sonra
yayinlandi. [3] Pearl Jam'den Stone Gossard, sarkilari
derlemis ve albimi Loosegroove Records etiketiyle
yayinlamigti.

Jessica went to sit in her rocking chair. Today was her
birthday and she was turning 80. Her granddaughter
Annie was coming over in the afternoon and Jessica
was very excited to see her. ...

Jessica sallanan koltuguna oturmaya gitti. Bugiin onun
dogum giinilydii ve 80 yasina basiyordu. Torunu Annie
dgleden sonra geliyordu ve Jessica onu gordiigii igin
gok heyecanhyd. ...

Round #1

1LTUR

Question: Who had a birthday?

Answer: Jessica

Supporting Text: Jessica went to sit in her rocking
chair. Today was her birthday and she was turning 80.

Soru: Kimin dogum giinii vard:?

Cevap: Jessica

Destekleyici Metin: Jessica sallanan sandalyesine
oturmaya gitti. Bugiin onun dogum giiniiydii ve 80
yagina bastyordu.

Paragraf B, Mother Love Bone : - Round #2 2.TUR
[4] Mother Love Bone, 1987'de Seattle, Washington'da Question: How old would she be? Soru: Kag yaginda olurdu?
kurulan bir Amerikan rock grubuydu. [5] Grup 1987'den Answer: 80 Cevap: 80
1990'a kadar etkindi. [6] Oncl Andrew Wood'un Kisiligi ve Supporting Text : “she was turning 80™ Destekleyici Metin : "80 yasma giriyordu"
besteleri, grubu 1980%rin sonu / 1990%ann basl Seattle
i olan zirvesine L Round #3 3.TUR

mizk sahnesinin

yardimei oldu. [7] Wood, grubun ilk albiimi olan "Apple" in
planlanan gikigindan yalmizca glnler once oldi ve boylece
grubun bagar umutlari sona erdi. [8] Albim nihayet birkag ay
sonra yaymnlandi.

S: “Apple” in yayinlanmasindan hemen dnce dlen Mother
Love Bone iiyesinin eski grubu neydi?

C: Maliunkshun

Destekleyici climleler: 1,2, 4,6, 7

Sekil 3. HotpotQA veri kiimesindeki ¢oklu gegis

sorularina 6rnek [18] (HotpotQA: An example of multi-hop
questions in HotpotQA dataset [18])

2.4 SQUAD (SQUAD)

SQUAD 1.1 536 Wikipedia makalesinden toplanan
100.000°den fazla soru bulunan bir veri kiimesidir.
Kullanilan makaleler sekil ve tablolardan arindirilarak
metin paragraflara ayrilmistir [19]. Ayrica, bu veri
kiimesinde her bir sorunun cevabu ilgili paragrafta bir metin
parcasidir.

SQuAD 1.1 siirlimiindeki cevaplanabilir sorular ayni
paragraflar ile ilgili 53.775 yeni, cevabi bulunmayan
sorular ile birlestirilip veri kiimesinin bir bagka versiyonu
olan SQuAD 2.0 olusturulmustur [20]. Sekil 4’te SQuAD

Question: Did she plan to have any visitors?

Answer: Yes

Supporting Text : “Her granddaughter Annie was
coming over”

Soru: Ziyaretcileri olmasini planliyor muydu?
Cevap: Evet
Destekleyici Metin : "Torunu Annie geliyordu”

Sekil 5. CoQA veri kiimesinden drnek (An example from
CoQA Dataset)

2.6 MovieQA (MovieQA)

Movie Name: Moon

Film Adi: Ay

Text

Metin

After a heated argument and physical altercation,
they together coerce GERTY into revealing that
they are both clones of the original Sam Bell.

Hararetli bir tartisma ve fiziksel cekismeden sonra,
onlar GERTY'yi her ikisinin de orijinal Sam Bell'in
klonlari oldugunu ortaya cikarmaya zorlarlar.

Question

Soru

What do the two Sams learn from Gerty about
themselves?

iki Sams, Gerty'den kendileri hakkinda ne &greniyor?

Options

Segenekler

Answer 1: That they are both clones of Sam Bell

Cevap 1: Her ikisinin de Sam Bell'in klonlari oldugu

Answer 2: That one of them is a clone of the other
Answer 3: That both of them were activated after
the rover crash

Answer 4: That they are both going back to Earth
Answer 5: That they are both clones of Gerty

Cevap 2: Birinin digerinin klonu oldugunu

Cevap 3: Her ikisinin de gezici kazasmdan sonra
etkinlestirildigini
Cevap 4: Her ikisinin de Diinya'ya geri donecegi
Cevap 5: Her ikisinin de Gerty'nin klonlar oldugu

Sekil 6. MovieQA veri kiimesinden 6rnek (Example from
MovieQA dataset)
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MovieQA, otomatik hikdye anlama &zelligini hem video
hem de metinden degerlendirmeyi amacglayan bir QA
sistemleri veri kiimesidir [22]. MovieQA, yiiksek anlamsal
cesitlilige sahip 408 film hakkindaki 14.944 sorudan
olugmaktadir. Veri kiimesinin biiyiik bir b6liimii “Neden”,
“Nasil” gibi muhakeme temelli sorular1 igermek ile birlikte
“Kim”, “Ne”, “Kime” gibi sorulara da cevap aramaktadir.
Kalabalik bir grup insan tarafindan olusturulmus olan veri
kiimesinde her soru igin bes olasi cevap secenegi
bulunmaktadir. Sekil 6’da MovieQA veri kiimesinden
ornek metin, soru ve cevap secenekleri verilmistir.

2.7 NewsQA (NewsQA)

CNN veri kiimesinin 12.744 haber makalesini kullanarak
olusturulan 100.000 soru ve cevap ciftinden olusmaktadir
[23]. Bu veri kiimesindeki sorularin énemli bir kismi basit
kelime ve baglam eslesmesinin otesinde bir muhakeme
gerektirir. Bunun nedeni NewsQA veri kiimesindeki
sorularin makalelerin ana metnine erismeden sadece
Ozetlere dayanarak formiile edilmesidir. Sekil 7’de
NewsQA veri kiimesinden 6rnek hikaye, soru ve cevabin
metindeki karakter aralig1 verilmistir.

Story ID Oykii numarasi

./enn/stories/b18f5¢532055a819392300026
27746464d158602.story

./cnn/stories/b18f5¢532055a819392300026
27746464d158602.story

Question Soru

Was Justice of Peace Keith Bardwell breaking | Baris Adaleti Keith Bardwell gift irkli bir cifte
the law when he refused to issue a marriage | evlilik izni vermeyi reddettiginde yasayi
license to a biracial couple? cignemis miydi?
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2.9 TriviaQA (TriviaQA)

TriviaQA veri kiimesi 40.478 farkli cevap ve 95.956 soru-
cevap ikilisinden olugmaktadir [25]. TriviaQA veri kiimesi
birden fazla ciimle iizerinde gerekgelendirilmesi ile
cevaplanabilecek karmasik sorular1 igermektedir. Veri
kiimesine ait 6rnek Sekil 9’da verilmistir.

Question: American Callan Pinckney's|{Soru: American Callan Pinckney'in adini
eponymously named system became a|jtasiyan sistemi hangi tiirde en ¢ok satan
best-selling (1980s-2000s) book/video|[(1980'ler-2000'ler) kitap / video oldu?
franchise in what genre?
Answer: Fitness Cevap: Fitness
Excerpt: Callan Pinckney was an
American fitness professional. She|/Alintiz Callan Pinckney, Amerikali bir
achieved unprecedented success with||fitness uzmaniydi. Callanetics
her Callanetics exercises. Her 9 books|(egzersizleriyle benzeri gorilmemis bir
all became inter- national best-sellers|basari elde etti. 9 kitabinin tima
and the video series that followed went||uluslararasi en ¢ok satanlar listesine girdi
on to sell over 6 milion copies.|ve gelen video serisi 6
Pinckney’s first video release||milyondan fazla kopya satti. Pinckney'in
"Callanetics: 10 Years Younger In 10[filk video yayini “Callanetics: 10 Saatte 10
Hours” outsold every other fitness||Yil Geng”, ABD'deki diger tim fitness
video in the US. videolarinin satigini gegti.

Sekil 9. TriviaQA veri kiimesi 6rnegi (Example from TriviaQA
dataset)

ardindan

2.10 WebQuestions (WebQuestions)

WebQuestions sorulari Google Suggest APl kullanilarak
toplanan ve cevaplari Amazon MTurk kullanilarak
Freebase KB’den alinarak elde edilen 5.810 soru-cevap
ciftinden olusur [26]. Freebase KB delillerin ve cevaplarin
kaynagi olarak kullanilmigtir. Sekil 10°da WebQuestions
veri kiimesine ait ornek metin, soru-cevap verilmistir.

Answer char ranges

Cevabin Metindeki Karakter Araligi

2692:2729

2692:2729

Sekil 7. NewsQA veri kiimesinden 6rnek (Example from

Article: Atom

Paragraph: .. The atomic mass of
these isotopos varied by integer
amounts, called the whole number
rule. The explanation for these
isotopes awaited the discovery of
the neutron, an uncharged particle
with a mass similar to the proton,
by the physicist James Chadwick in

Makale: Atom

Paragraf: .. Bu izotoplarin atom
kitlesi, tam say! kurall adi verilen
tamsayi miktarlarina gore
degisiyordu. Bu izotoplarin
aciklamasi, 1932'de fizik¢i James
Chadwick tarafindan protona
benzer bir kiitleye sahip ylikstiz bir
parcacik olan nétronun kesfini

NewsQA dataset)
2.8 Wikihops (wikihops)
‘ documents dokimanlar
The Hanging Gardens, in [Mumbai], also | [Mumbai] ‘deki Pherozeshah Mehta

known as Pherozeshah Mehta Gardens, are | Bahgeleri olarak da bilinen Asma Bahgeler
terraced gardens They provide sunset [terasli  bahgelerdir
views over the uizerinden giin batimi manzarasi sunarlar.

Mumbai (also known as Bombay, the official | Mumbai (1995'e kadar resmi adi Bombay
name until 1995) is the capital city of the | olarak da bilinir) Hindistan'in Maharasthra
Indian state of Maharasthra. It is the most | eyaletinin  baskentidir. ~ Hi n'n en
populous city in India.. kalabalik sehridir .

The is a region of the northern , Kuzeyde Pakistan ve lrar
Indian Ocean bounded on the North by |ile, Batida Notheastern Somali ve Ara
Pakistan and Iran, on the West by |Yanmadasi ve dogusunda sta
notheastern Somalia and the Arabian | tarafindan sinirlanan kuzey Hint

Peninsula, and on the east by India. Okyanusu'nun bir bolgesidir.

Q: (Hanging Gardens of Mumbai, country?) S: (Mumbai Asma Bahgeleri, ilkesi?)
Options = {Irarf, India) Pakistan, Somalia,.} Segenekler = {iran, (Hindistan), Pakistan,
S~ Somali,..} ~—
» - X
Answer Cevap

Sekil 8. Wikihops veri kiimesi 6rnegi[24] (Example from
Wikihop dataset [24])

Welbl ve arkadaslari, ¢oklu gegis ¢ikarimina odaklanan iki
yeni veri kiimesi sunmuslardir [24]. Bu veri kiimelerinden
biri olan Wikihop yaklasik 51.000 6rnek igermektedir.
Sekil 8°de, hedefin Mumbai Asma Bahge’lerinin hangi
iilkede oldugunu belirlemek olan bir 6rnek verilmistir.
Metinde cevap acikca belirtilmedigi i¢in cevabi bulmak
icin birinci dokiimanda Asma Bahgelerinin Mumbai’de
bulundugunun daha sonra ikinci dokiimandaki bilgilerle
Mumbai’nin  Hindistan’da  bir  sehir  oldugunun
¢ikarimlarinin yapilmasi gerekmektedir.

1932,.. bekliyordu.
Q: What part of the atom did |S: Chadwick atomun hangi
Chadwick discover? bolimunt kesfetti?
A: neutron C: nétron
Sekil 10. WebQuestions veri kiimesi 6rnegi (Example from
WebQuestions)

2.11 MSMarco (MSMarco)

MSMarco, 100.000 soru ve bunlara karsilik gelen cevaplar
iceren bir veri kiimesidir [27]. Cevaplar Bing arama
motoru  kullanilarak  gercek  web  belgelerinden
cikarilmigtir. Sorgularin cevaplari kalabalik bir insan grubu
tarafindan tretilmistir. Ayrica, birden fazla cevap igeren
sorular icermektedir.

Tablo 1°de ise QA veri kiimelerindeki cevaplar ile ilgili bir
karsilastirilma verilmistir. Cevabin metin pargaciklarindan
olustugu veri kiimelerinin yani sira birden fazla cevaba
sahip veri kiimeleri belirlenmistir. Ayrica, cevabi olmayan
sorular1 da igeren veri kiimeleri belirtilmistir.

3. DEGERLENDIRME KRIiTERLERIi (EVALUATION
METRICS)

Bu béliimde, QA veri kiimelerinin degerlendirilmesi i¢in
kullanilan bagar1 degerlendirme kriterleri olan hassasiyet,
kesinlik, EM, F-Skoru, Bleu, Rouge kriterleri verilmis olup
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hangi veri tiirlerinde kullanildig1 belirtilmistir (Tablo 2).

Degerlendirme kriterlerinin se¢imi bilyiik 6l¢iide gorevin
tiiriine baglhdir.

Tablo 1. QA veri kiimelerinin Karsilastirilmasi (Comparison

of QA datasets)
Cevap Coklu Cevabi
Veri Kiimesi metinde ﬁ;‘;:g of r;)iﬁan
ECGCT | soru igerir|  igerir
SQUAD + + +
(Rajpurkar ve arkadaslari, 2016) [19]
NewsQA + + +
(Trischler ve arkadaslari, 2016) [23]
TriviaQA + ) B
(Joshi ve arkadaglari, 2017) [25]
WebQuestions ) + +
(Berant ve arkadaglari, 2013) [26]
MovieQA ) ) )
(Tapaswi ve arkadaslari, 2016) [22]
SimpleQuestions ) ) )
(Bordes ve arkadaglari, 2015) [28]
CoQA + _ +
(Reddy ve arkadaglari, 2019) [21]
MSMarco ) + +
(Nguyen ve arkadaglari, 2016) [27]

Coktan se¢meli gorevler dogru cevaplar veya smif
etiketleri ile esit olarak dagitiliyorsa, tam eslesme (EM)
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dogrulugu kullanir. Bu tiir gorevlerde kesinlik ve
hassasiyet de kullanilabilir, fakat kesinlik ve hassasiyet
degerleri ile hesaplanan F skoru son donemlerde daha fazla
kullanilmaktadir. Coktan se¢meli, siniflandirma gorevleri
bu kriterler ile degerlendirilebilir. Sentetik olusturulmus
bAbi gorevleri gibi hem tek bir dogru cevabin oldugu hem
de cevaplarin tek kelime veya kelime listeleri oldugu veri
kiimeleri lizerinde EM kullanilarak basar1
karsilagtirilmalar1 yapilmaktadir.

BLEU sistem tarafindan olusturulan 6zet kelimelerin (ve /
veya n-gramlarin) insan tarafindan c¢evrilmis referans
Ozetlerinde ne kadar goriindiigiinii 6lgmeye yarayan bir
degerlendirme Kriteridir [29]. Genellikle metin 6zetleme ve
makine ¢evirisinde kullanilan BLEU, cevabin birden fazla
kelimeden olustugu QA veri kiimeleri
degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

Tablo 3’de verilen BLEU 6lg¢iitii hesaplamasinda ilk olarak
n-gram sayilar1 her bir ciimle i¢in hesaplanir. Daha sonra,
tim aday ciimlelere kirpilmis n-gram sayilar1 eklenir.
Kirpilmis n- gram sayilari, kelimenin herhangi bir referans
Ozetinde gozlemlenen en biiylik say1y1 gegmeyecek sekilde
her kelimenin sayimi kesilerek belirlenir. Elde edilen
toplam test derlemindeki aday n-gram sayisina boliinerek
BLEU skoru hesaplanir.

Tablo 2. Degerlendirme Kriterleri (Evaluation metrics)

orani

doldurma, cevabin metinde
gectigi sorular

Metrik Agiklama Amag Formiil
Dogru  sonuglarin,  bilginin | Coktan segmeli,
Kesinlik [30] tamamina orant siniflandirma, bosluk |  "iigili Getirim" U "Biitiin Veri Gikarumt”
doldurma, cevabin metinde | — "Biitiin Veri Cikarumt"
gectigi sorular
Getirilen dogru  sonuglarin, | Coktan secmeli,
Hassasiyet [30] | olmasi gereken dogru sonuglara | simiflandirma, bosluk | _ "ligili Getirim" U "Biitun Veri Cikarum"

"ilgili Veri Gikarvmt"

tarafindan olusturulan 6zetlerde
ne kadar goriindiigiini 6lger.

bir¢ok kelimeden olugmasi

Kesinlik ~ ve  hassasiyetin | Coktan segmeli,
F Skoru harmonik ortalamasi siiflandirma, bosluk | _ Kesinlik x Hassasiyet
doldurma, cevabin metinde Kesinlik+Hassasiyet
gectigi sorular
Dogru cevaplarin say1sl,
EM cevabn metnin belli bir | Coktan  se¢meli, kisa | _ Dogru Cevaplandurilmis Soru Sayisi
pargasinda bulunmasi cevapli sorular Toplam Soru Sayst
Sistem tarafindan olusturulan
ozet kelimelerin (ve / veya n- | Metin Ozetleme, Makine _ ZcefAdaylar} Xn—gram e c Countip(n—gram)
Bleu [29] gran‘llar'm) insan taraﬁqdan Ceviﬁsi, Cevabin metinde | Pn = Ycr efAdaylar) Zn—-grams e c Count(n—gramr)
cevrilmis referans Ozetlerinde | gectigi sorular, cevabin
ne kadar goriindiigiinii dlger. birgok kelimeden olusmasi
Insan  tarafindan  cevrilmis | Metin Ozetleme, Makine
referans ozetlerdeki kelimelerin | Cevirisi, Cevabmn metinde | ROUGE = N =
Rouge [31] (ve / veya n-gramlarin) sistem | gectigi sorular, cevabin | y e(Referansozetier) Sgramp e S COUNEmaech(gTamy)

ZS €{ReferansOzetler} Egramn €S Count(gramn)

ROUGE basar1 degerlendirme olgiitii ise hem makine

kesisimler

kullanilmaktadir. Tablo 3’teki

gevirisi hem de metin 6zetlemenin otomatik olarak
degerlendirildigi n-gram kelime dizileri ile
hesaplanmaktadir [31]. insan tarafindan olusturulan &zet
bilginin ile makine ile olusturulmus 6zetler arasinda olusan

formiilinde yer alan n, gram,’m uzunlugunu ifade
etmektedir. Count_match (gram,), aday Ozetteki ve
referans dzetteki kesisen maksimum n-gram sayisini ifade
etmektedir. Esitligin paydasi referans Ozette olusan n-
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gramlarin sayilarinin toplami olarak hesaplandigindan
ROUGE performans olgiitii, duyarlilik ile iliskili bir
olgtttar [31].

QA veri kiimelerindeki basar1 degerlendirme oSlgiitlerine
yakindan bakildiginda yaygin olarak SQUAD, NewsQA,
TriviaQA, WebQuestions, Wikihop, bAbi Tasks veri
kiimelerinde EM ve F1 performans dlgiitleri
kullanilmaktadir. MSMarco veri kiimesinde ise BLEU ve
ROUGE performans olgiitleri kullanilmaktadir.

4.  SORU CEVAPLAMADA KULLANILAN
YONTEMLER (METHODS USED IN QUESTION
ANSWERING)

Bu boliimde, QA sistem literatiiriinde yaygin kullanilan
yontemler Seq2Seq, Bellek Aglari, Cizge Isleyen Aglar,
Klasik Yontemler olmak iizere 4 kategoride ele alinmistir.
Yontemlerin QA sistemlerine nasil uygulandigi 6zetlenmis
olup giincel QA sistem modelleri detayl1 bir sekilde analiz
edilmistir.

4.1 Seq2Seq (Seq2Seq)

Seq2Seq temelli model bir girdi dizisini bir ¢ikis dizisine
donistiiren 6grenme modelidir. Bu baglamda, dizi
climledeki kelimelere karsilik gelen semboller listesidir.
Yaygin olarak makine gevirisi, diyalog sistemleri, soru
cevaplama ve metin 6zetleme gibi alanlarda biiylik basart
elde etmistir [32]-[34]. Genellikle tekrarlayan bir derin
ogrenme ag1 ve bir dikkat bileseni icermektedir. Uzun kisa
siireli bellek (LSTM) aglar1 [35] ve Kapili Tekrarlayan
Unite (GRU) [36] aglar1 sirali girdiler problemleri igin
yaygin kullanilan yontemlerdir.

L A . Riza , <SON>

|

Ef
KODLAYICI  Flend

Ll

Matirk'ly  babasimp  adi nedir T <BASLA>

¢0z0c0

Sekil 11. Seq2Seq modelin temel yapisi (Basic structure of
Seq2Seq model)

Sekil 11°de bir kodlayici ve bir ¢oziiciiden olusan Seq2Seq
temelli QA sistem modeli verilmistir. Kodlayici, girdi
dizisini alip LSTM veya GRU tekrarlayan aglarim
kullanarak egitir. Buradaki girdi dizisi sorudaki
kelimelerin vektorel karsiliklar ile elde edilir. Kodlayici,
tekrar eden katmaninin son durumunu bir baslangig
durumu olarak kod ¢6ziiciiniin ilk tekrarlayan katmanina
gonderir. Kodlayici tarafindan elde edilen vektdr kod
¢ozliclinin dogru tahminler yapabilmesi i¢in girdideki
biitiin bilgileri kapsar. Coziiciiden elde edilen ¢ikt1 dizisi
sorunun cevabinin kelimelerini temsil etmektedir. Seq2Seq
temelli modellerin  &zellikle uzun metinler igin
paralellestirilemeyen dogasi nedeniyle hem egitim hem de
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c¢ikarim i¢in genellikle yavas olmalar
zayifliklari olarak gosterilebilir.

karsilasilan

Tan ve arkadaglar1 (2018), cevaptaki kelimelerin verilen
metinde yer almasinin gerekmedigi bir ¢ikarim-sentezleme
ag1 olan S-Net agini onermistir [37]. Buradaki yaklagim
kanit ¢ikarma ve cevap sentezleme olmak iizere iki
asamadan olusmaktadir. Kanit ¢ikarimi asamasinda soru
metin ile eslestirilip metinde soru ile ilgili en 6nemli alt
alanlar kanit olarak ¢ikarilir. Cevap sentezleme asamasinda
ise kanit c¢ikarimi asamasinda elde edilen kanit
parcaciklarina  dayanarak  cevabimn  olusturulmasi
amaclanmaktadir. Burada, soru ve metin ¢ikarilan kanit
metninin baslangic ve bitis konumlarinin 6zellik olarak
etiketlendigi ¢ift yonli bir tekrarlayan ag tarafindan
kodlanir. Cevab1 olusturmak i¢in Rocktaschel ve
arkadaslarinin (2016) 6nerdikleri dikkat mekanizmali kod
¢oziict kullanilmigtir [38].

Hao ve arkadaslar1 (2017) ¢alismalarinda KB-QA
sistemleri i¢in ugtan uca bir sinir agi modeli 6nermistir
[39]. 1lk olarak sorulari ve onlara karsilik gelen skorlar
farkli aday cevaplara gore dinamik olarak temsil etmek igin
capraz dikkat mekanizmali bir model kullanilmistir.
Boylece, her soru kelimesinde cevap tizerinde odaklanilir
ve buna gore dikkat agirliklar: belirlenir. Verilen metindeki
kelimelerden onceki ve sonraki bilgiyi de kullanmak igin
kelime vektorleri tzerinde biLSTM (gift yonli LSTM)
kullanilmistir.

Golub ve arkadaslar1 (2016) ¢alismalarinda LSTM ve CNN
mimarilerini kullanan dikkat mekanizmasi tabanli KB-QA
icin yaklasim 6nermislerdir [6]. Bu ¢alismada ilk olarak
soru dizileri iizerinde LSTM ve dikkat mekanizmasi
uygulanarak baglam vektorii elde edilmistir. Biitiin olas1
KB girisleri i¢in soru, metin ve tahminlerde yalnizca
karakter diizeyinde temsiller kullanilmigtir. Karakter
diizeyinde temsil kullanilmasinin sebebi daha dnce egitim
sirasinda goriilmeyen yeni kelimelere daha iyi bir sekilde
genelleme yapilabilmesidir. Daha sonra, elde edilen bu
baglam vektorii KB’ye girdi olarak verilerek cevap
aranmaktadir. Bu c¢alisma ile standart kodlayici-kod
¢oziicii gerceveleri igin zorlu bir gorev olan kelime
dagarcigimizda bulunmayan KB girisleri igin olasilik
puanlarini basart ile elde edilmesi amaglanmistir.

Seo ve arkadaslari (2016) ¢alismalarinda, paragrafin farkli
ayrint1  diizeylerinde temsillerini  modellemek igin
hiyerarsik bir mimari olan Cift Yonli Dikkat Akisi
(BIDAF) agmi tanitmustir [40]. Bu ¢aligmada, kelimeler
arasindaki etkilesimi modellemek igin biLSTM ag1
kullanilmistir. BIDAF karakter seviyesi, kelime seviyesi
ve baglama duyarl kelime vektorlerini, sorguya duyarli bir
icerik temsili elde etmek icin ¢ift yonli dikkat
mekanizmasi kullanmugtir. Ayrica, metindeki ve sorgu
sozciiklerindeki  bilgilerin  birbirine baglanmasi  ve
kaynastirilmasindan sorumlu olan dikkat akis katmam
bulunmaktadir. Dikkat akis katmani, metindeki her bir
paragrafi sabit uzunluklu bir vekt6r olarak olusturmaz.
Bunun yerine 6nceki katmanlardan elde edilen vektorlerle
birlikte her bir dikkat wvektorinin sonraki katmana
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akmasina izin verir. Boylece erken ozetlemenin neden
oldugu bilgi kaybini azaltilmasi amaglanmaktadir.

Xiong ve arkadaglar1 (2017) bir kodlayic1 ve dinamik bir
kod c¢oziiciden olusan DCN (Ortak Dinamik Dikkat
Aglar1) agim1 6nermistir [5]. DCN ilk 6nce sorunun ve
belgenin ilgili kisimlarina odaklanmak igin soru ve
belgenin vektor temsillerini birlestirir. Ardindan LSTM
tabanli sirali model olan dinamik bir kod c¢oziicii ile
potansiyel cevap araliklar1 {izerinde vyinelenir. DCN
cevabin baglangig ve bitis noktalarini her seferinde 6nceki
tahminlerine gore sartlandirilmis olarak defalarca tahmin
etme kabiliyetine sahip bir model olarak tasarlanmustir.

Wang ve calisma arkadaslari (2017) calismalarinda R-NET
ismini verdikleri QA sistemini tasarlamislardir [41].
Metinden gelen bilgileri etkili bir sekilde kodlamaya
yarayan her bir soruyu cevaplandirabilmek i¢in metindeki
kelimelerin farkli 6neme sahip oldugunu dikkate alan
tekrarlayan ag tabanli dikkat mekanizmasi onerilmistir.
Onerilen dikkat mekanizmasmin ¢alisma  prensibi
tekrarlayan agdaki hiicrelere soruya uygunluklarina bagl
olarak 6nemsiz gegit parcalarin1 maskeleme ve onemli
olanlart vurgulama gibi farkli 6nem diizeyleri atamaktir.
Cevab1 bulmak igin metindeki biitiin bilgileri etkin bir
sekilde toplayabilen bir eslestirme mekanizmasi
kullanilmistir. Bu mekanizma ile olasi bir cevap adayi
metindeki biitiin bilgileri kullanan dinamik bir yap1 haline
getirilmistir.

4.2 Bellek Aglart (Memory Networks)

Metin
O giinkii sartlar dahilinde 13 Ekim
1923"te Ankara'min gesitli
ozelliklern ve konumu nedeniyle
bagkent

olmasina

Ozellik

ilani, = Girdi Modiilii Vektord

ak, Tirkiye Biiyik
in 29 Ekim 1923

Genelleme Modili

giinii  gergeklesen  oturumunda

Mustafa Kemal'in meclise sundugu l ]
bir  yasa tasansmin  Kabul Bellek Balimleri n’
edilmesiyle Tirkiye Devleti'nin
yonetim sekli Cumhuriyet olarak
belirlenmistir.
Soru Soru Mol Homatw  Cevap Modili

Tirkiye’de Cumhuriyet ne zaman /

ilan edildi?
Sekil 12. Bellek aglariin genel yapisi (Structure of memory

networks)

Bellek Aglari (MN), bir bellek bileseni ve gesitli ¢ikarim
bilesenlerine sahip modiiler mimari temelli yapay sinir
aglaridir [42]. MN veri etiketleme, metin siniflandirma,
metin  6zetleme gibi NLP’de sik¢a karsilagilan
problemlerin yani sira birgok goriintii problemlerinde de
kullanilmaktadir [4], [28], [42]-[44]. MN QA sistemleri
tizerinde de basarili performans gosterdigi icin bu alanda
yaygin olarak kullanilan bir model sinifidir.

MN’ler QA sistemleri i¢in ele alindiginda Sekil 12’de
goraldigi gibi giris modiili, genelleme modild, soru
modiilii ve cevap modiilii olmak iizere 4 farkli bilesenden
olugmaktadir [1], [42]. Giris modiilinde kelime vektorleri
kullanilarak her bir cimle i¢in ayr birer 6zellik vektori
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olusturulur ve metindeki her bir ciimle vektor olarak ifade
edilir. Genelleme modiiliinde giris modiiliinde metinden
elde edilen 6zellik vektorii ve mevcut bellek kullanilarak
yeni girisi uygun bellek birimlerine kaydeder. Yeni
bilgilere dayanarak daha 6nce kaydedilmis herhangi bir
bellek birimi degistirilebilir. Bu modiilde yapilan islem
depolanan bilginin yeni bilgi pargalar1 eklendiginde
genellestirilmesi olarak diistiniilebilir. Soru modiiliinde ise
soru ozellik vektorii elde edilir. Soru 6zellik vektorii ve
genelleme vektoriinden elde edilen mevcut bellek vektorii
kullanilarak cevap igin bir ozellik vektorii olusturur. En
basit sekilde, tiim bellek birimleri iizerinde bir siralama
fonksiyonu kullanilarak soru ile bellek birimlerinin icerigi
arasindaki eslesmenin puanlanmasi yapilarak en yiiksek
puana sahip bellek birimi segilir. Cevap modiiliinde ise
elde edilen 6zellik vektorii kullanilarak sistem tarafindan
bir dogal dil ifadesi cevap olarak olusturur.

Kumar ve arkadaslar1 (2016) calismalarinda Dinamik
Bellek Aglari (DMN) adimi verdikleri bir mimari
onermislerdir [4]. DMN giris modiilii, soru modiili, bellek
modiilli ve cevap modiilii olmak {izere 4 bilesenden
olusmaktadir. Giris modili, metindeki climleleri
“gergekler” olarak adlandirilan bir dizi vektore dontistiriir.
Soru modiilii, GRU tekrarlayan ag1 kullanilarak sorunun
bir vektor gosterimini hesaplamaktadir. Bellek modiiki,
soruyu cevaplamak igin gerekli gergekleri giris
modiiliinden alir. Ayrica, bu modiil soru ile metindeki ilgili
ciimleleri (gergekleri) segen bir dikkat mekanizmasi ve
mevcut durumu ile elde edilen gergekler arasindaki
etkilesimlerden olusan bir giincelleme mekanizmasi
icermektedir. Cevap modiili ise bellek modiiliinden elde
edilen vektoriin son halini ve soru vektoriinii kullanarak
sorunun cevabini tahmin eder. Xiong ve arkadaslar1 (2016)
caligmalarinda bu mimarinin giris modilinde kullanilan
GRU yerine biGRU kullanarak ve bellek modiilinde
kullanilan dikkat skorunun hesaplanmasinda yaptiklar
basit degisiklikler ile yeni bir mimari tasarlamis ve daha iyi
performans elde etmislerdir [43].

Chen ve arkadaslar1 (2019) ¢alismalarinda KB tabanli QA
sistemlerine BAMnet ismini verdikleri yeni bir Cift Yonli
Dikkat Mekanizmasi Tabanli MN modeli 6nermisler [9].
Etkili bilgiyi ¢ikarabilmek i¢in soru ve KB’ler arasinda
karsilikli etkilesim yaklagimi kullanilmigtir. Bu ¢alismada
onerilen ¢ift yonli dikkat mekanizmasinin birincil dikkat
ag1 KB 1s1gmnda bir sorunun 6nemli kisimlarina ve sorunun
isiginda 6nemli KB ozelliklerine  odaklanmay1
amaglamaktadir. ikincil dikkat ag1 ise iki yonli dikkat
mekanizmasinin kullanilmasiyla soruyu ve KB temsillerini
gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu hiyerarsik ¢ift yonli
dikkat mekanizmasi yaklagimiyla soruyu cevaplayabilmek
icin  metindeki en uygun Dbilgilerin  ¢ikarilmasi
amaclanmaktadir.

Ma ve arkadaslar1 (2017) ¢aligmalarinda MN temelli bir
QA sistemi tasarlamiglar [45]. QA sistemlerinde verilen
sorular i¢in ¢ok kelimeli cevaplar tireten MN ve LSTM'nin
etkilesimi ile etkili bir sinir ag1 mimarisi Onerilmistir.
Onerilen mimaride, Kumar ve arkadaslarinmn (2016)
[4]’deki onerdikleri DMN mimarisinden esinlenerek elde
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ettikleri  mimaride LSTM  kullanilmigtir. ~ Ayrica,
Facebook’un tekli cevap igeren bAbi gorevleri veri kiimesi
tekil cevaplarin yerine ¢oklu cevaplar igeren kelimeler ile
yer degistirerek yeniden olusturulmus, deneyler ¢oklu
cevap igeren veri kiimesi lizerinde yapilmistir.

Shen ve arkadaglar1 (2017) c¢alismalarinda ReasoNet adli
modiiler yapiya sahip bir sinir ag1 mimarisi 6nermistir [46].
ReasoNets sorgular, belgeler ve cevaplar arasindaki
iliskiden etkili bir sekilde yararlanabilmek igin tatmin edici
bir cevap olusturana kadar ¢oklu doniislerden yararlanarak
dokiimanin farkli kisimlarma odaklanir. Takviyeli
ogrenme kullanan ReasoNets mevcut bilgilerin bir cevap
aretmek igin yeterli oldugu sonucuna vardiginda okumay1
sonlandirmay1 dinamik olarak belirlemektedir.

Dong ve arkadaslar1 (2015) ¢alismalarinda sorular1 birgok
agidan analiz etmek i¢in Cok Situnlu Evrisimli Sinir
Aglart (MCCNN) ismini verdikleri MN temelli yeni bir
mimari tasarlamiglardir [47]. Bu ¢alismada, giris
sorularindan yanit tiirlerini, iligkileri ve baglam bilgilerini
¢ikarmak igin farkli siitun aglari kullanilir,. MCCNN’ler ii¢
farkli yonden cevap yolu, cevap igerigi ve cevap tipi olmak
tizere sorulari anlamak ve dagitilmis temsillerini grenmek
amaciyla olusturulmustur. Mimaride, bir sorunun
dagitilmis temsili ile cevabi arasindaki benzerligin en {ist
diizeye ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Freebase KB bilgi
kaynagi olarak kullanilmis olup WebQuestions veri
kiimesi iizerinde deneyler yapilmigtir. Xu ve arkadaslar
(2016) tarafindan MCCNN’yi soru cevaplamak igin ilk
olarak kullanan [47]’daki Dong ve arkadaslarinin
calismalarindan esinlenerek iliski ¢ikariminda sézdizimi
ve climlecik bilgilerinden yararlanmak i¢in MCCNN’yi
kullanmistir [48]. Onerilen model iki ana adimdan
olusmaktadir. Ilk adimda, bir néral ag kullamlarak bir KB
(Freebase) araciligtyla verilen bir sorunun olasi cevaplari
¢ikarilmaktadir. Daha sonra, yanlis cevaplari bulmak ve
dogru cevaplar1 segmek igin yapilandirilmamig bir kaynak
olan Wikipedia kullanilmaktadir.  Bir arama motoru
tarafindan alinan belgeleri kullanarak KB-QA sistemlerini
gelistiren bir uygulama olarak goriilebilir.

4.3 Cizge Isleyen Aglar (Graph Neural Networks)

O ginki sartlar dahilinde 13
Ekim 1923'te Ankara'nin gesitli
ozeliikleri ve konumu nedeniyle
bagkent olmasina karar verildi.
Tirkiye'de Cumhuriyetin ilani,
hukuksal olarak, Turkiye Blylk
Millet Meclisi'nin 29 Ekim 1923
glni  gergeklesen oturumunda
Mustafa Kemalin  meclise
sundudu bir yasa tasansinin
kabul edilmesiyle Turkiye
Devleti'nin yonetim sekli
Cumhuriyet olarak belirlenmigtir.

Noral A l > [ 29Ekim 1923 |

/_\_\

N —

Sekil 13. Cizge isleyen aglarin yapisi (Structure of graph
neural networks)

Turkiye'de Cumhuriyet ne

zaman ilan edildi?

Son dénemlerde Cizge isleyen Aglarin birgok NLP
problemi iizerinde uygulanmasinin performansi arttirdigi
goriilmektedir [49], [50]. Sekil 13’de Cizge isleyen
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Aglarin QA sistemleri iizerinde uygulamasi verilmistir. ilk
olarak metin bir ¢izgeye donistirilir. Metindeki biitiin
kelimeler ¢izgenin diigiimleri olarak belirlenir. Her kenar
metindeki bir kelimeden baslar ve bitisik kelimelerle
devam eder. Sorunun Kkelimeleri de aralarindaki
sozdizimsel bagimliliklarini temsil eden bir gizge olarak
olusturulur. Olusturulan ¢izgelerin tiim diigiimleri birbirine
baghdir ve her kenar metindeki kelimelerin arasindaki
iligkiyi ifade etmektedir. Bir sinir ag1 bu temsiller iizerinde
bir tahmin olarak uygun bir cevap tiretmek igin egitilir. Her
bir digimde bir kelime vektorii ve kullanilan ¢izgenin
tirtine gore diigiimler arasindaki her bir kenarin agirlik
veya kenar vektori bulunabilmektedir.

Cao ve arkadaslarinin (2019) Cizge tabanli Evrisimsel Ag
(GCN) modeli 6nerilmistir [51]. GCN, komsu diigiimlerine
gore diigiim temsillerini giincelleyen algoritmasi ile farklt
belgelerden kanit toplayarak sorular1 yanitlamay1 dgrenir.
Cao ve arkadaglar1 (2019) calismalarinda ise ¢izge isleyen
Cift Yonlii Dikkat Mekanizmasi Temelli Cizge Evrisimli
Ag1 (BAG) ismini verdikleri modeli 6nermislerdir [52].
Onerdikleri model, [51]’deki GCN  modelinin
genisletilmigidir. Bu c¢alismada o6ncelikle icerik olarak
kullanilan dokiimanlar bir ¢izgeye donistirilir. Bu
cizgede diigimler varliklart ifade ederken kenarlar
diigiimler arasindaki iligkilerdir. Olusturulan ¢izge daha
sonra cevabin bulunmasi i¢in ¢oklu muhakemeyi saglayan
GCN’e aktarilir. Ayrica, bu ¢alismada nihai tahmin igin
gerekli karsilikli bilgiyi tiiretmek igin ¢izge ile sorgu
arasinda ¢ok seviyeli 6zelliklere sahip yeni bir ¢ift yonlii
dikkat mekanizmasi tasarlanmistir. Bu dikkat mekanizmasi
cizge ve sorgu arasindaki ortak bilginin olusturulmasindan
sorumludur.

Sorokin ve arkadaslar1 (2018) ¢alismalarmda Cizge Sinir
Aglar1 kullanilarak KB tabanli bir QA sistem modeli
tasarlamistir [10]. Bu model komsu diigiimlere ve iliskilere
dayali ¢izge digiimlerinin gosterimlerini yinelemeli olarak
giincelleyerek c¢izgeyi isler. Sonuglar en iyi ¢izge
kullanmayan modele karst F1 skorunda %27.4 iyilesme
oldugunu gostermektedir. Bu da gizge tabanli modellerin
QA sistemleri iizerindeki basarisini gostermektedir.

4.4 Klasik Yontemler (Traditional Methods)

Klasik QA sistemlerinde kullanilan yaklagimlardan biri
dilbilimsel tekniklerdir. Bunlar sozciik tiri (POS)
etiketleme, varlik tanima (NER) ve ayrigtirma gibi NLP
tekniklerinden yararlanilmaktadir. Dilbilimsel teknikler
kullanicinin sorusuna uygulanir, bdylece soru belirli bir
kaynaktan ilgili cevabi ¢ikarmak igin bir belge veya bir veri
tabanindan uygun bir sorguya yeniden formiile edilebilir.
Bir diger yaklasim olarak sistemin biiylik miktarda veri
kullanarak istatistiksel bir yolla “6grendigi” ve tahminleri
ve benzerlikleri hesaplamak igin algoritmalar kullandig1
istatistiksel yaklasimdir. Bu yaklasimda ¢esitli problemler
lizerinde uygulanabilen destek vektor makinesi (SVM)
smiflandiricilari, Bayes ag1 siniflandiricilari, Maksimum
Entropi gibi makine 6grenmesi teknikleri kullanilmaktadir
[53,54]. Istatistiksel yaklasimlarin temel dezavantajlardan
biri herhangi bir dilbilimsel 6zelligi tanimlamadan ve
sorgu kelimeleri arasindaki herhangi bir dilbilimsel iligkiyi
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tespit etmeden, bir sorgunun her belirtecini bagimsiz
olarak ele almasidir. Bu bolimde, bu yoéntemler
kullanilarak olusturulan modeller analiz edilmistir.

Klasik yontemlere dayanan o6ncii c¢alismalardan biri
Ittycheriah ve arkadaglarinin (2001) gelistirdikleri IBM’in
istatistiksel QA sistemidir [55]. Bu sistem ¢esitli N-gram
veya sozcik torbasi 6zelliklerine dayanarak soru/cevap
smiflandirmast  igin  Maksimum  Entropi  modelini
kullanmistir. Green ve arkadaslart (1961) BASEBALL
ismini verdikleri dogal dilde yoneltilen sorular1 yapisal bir
veri tabaninda sorgulayan ilk QA sistemlerinden biridir
[56]. Onerilen sistem sorularin belli bir sorgu formuna
cevrilerek bilgi tabanlarindan sorgularin cevaplarinin
bulunmasi yaklasimini kullanmistir.

Banko ve arkadaslari (2002) g¢alismalarinda ASkMSR
ismini verdikleri manuel olarak tanimlanmis kurallara
dayanarak kullanicinin sorusunu degistirerek Google
arama motoruna gonderen bir sistem tasarlamislardir [57].
Sonug¢ kimesindeki tim sayfa icerigini aramak yerine
Google tarafindan olusturulan sonug 6zetlerinde 1 gram, 2
gram ve 3 gram kullanilmistir. Bu n-gramlar, sikliklar1 ve
sorgunun agirhgr ile agirliklandirtlir. Bu  yaklagim
AskMSR’nin sorgular1 hizh islemesini saglamaktadir.

QA sistemlerinden arama motorlarim1 (Google, Yahoo,
Altavista vb.) kullanan en eski ¢alismalardan biri Zheng ve
arkadaslarmin  (2002) AnswerBus ismini verdikleri
sistemdir [58]. AnswerBus, arama motorlarinin her kelime
icin  puanlandigi  bir kelime obegi  stratejisini
kullanmaktadir. Toplam puanlarma gére en iyi arama
motoru soruyu cevaplamak igin belirlenir. AnswerBus’taki
bir eksiklik dogrudan bir cevap vermek yerine cevabi
icerme olasihig1 en yiiksek web sayfalarin1 dondiirmesidir.
Dolayisiyla bu sistemde sorunun cevabmi bulmak
kullaniciya birakilmistir. Bu bakimdan bir QA sisteminden
ziyade belli bir sorgu igin en iyi bir arama motorunu bulan
bir sistem olarak ifade edilebilir. Stoyanchev ve arkadaslar
(2008) caligmalarinda sorgulart aramak igin bilesenler
olarak sorulardan otomatik olarak tanimlanan tam ifadeleri
kullandilar. Ciimlelerin ayiklanmasi islemi adlandirilmisg
varlik (NER) tanima, engellenecek kelime listeleri ve
kelime 6begi (POS) etiketleyicileri kullanilmigtir [59].

Zhang ve arkadaslar1 (2010) ¢alismalarinda Cince igin bir
QA sistem modeli 6nermislerdir [60]. Bu sistem genel bir
soru analiz siireci, anahtar kelime g¢ikarma ve soru
smiflandirma stireglerini icermektedir. Soru
smiflandirmasini uygulamak igin kelimelerin ozelliklerine
POS (Sozciik Tiri Etiketleme) ve SVM (Karar Destek
Makinalar1) siniflandiricist kullanilmistir. Cevap ¢ikarimi
icin kiimeleme yapilmistir. Moy’awiah ve arkadaslar
(2019) ise c¢aligmalarinda Arapga QA sistemleri igin
bilgilerini ¢esitli alanlardaki dokiimanlardan alan paragraf
diizeyinde cevaplar sunan iki asamali bir sistem onermistir
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[61]. Birinci asamada SVM kullanarak sorgunun sinifi
bulunurken, ikinci agamada ilgili belgeler i¢inden cevabin
oldugu paragraflart bulmak i¢in Gizli Anlamsal
Indeksleme (LSI) kullanilmistir. Deneyler toplam 10.000
dokiiman ve 10 simiftan olusan veri kiimesi iizerinde
uygulanmustir.

flhan ve arkadaslar1 (2014) tarafindan Tiirkge igin
olusturduklar1 QA sisteminde metin madenciligini
kullanarak en uygun cevabi bulmay1 amaglamistir [62].
Yine Tiirkce QA sistemleri i¢in Amasyali ve arkadaslari
(2005) tarafindan yapilan ¢ahismada ise dogal dil ile
yoneltilen  sorudaki fiillerin es anlamlhilarmin  da
kullanilmasiyla olusturulan sorgular birlestirilmis sorgular
olarak arama motoruna verilir [63]. Arama motorundan
elde edilen sonug kiimesi sorgulamada kullanilan anahtar
kelimelerin terim sikliklarmin kullanildigi puanlama
yontemi ile islenmesiyle en yiiksek puani alan ilk bes
climle kullaniciya cevap olarak verilmektedir.

5, YONTEMLERIN KARSILASTIRMALI

DEGERLENDIRMESI (COMPARATIVE EVALUATION
OF METHODS)

QA sistemlerinde yeni teknolojilerin gelistirilmesi ile
birlikte kullanilan yontemler de degismektedir. Literatiirii
inceledigimizde ilk olarak QA problemi igin klasik
yontemler kullanilmistir. Kelime torbasi, POS, NER gibi
klasik NLP tekniklerinin yan1 sira SVM, lojistik regresyon
gibi makine ogrenmesi teknikleri de kullanilmistir.
Bununla birlikte kelime vektorlerinin ve sinir aglarinin
popiilerlik kazanmasiyla klasik yontemlerden uzaklasilmis
derin 6grenme tabanli mimarilere gegilmistir. Derin
O6grenme tabanli mimariler klasik yontemlere gére daha
yiiksek performans gostermektedir. Son dénemlerde ise
cizge isleyen aglarin ve klasik ve derin 6grenme tabanl
mimarilerin birlikte kullanilmaya baslandig1
goriilmektedir. Ayrica, yine son yillarda 6nceden egitilmis
dil modellerinin QA sistemlerinde kullanildig1 ve
performansi artirdig1 goriilmektedir.

Bu bolimde, Bolim 4’te incelenmis c¢alismalarin bir
karsilastirmast  sunulmustur.  Calismalar  kullanilan
yontemlere, icerdikleri teknolojilere ve veri kiimeleri
iizerinde gosterdikleri performanslarina gore
gruplanmustir.

Tablo 3’de QA sistem modellerinin Boliim 4’de yapilan
siniflandirmas1 baz alinarak detayli bir karsilagtirmasi
yapilmigtir. Modeller olusturulurken dikkat mekanizmasi,
pekistirmeli 6grenme, KB, harici bilgi ve ¢izge isleyen
aglart kullanip kullanmayan modeller gosterilmistir.
Ayrica, bazi modeller soru ile ilgili olarak verilen dokiiman
iizerinden birden fazla gegerek soruyu cevaplandirabildigi
modeller tasarlanmistir.
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Tablo 3. QA sistem modellerinin karsilastirilmasi (Comparison of QA system models)
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Tablo 4. Wikihops veri kiimesinin Kargilagtirmali

sonugclar1 (Comparative results on Wikihops dataset)

kolektif 6grenme uygulanmayan calismalardaki basari
degerleri - ile gosterilmistir. Cao ve arkadaslarinin (2019)
[52]°deki ve De ve arkadaglarinin [51]’deki derin 6grenme

Model Tekil | Kolektif ve klasik yontemlerini bir arada kullanan g¢alismalarinin

oOgrenme [72]’daki sadece derin 6grenme yontemleri kullanilarak

BAG %69 gelistirilen Seq2Seq temelli calismadan tekil basart olarak

(Cao ve arkadaglar, 2019) [52] daha yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. Ayrica,

Entity-GCN %676 | %712 [51]°deki ¢aligmada oldugu gibi kolektif 6grenme ile tekil

(De ve arka;\iﬂaﬂ;ré’ 2018) [51] ogrenmeden daha yiiksek basar1 degerlerine ulasilabildigi
(Song ve arkadaslari, 2018) [72] %65.4 gorilmektedir.

Tablo 5°da MSMarco veri kiimesi lizerinde ¢aligtirilan

Tablo 4’da Wikihop veri kiimesi kullanilarak olugturulan
QA sistem modellerinin performans karsilastirilmasi F1
basar1 degerlendirme kriteri ile verilmistir. Verilen bazi
caligmalarda tekil basar1 oraninin yami sira kolektif
6grenme uygulanan galigmalar da bulunmaktadir. Tabloda

yontemlerin karsilastirilmast Rouge ve Bleu basari
degerlendirme Olgiitleri ile verilmistir. Seq2Seq tabanlh
modeller kullanilarak olugturulan Reasonet [46], [70] deki
Fastga caligmalarinda elde edilen basar1 sonuglart MN
temelli diger c¢aligmalara gore daha disik oldugu
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goriilmektedir. San ve arkadaglarmmm (2017) [37]’da
tasarladiklart mimarinin diger tim modellerden daha iyi
performans gostererek %46.65 Rouge ve %44.78 Bleu
basar1 skorlarina ulastig1 goriilmektedir.

Tablo 5. MSMarco Veri Kiimesinin Karsilastirmali
Sonuglar1 (Comparative Results on MSMarco Dataset)
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kolektif O0grenme ile egitildiginde
tekil 6grenmeye gore daha yiiksek basar1 sonuglar1 elde
ettikleri goriilmektedir.

Tablo 7°de WebQuestions veri kiimesinin gesitli yontemler
uygulanarak tasarlanan QA sistem mimarilerinin basari
karsilagtirilmasi verilmistir. Xu ve arkadaslar1 (2019) [76]
tarafindan Onerilen hem KB hem de MN mimarisi

Model Rouge Bleu kullanilarak olusturulan modelin %54.60 F1 basari skoru
S-net N o . o . .
(Tan ve arkadaglar, 2018) [37] 0646.65 %644.78 ggsterey?l.( d'1'g'e':r tim mgdellerden daha yiiksek performans
S et gosterdigi gortilmektedir.
0, 0,
(Tan ve arkadaslari, 2017) [59] /646.65 %44.78 . . o
SAN ed614 | %4385 Tablo 7. WebQuestions veri kiimesinin Karsilagtirmalt
(Liu ve arkadaglari, 2017) [69] o0 o sonuglar1 (Comparative results of WebQuestions dataset)
R-NET 0 Model F1
%42.89 %42.22
(Wang ve arkadaslari, 2017) [41] i i (Xu ve arkadaslari, 2019) [76] %54.60
Reasonet (Xu ve arkadaslari, 2016) [48] %53.30
(Shen ve arkadaslari, 2017) [46] %38.01 %38.62 STAGG
0,
Fastqa %3367 | %3393 (Yih ve arkadalari, 2015) [11] #52.50
(Weissenborn ve arkadaslari, 2017) [70] ) ) BAMnet
0,
(Chen ve arkadaslari, 2019)[9] %51.80
Tablo 6. SQUAD veri kiimesinin Karsilagtirmali Sonuglari ) QUINT %51.00
(Comparative results on SQUAD dataset) (Abujabal ve arkadaslari, 2017) [77]
kil Kolektif (Bast ve arkadaslari, 2015) [69] %49.40
Model Teki Ogrenme (Yao ve arkadaslart, 2015) [67] 9%44.30
EM/F1 EM/F1 MCCNNs %40.80
Xlnet 0687.926 / . (Dong ve arkadaslari, 2015) [47]
(YYang ve arkadaslari, 2019) [65] %90.689
SLQA %79.2/ | %824/ Bu bolimde, QA sistemleri igin onerilen mimarilerin
(Wang ve arkadaslari, 2018) [66] %86.6 %88.6 karsilastirilmas: yapilmigtir. Tablo 8’de Bélim 4’teki
. %76.89/ | %79.61/ - : i . R
SAN (Liu ve arkadaslari, 2017) [69] %844 %865 yontemlerin siniflandirilmasina gore literatiirdeki modeller
BERT-BIDAF %7224 gruplandirilmis olup uygulanan cesitli "te.l.<n|klere gore
(Yang ve arkadaslari, 2019) [73] %75.84 - karsilastirmalar1 yapilmigtir. Ayrica, bu boliimde sirasiyla
R-NET %713/ | %75.9/ Wikihop, MSMarco, SQUAD ve WebQuestions veri
(Wang ve arkadaslari, 2017) [41] %79.7 %82.9 kiimeleri tizerinde uygulanan modellerin  gostermis
) FastQA %70.8/ } olduklar1 EM, F1, ROUGE veya BLEU bagar1 6l¢iitleri
(Weissenbom ve arkadaglar, 2017) [70] 0%78-9 listelenmistir. Buna gore kolektif 5zrenmenin genel olarak
(Chen ve arkadaslari, 2017) [74] @07709;00/ - basarty1 artirdigi  goriilmektedir.  Seq2seq  temelli
Reasonet %691/ | %734l n'nmarlle'rln klasik yontem}erle’ kullanilmasiin QA
(Shen ve arkadaslari, 2017) [46] %78.9 %81.8 sistemleri  performansi  iizerinde  olumlu etkisi
BIDAF %68.0/ | %733/ bulunmaktadir. Ayrica, dnceden egitilmis dil modellerinin
(Seo ve arkadaslari, 2016) [40] %77.3 %81.1 kullanilmasmin performans {izerinde olumlu etkisinin
DCN %66.2/ | oldugu goriilmektedir.
(Xiong ve arkadaslart, 2016) [5] 9759 | 7 %804
Multi-Perspective Matching %65.5 /
(Wang ve arkadaslart, 2016) [75] %75.1 - 6. ACIK ARASTIRMA ALANLARI (OPEN RESEARCH

Tablo 6’de SQuAD veri kiimesi iizerinde uygulanmig
cesitli yontemler ile tasarlanan QA sistem modellerinin
basar1 kargilagtirilmast verilmigtir. [65], [66], [69] deki
calismalarm Tablo 11°de verilen diger c¢alismalara
gore daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir.
[65]°deki Xlnet dil modeli %87.926 EM ve %90.629 F1
skoruna ulagmigken, diger mimarilerin kolektif 6grenme
kullanilarak elde edilen bagari skorlarindan daha yiiksek
basar1 gosterdigi gorilmektedir. Boylece, dil modeli ile
egitilen QA sistem modellerinde daha yiiksek performans
elde edildigi goriilebilmektedir. [66]’deki ¢alismada her
soru igin 15 deneme arasindan en yiiksek puana sahip
cevabu secilip elde edilen F1 skoru % 88.6 iken, [69] deki
SAN aginda farkli baglangic degerleri verilerek olusturulan
5 modelin olasilik dagiliminin ortalamasi kullanilarak
%86.5 F1 skoru elde edilmistir. Boylece, modellerin

AREAS)

Bu bolimde QA sistemleri iizerindeki son gelismeler ve
egilimler hakkinda yardimer olacak fikirler ve gelecekteki
QA sistemleri i¢in agik arastirma alanlar1 belirlenmistir.

6.1 Cevabin Liste Olmasi (List Type Answers)

Basit sorgular ¢ogu zaman basit modeller ile
yanitlanabilmektedir. Fakat, karmagik sorgularda bilginin
ortaya ¢ikarilmasi, baglanmasi ve  birlestirilmesi
gerektiginden  basit  sorgulara  kiyasla  cevabin
bulunmasinda zorluklarla karsilasilabilmektedir. Ornegin,
“Turkiye’nin bagkenti neresidir?” sorusu alt sorgulara
ayrilmaya ihtiyag duyulmadan KB-QA sistemlerinde
“baskent” etiket bilgisi ile cevaplandirilabilecek basit bir
sorgudur. “Ankara’daki en biyiik ilgeler hangileridir?”
sorgusunda ise sorguyu alt sorgulara ayirmak gerekmekte
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ve sorgunun cevabi birden fazla ilgeyi igerdiginden bir liste
olarak ifade edilmektedir. NLP’de cevabin bir liste olmasi
problemi liste-QA olarak bilinmektedir. Bu tiir sorgularda
biitiin olas1 farkli cevaplart bulunmasi gerekmektedir. Bu
sistemlerde cevap listesinin kag elemandan olusacag: her
soru igin farklilik géstermekle birlikte bu farklilik bu sorgu
tiirlerinin zorluk nedenlerinden biri olarak goriilmektedir.
Bunun yam sira literatiirdeki sistemlerde metinde gegen
cevap adaylarindan (kelimeler) frekansi diisiik olanlar g6z
ard: edilmekte ve cevap listesinde bulunmamaktadir. Bu
durumda sorgunun eksik veya yanlis cevap listesi
olusturulmasi soz konusu olmaktadir. Gliniimiizdeki liste-
QA sistemlerinde biiyiik olcekli veri tizerinden liste
sorularina verilebilecek farkli cevaplarin tamaminin
bulunmast hem performans hem de bellek agisindan
problem  olusturmakta ve  ¢6zillmeyi  bekleyen
problemlerden biri olarak gériilmektedir.

6.2 Alt Sorgu Zceren Sorgular (Queries with subqueries)

Bazi sorgularin cevaplandirilmas1 karmasik muhakeme
gerektirmektedir.  Giinimiizde kullanilan bir¢gok KB
olmasina ragmen ¢ogu karmasik muhakeme gerektiren
problemlerin  ¢6ziimii  i¢in  dogrudan kullanilamaz.
Karmasik sorgular, ayri ayri ele alinan alt sorgular halinde
ayrigtirilir. Bu ayrigtirmalar sorguyu hedef KB’ler tizerinde
yiiriitmek i¢in kullanilabilir. Ornegin, “Brad Pitt’in 2019
yilinda oynadigi filmler hangileridir?” sorgusu “2019
yilindaki filmler” ve “Brad Pitt’in oynadig: filmler” alt
sorgularina  donistiriilerek  cevaplanabilir.  Bu tiir
sorgularmn alt sorgular haline getirilip KB’ler iizerinde
calistirilmasi ciddi bir hesaplama zamani gerektirmektedir.
Cevaplarin elde edilme hiz1 ve kalitesi tizerinde ¢aligilmasi
QA sistemlerinin gelecegi i¢in nemli bir rol oynayacaktir.
Ayrica, KB’lerin bu tiir sorgular i¢in sorgulanmaya hazir
hale getirilmesi, KB’de kullanilan bilgilerin
vektorlestirilerek yeniden olusturulmasi bir diger arastirma
yonii olarak gosterilebilir.

6.3 Es Anlamli [fadeler (Synonyms)

Dogal bir dilde ayn1 anlama gelen farkli kelimelerle bir
metin ¢esitli sekillerde ifade edilebilir. Ginimizdeki QA
sistemlerinde popiiler olarak kullanilan KB’ler belirli bir
varliga atifta bulunabilecek tim farkli terimleri
icermemektedir. QA sistemlerinde herhangi bir sorguda
kullanilan kelimeler KB’lerin etiketinde kullanilandan
farklilk teskil —edebilir. QA sistemlerinde soruyu
cevaplandirabilmek i¢in bilgi kaynagi olarak kullanilan
KB’lerde kullanilacak etiket bilgisinin tespitinde
zorluklarla Karsilagilabilmektedir. QA  sistemlerinde
karsilagilan bu problem literatiirde sézciiksel bosluk olarak
ifade edilir [78]. Bu sozciiksel boslugu doldurmak QA
sistemi tarafindan dogru cevaplanabilecek sorularin
oranim1 6nemli 6l¢giide artirmaktadir. Sozciiksel boslugun
tersi olan aym kelimenin farkli anlamlara sahip olmasi
durumu literatiirde belirsizlik olarak adlandirilmaktadir
[78]. Hem sozciiksel bosluk hem de belirsizlik problemleri
QA sistemlerinin basar1 oranlarini olumsuz etkilemektedir.
Bu problemler géz oniinde bulundurularak olusturulacak
KB’lerin QA sistemlerinin performansini olumlu yoénde
etkilemesi beklenmektedir. Sozciiksel bosluk problemi igin
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bir kelimenin es anlamlarinin veya kelime 6beklerinin de
olugturulacak yeni KB’lerin etiketinde yer almasi bir
¢6ziim olarak gosterilebilir.

6.4 Harici Bilginin Kullanilmasi (Using External Knowledge)

Daha once belirtildigi gibi karmasik sorgular alt sorgulara
ayrildiktan sonra her bir alt sorgunun cevabinin ayri ayri
bulunup birlestirilmesi ile karmasik  sorular
cevaplandirilabilir. Fakat, ayristirilan her bir alt sorgu ayn1
KB’lerin  kullanilmast ile cevaplanmast mimkiin
olmayabilir. Muhtemel sebebi, bu KB’lerin bu alt gorevleri
cozmek igin gerekli olan bilgiyi icermemesidir. Bu tir
karmasik sorgular tizerinde ¢oklu KB’lerin kullanimi
¢oziim olarak gosterilebilir. Fakat, birden fazla KB
kullanmak yerine bu tiir sorgular1 cevaplayabilecek biiyiik
Olgekli KB’lerin olusturulmasi QA sistemleri tizerinde hem
performans hem de elde edilen cevabin kalitesi agisindan
basarili sonuglar verecektir. Coziim olarak literatiirde yeni
yeni yer almaya baslayan 6zellikle ¢oktan se¢gmeli sorgular
icin kullanilan bilgi kaynaklarina ek olarak harici
bilgilerinin  (Wikipedia makaleleri, haberler vb.)
kullanilmas1 gosterilebilir. Harici bilgiler ile soruyu
cevaplandirmak igin egitim asamasinda kullanilan bilgi
zenginlestirilmis olup daha basarili sonuglar vermesi
beklenmektedir.

6.5 Cok Sayida Bilgi Kaynaguin Kullanilmas: (Using
Multiple Knowledge Resources)

SQUAD veri kiimesi gibi birgok QA veri kiimesinde verilen
tek bir paragraf ile yoneltilen sorulara cevap aranmaktadir.
Verilen paragraflarin uzunlugu veri kiimelerine gore
farklilk gostermekle birlikte metinler gercek diinyada
kisilerin herhangi bir soruyu cevaplarken kullandiklari
bilgiye gore olduk¢a kiigiik olgekli veriyi temsil
etmektedir. Gergek diinyada insanlar bir soruyu
cevaplayabilmek igin birden fazla dokiiman veya web
sayfasindan yararlanmaktadir. Bu da tek bir paragrafin
verilmesiyle gelistirilen QA  sistemlerinin  ger¢ek
diinyadaki kullanimini1 sinirlandirmaktadir.

Literatiirde yeni yeni yer almaya baslayan birden fazla
paragraf veya dokiiman iceren veri kiimeleri tek bir
paragrafin kullanildig1 veri kiimelerine gore ¢ok fazla
guraltili veri igermektedir. Bu tiir veri kiimeleri ayni bilgi
ile ilgili ¢cok fazla bilgi icerebildiginden tek bir paragraf
iceren veri kiimelerine gore daha zor bir problemi ¢ozmeyi
amaglamaktadir. Literatiirdeki bu tiir QA sistemlerinde
soruyu cevaplandirabilmek igin gereken bilgi dogru bir
sekilde filtrelenemediginden dolay1 heniiz yiiksek basari
oranlarma ulagilamamistir. Metinden dogru cevabi
¢ikarabilmek icin soru ile ilgili olmayan metin pargalarinin
c¢ikartilarak daha dar bir arama uzay1 olusturulmasiyla hem
gelistirilecek QA  sistemlerinin  basar1 performansi
artirtlacak  hem de soruya cevap verme siiresi
hizlandirilacaktir.
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6.6 Karsiikli  Konusmaya Dayali
(Conversational QA Systems)

0A  Sistemleri

Insanlar bir dizi birbirine bagli soru ve cevaplar iceren
konusmalar yoluyla bilgi toplar. Aym yaklagim
kullanilarak makinelerin bilgi toplamasi saglanabilir. Bu
da makinelerin konusma sorularmi yanitlayabilmesini
saglamak ile miimkindiir. Son donemlerde literatiirde yer
almaya bagslayan karsilikli konusmaya dayali sistemler
popiler QA sistemleri arastirma alanlarindan biridir.
Karsilikli konugsmaya dayali QA sistemlerinde birbirini
takip eden sorgulara cevap verebilmek igin verilen bir
metin ve olusan diyalog bilgisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
Literatiirde QA sistemlerinde olduk¢a fazla kullanilan
tekrarlayan sinir aglar1 gegmisteki bilgiyi kullanan derin
o6grenme yontemlerindendir. Fakat, insanlar karsilikli
konusma yaparken gegmisteki bilgiyi farkli perspektiflerle
degerlendirip karmasik ve kapsamli sorulara cevap
verebilmektedir.

Gegmisteki diyalog bilgisini farkli yonlerden daha derin bir
sekilde sentezleyebilen modellerin gelistirilmesi karsilikli
konusma QA sistemlerinin basarisi iizerinde oldukga etkili
olacaktir. Bunun yani sira, bir soruyu cevaplandirabilmek
icin cok uzun zaman onceki konusmalarin diyalog bilgisine
ihtiyag duyulabilir. Diyalog bilgisi heniiz yoneltilmemis
sorularin cevabii igerebildiginden dolayr QA sistem
modellerinin hangi verinin unutulup hangi verinin
tutulmasi1 gerektigine dogru bir sekilde karar vermesi ve
bilgiyi dogru bir sekilde yonetmesi gerekmektedir. Bu tiir
problemlerde giinimuzdeki QA sistemleri bellek limiti
problemi ile karsi karsiya kalmaktadir. Gelecekteki
arastirma yoni olarak soruyu cevaplandirmak igin verilen
bilginin bellegin tutamayacagi kadar biiyilk olmasi
durumunda gelistirilebilecek ¢6ziim yollari olabilir.

6.7 Yeterli Verinin Bulunmamasi (The Lack of Data)

QA sistemleri tizerinde Tiirkge i¢in literatiirdeki ¢aligmalar
oldukg¢a kisithidir. Bunun nedenlerinden biri Tiirk¢e’nin
sondan eklemeli bir dil olmasi ve bunun sonucunda
kelimelerin islenmesinde zorluklar icermesidir. Bilgimiz
dahilinde Tiirkce QA sistemlerinde bilgi kaynag: olarak
kullanilabilecek biiyiik 6l¢ekli KB, gesitli alanlarda olmak
iizere QA veri kiimeleri bulunmamaktadir. Es anlamli ve
sozciik dbeklerinin etiket olarak kullanilabildigi KB’ler ve
Tiirkge igin veri toplanmasinda kullanilabilecek karsilikli
konusma iceren veri kimeleri, karmasik sorgular (alt
sorgulara ayrilabilecek sorgular) vb. igeren veri
kiimelerinin olusturulmas1 durumunda Tirkge igin QA
alaninda bityiik ilerlemenin olacag: agiktir.

Internet’teki bilgiler cesitli dogal diller ile ifade edilmekte
ve baz1 dogal dillerde cesitli alanlarla ile ilgili kaynak
bulma problemi bulunmaktadir. Kullanicilarin farkli dogal
dillerinin olmas1 sebebiyle daha esnek bir yaklasima,
bilgiyi kodlamak i¢in kullanilan dilden farkli dilde
olabilen, birden fazla giris diline izin verebilen QA
sistemlerine  ihtiyag  duyulmaktadir.  Literatiirdeki
caligmalarda, sorgunun bolimlerinin veya tiim sorgunun
otomatik ¢evirisi kullanmilarak bu probleme ¢6ziim
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aranmigtir.  Ancak  hatali  ¢evirilerden  kaynakli
problemlerden dolayr bu sekilde gelistirilen sistemler
diisiik basar1 gostermektedir. Bir dogal dilde ifade edilen
metinle ilgili baska bir dogal dildeki sorguya cevap
aranmasit problemi ¢oklu dil destekleyen QA olarak
bilinmekte ve gelecekteki popiiler QA arastirma
konularindan biri olarak gdsterilmektedir. Bu tir QA
sistemlerinde, ¢oklu dil destekleyen dil modellerinin
kullanilarak QA modellerinin  olusturulmasi, farkli
dillerdeki kelime vektorlerinin ayni uzayda olusturulmast,
otomatik ¢eviride kullamilacak makine c¢eviri sistem
kalitelerinin artirilmasi gibi gesitli yontemler uygulanarak
farkli dildeki sorgulari destekleyen modeller tizerindeki
performanslar artirilabilir. Ayrica, farkli dogal dillerdeki
ayni anlamdaki kelimeler igin tek bir kelime vektoriiniin
kullanilmasi, farklt dil destekleyen KB’lerin olusturulmasi
gibi yontemler uygulanarak farkli dogal dillerdeki sorgular
iizerinde daha iyi sonuglar elde edilebilir.

7. SONUC (CONCLUSION)

Son zamanlarda, derin 6grenme yontemlerinin ve biiyiik
o6lgekli veri kiimelerinin gelistirilmesiyle metin tabanlt QA
sistem  performanslarinda  biliyik 6l¢iide  iyilesme
saglanmigtir. Giintimiizde, birgok QA veri kiimesindeki
insan performanst gelistirilen birgok son teknoloji
modeller ile agilmistir. Bundan dolayi, son donemlerde QA
sistemleri arastirmacilarin dikkatini cekmektedir. Ozellikle
biyliik olgekli QA veri kiimeleri yiiksek hesaplama
kapasitesi gerektirdiginden gerek donanim alanindaki
gerekse de LSTM, GRU gibi derin 6grenme tabanh
teknikler, dikkat mekanizmasi, kolektif 6grenme, dil
modelleri kural tabanli ve makine 6grenmesi gibi klasik
yaklagimlara gére umut verici sonuglar vermektedir.

Son donemlerdeki QA sistemlerinde elde edilen yiiksek
performanslarin bir diger sebebi olan BERT, XLnet,
DistilBERT, Roberta, Metinden Metne Transfer dil modeli
(T5) ve Reformer gibi dnceden egitilmis dil modelleri
sifirdan model egitimi yaklagimi yerini ince ayari model
tasarim yaklasimina birakmistir. Boylece, daha hizli
modeller egitilebilmekte ve Ogrenilmis olan ilgili bir
gorevden QA sistemlerine 6grenmenin aktarilmasi yoluyla
sistem performansinda iyilesmeler saglanmaktadir.

Literatiirii  inceledigimizde  bahsedilen ilerlemenin
cogunun Ingilizce veya Ispanyolca gibi kaynak agisindan
zengin dillerde oldugu gorilmektedir. Yeterli verinin
bulunmadigi dillerde verinin siirh  kullanilabilirligi
nedeniyle diller aras1 veya ¢ok dilli yaklagimlar dile 6zgii
modellere gore daha iyi bir yaklagim olarak goriilmektedir.
Ayrica, dnceden egitilmis dil modellerinin diisiik kaynakli
sistemler i¢in performans {izerinde olumlu etkisi
bulunmaktadir.

Bu calismada literatiirdeki son yillarda yer alan QA
sistemleri veri kiimeleri ve modelleri incelenmis bu
modellerin kullandiklar1 yontemlere odaklanilmigtir. Bu
sistemlerin arkasinda kullanilan yontemler dort kategoride
ele alinmis QA sistemleri iizerinde nasil uygulandig:
Ozetlenmistir. Ayrica, bu ¢alismada QA sistem modelleri
tizerindeki en son gelismeler ve egilimler hakkinda
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yardimer olacak fikirler ve gelecekteki QA sistemleri i¢in

acik

aragtirma alanlar1  belirlenmistir.  Gelecekteki

arastirma alanlar1 olarak yeterli veriye sahip olmayan diller
iizerindeki sistemler, birden fazla dil iizerinde caligabilen
sistemler, ¢ok sayida bilgi kaynaginin kullanilmasinin
gerekli oldugu sistemler ve karsilikli konusmaya dayali
diyalog sistemleri 6ne ¢ikmaktadir.
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