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Oz

Gilinlimiizde bilisim teknolojilerinin yayginlasmasi sebebiyle dijital icerik ihtiyact artmistir. Bu igeriklerin
olusturulmasi zaman alici ve maliyetli bir siirectir. Icerik olusturulurken Ogrenme nesnelerinden
faydalanilmaktadir. Bu nesnelerin bilgisayarlar tarafindan kesfedilebilir ve okunabilir olmasi yeniden
kullanilabilirlik ve paylasilabilirlik agisindan 6nemlidir. Bu sebeple nesneler tanimlayict kimlik bilgilerini igeren
uistveriler ile biitlinlesik olarak kullanilmaktadirlar. Bu iistveriler ne kadar diizglin olusturulup siniflandirilirsa
nesnelerin kullanilabilirligi o derece artmig olmaktadir. Bu sebeple nesnelerden otomatik iistveri ¢ikartan birgok
yontem gelistirilmistir. Bu ¢aligmada da Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA), Tekrarlayan Sinir Aglari (TSA) gibi
derin 6grenme ve Dogal Dil Isleme (DDI) yontemleri kullanilarak 6grenme nesnelerindeki iceriklerden otomatik
olarak iistveri ¢ikartilmasi ve siniflamasi yapilmistir. Sistemin basarist ve dogrulugu 6rnek 6grenme nesneleri ile
test edilmistir. Sonuglar sistemin basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Ustveri cikartma, Konvoliisyonel sinir aglari, Tekrarlayan sinir aglar

Automatic Metadata Extraction and Classification by using Deep
Learning Algorithms

ABSTRACT

The need for digital content has increased due to the widespread use of information technologies today. Creating
these contents is a time consuming and costly process. Learning objects are used while creating the content. It is
important that these objects can be discovered and readable by computers in terms of reusability and shareability.
For this reason, objects are used in integration with metadata containing identifying information. The more
properly these metadata are created and classified, the greater the usability of the objects. For this reason, many
methods have been developed that automatically extract metadata from objects. In this study, metadata
extraction and classification from the contents of learning objects were made automatically by using deep
learning methods such as Convolutional Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN) and
Natural Language Processing (NLP). The success and accuracy of the system has been tested with sample
learning objects. The results showed that the system can be used successfully.

Keywords: Metadata extraction, Convolutional neural networks, Recurrent neural networks
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|. GIRIS

Uzaktan egitim bireylerin kendi kendilerine geleneksel egitime gore daha esnek olarak 6grenmelerini
desteklemektedir [1]. Uzaktan egitim geleneksel egitime alternatif olmamakla birlikte yiliz yiize
egitim-6gretim olanaklarindan kisith kisilere firsat tanimaktadir [2]. Bu tiir egitimler genellikle
internet lizerinden yapilmakta ve web tabanli egitim olarak ta tanimlanmaktadir [3]. Giiniimiizde
bilgisayar, tablet ve akilli telefonlarin ¢ok sik kullanilmasi gerek egitim gerekse eglence amacli birgok
icerik ihtiyacina sebep olmustur [4]. Bu igeriklerin olusturulmasi i¢in 6grenme nesnelerinden
faydalanilmaktadir [5]. Ogrenme nesnesi; igerik nesnesi, egitsel nesne, bilgi nesnesi, 6grenme kaynag,
medya nesnesi ve yeniden kullanilabilir 6grenme kaynagi olarak tanimlanmaktadir [6,7]. Diger bir
tanimla 6grenme nesnesi; egitsel olarak anlami olan, sayisal veya sayisal olmayan film, video, ses,
animasyon, simiilasyon, resim, grafik, metin, harita, kitap gibi kaynaklar olarak tanimlanmaktadir [8].
Bu nesneler IEEE LOM, IMS, DCMI gibi birgok standart tarafindan da desteklenmektedir [9].
Ogrenme nesnelerinde olmas1 gereken ozellikler erisilebilirlik, birlikte calisabilirlik, uyumluluk,
yeniden kullanilabilirlik ve degistirilebilirlik olarak tanimlanmigtir [10,11]. Millar [12] 6grenme
nesnesini i¢erigin kendisi ve onun tanimlayici bilgisini i¢eren iistveri (metadata) olarak tanimlamistir.
Bu iistveriler kullanilarak 6grenme nesneleri ¢ok farkli platformlar tarafindan desteklenmektedir [13].
Ayrica lstveri sayesinde bilgisayarlar ve diger cihazlar tarafindan da okunabilirlik saglanmaktadir.

Ogrenme nesnelerinin igerikleri ve bunlarin tiimlesik iistverileri 6grenme nesne ambari denilen
veritabanlarinda saklanmaktadir [14]. Igeriklerin iistverileriyle depolanmalari erisilebilirligi, birlikte
caligabilirligi ve yeniden kullanilabilirligi saglamaktadir [15,16]. Ayrica bir nesne hem matematik hem
fizik hem de diger baska bir alan i¢in de kullanilabilmektedir. Boylece kaynaklarin veri tekrar
yapilmadan farkli amaglar icin kullanilmasi saglanmakta ve verimlilik artmaktadir [17]. Ogrenme
nesne ambarlar1 gerek iizerinde bulunan araglar gerekse diger servisler tarafindan iistveri iizerinden
sorgulanarak, uygun nesnelerin bulunup birlestirilmesi ve yeni igeriklerin olusturulmasi
saglanmaktadir [18]. Bu icerik olusturma islemi kullanicilar tarafindan yapilabildigi gibi bilgisayarlar
tarafindan kullanicinin belirledigi kurallara gore de otomatik olarak yapilabilmektedir. Ornegin;
bilgisayar bir metnin gorselini dokiimanlari taratarak olusturulabilmektedir. Onerilen bu ¢aligmada
sisteme yiiklenen web ya da diger dokiimanlardaki resim tiirlindeki igeriklerin derin 6grenme ve dogal
dil isleme gibi yapay zeka yontemleri ile anlamlandirilmasi ve yorumlanmasi yapilmaktadir. Elde
edilen anlama gore 6grenme nesnesinin istverileri doldurulmakta ve hangi konu alani ile oldugu
belirlenerek siniflandirilmaktadir.

Makalenin geri kalan1 su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2’de kullanilan ydntem ve metotlar

aciklanmigtir. Boliim 3°de Onerilen sistem anlatilmistir. Boliim 4’de hesaplamalar tartisilmis ve son
bolimde sonuglar verilmistir.

. MATERYAL VE METOT

A. OTOMATIK USTVERI OLUSTURMA

Dijital kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasi i¢in sistemler ve bilgisayarlar tarafindan
kesfedilebilir, okunabilir, paylasilabilir ve degisim yapilabilir olmas1 gerekmektedir [19]. Bu islemler
iistveriler tarafindan kolaylikla saglanabilmektedir. Kaynak sayisinin giiniimiizde ¢ok fazla olmasi ve
bunlarin iistverilerinin el ile doldurulmasinin olduk¢a zaman alic1 bir islem olmasi sebebiyle otomatik
iistveri ¢ikarma sistemleri gelistirilmistir [20]. Bu amagla kural tabanli ve makine 6grenmesi gibi farkl
sistemler kullamilmistir. Roy vd. [21] 6grenme igeriklerinden pedagojik iistverileri ¢ikarmuslardir.
Cortez vd. [22] bilgi tabanli veritabanlarindan kendi etiketledikleri verileri kiyaslama yaparak {istveri
olusturmuslardir. Cardineleas vd. [23] ise ARIADNE iizerinde ¢alisan ve makine o6grenmesi
yontemleri kullanarak IEEE LOM fistverisi dolduran bir sistem gelistirmiglerdir. Han vd. [24] ise
destek vektor makinesi ile Dublin Core (DC) istverilerini doldurmuslardir. Diger bir ¢alismada
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istatistiki yontemler kullanilarak metinlerin iistverileri ¢ikarilmistir [25]. Bazi ¢alismalarda ise ontoloji
tabanli semantik iistveriler olusturulmustur [26]. Ustveri ¢ikarmada kullanilan diger bir yontem ise
dogal dil islemedir [27-29]. Bu c¢alismalar incelendiginde webdeki igeriklerden ve nesne
ambarlarindaki 6grenme nesnelerinden faydalandiklari goriilmektedir. Onerilen ¢alismada derin
O0grenme yontemleri ile goriintii isleme, metin olusturma, dogal dil isleme ve siniflama gibi birgok
yontem bir arada kullanilarak IEEE LOM iistveri bilgileri doldurulup siniflanmaktadir.

B. DERIN OGRENME ALGORITMALARI

Derin 6grenme algoritmalar1 giiniimiizde goriintli isleme, siniflandirma, dogal dil isleme gibi bir¢ok
alanda siklikla kullanilmaktadir [30]. Derin 6grenme aglar1 da diyebilecegimiz bu yontemler klasik
yapay sinir aglarindan katman sayilarinin uygulanigi gibi birka¢ yonden farklilik géstermektedir [31].
Konvoliisyonel (Evrisimli) Sinir A8 (KSA) en bilinen derin 6grenme algoritmalarindan biridir
[32,33]. KSA ileri beslemeli sinir ag1 olmasina karsin evrisim, ortaklama, tam baglant1 gibi bir¢cok
bagka katman i¢cermektedir [34]. KSA en ¢ok goriintii islemede resimlerin boyutlarinin diisiiriilmesi,
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi1 ve siniflandirilmasi amaciyla kullanilmaktadir [35]. Diger sik kullanilan
derin 6grenme algoritmasi ise Tekrarlayan Sinir Ag1 (TSA)’dir [36]. TSA’lar ayn1 fonksiyonu her bir
giris icin uygularken bir 6nceki ¢ikista hesaplanan degeri iliskilendirmektedir [37,38]. Bir ¢ikis degeri
alininca bu deger hafizaya kopyalanmakta ve TSA’ ya giris olarak gonderilmektedir. Boylece mevcut
islem adimindaki giris bir dnceki Ogrenilen giris degerine gore hesaplanmaktadir. TSA’lar geri
beslemeli aglardan farkli olarak kendi i¢ hafizasini kullanarak iglem yapmaktadir [39]. Diger aglarda
girigler birbirinden bagimsiz iken TSA’ larda girigler birbirine bagimlidir. Bu sebeple el yazisi tanima,
ses tanima, resim etiketleme gibi alanlarda kullanilmaktadir [40,41].

C. DOGAL DIL iSLEME

Yapay zekanin popiiler uygulamalarindan biri olan dogal dil isleme (DDI), dilin belirli kurallara gére
analiz edilip anlanmas1 ve yeniden yapilandiriimasidir [42]. DDI islemleri gogunlukla metin &n isleme,
morfolojik analiz, sdzdizimsel analiz ve anlamsal analiz kisimlarini igerir [43]. Morfolojik analiz
kisminda kelimelerin eklerinin ayrigtirilarak koklerinin  bulunmasi islemlerini igerir. Boylece
kelimenin isim, sifat, fiil gibi hangi tipe ait oldugu belirlenir [44]. S6z dizimsel analiz kisminda ise
kelimelerin ciimle igerisindeki 6zne, nesne, zarf gibi kullanim amaglari belirlenir [45]. Bu kelimelerin
climlede farkli yerde ve sayida kullanilmasi farkli anlamlar i¢cerebilmektedir. Anlamsal analiz ise ayrik
kelimelerin uygun nesnelerle iliskilendirilmesini inceler [46]. Kelimelerin birbirleriyle olan anlamsal
baglantilarin ortaya c¢ikarilmasi ve kavram haritalarinin ortaya cikarilmasi saglanir. Boylece es
anlamlilar, yakin anlamlilar gibi kelimeler belirlenir [47]. Bu islemlerden sonra metin normalizasyonu
yapilir. Bunun i¢in NLTK [48] ve Zemberek [49] gibi dogal dil isleme araclar1 kullanilarak biiyiik
kiigiik harf doniistirme, sayilart metne doniistirme, noktalama ve isaretlemelerin kaldirilmasi,
bosluklarin kaldirilmasi, kisaltmalarin agilmasi ve gereksiz kelimelerin kaldirilmasi gibi islemler
uygulanir [50].

D. PERFORMANS DEGERLENDIRME METRIKLERI

Dogal dil isleme yontemlerinde olusturulan ya da gevrilen metinlerin degerlendirilmesi gerekmektedir.
Bunun igin sik kullanilan yontemlerden birisi BLEU’ dur [51]. Bu yontemde istenilen referans metin
ile test edilecek olan {iretilen ya da ¢evrilen metin arasindaki benzerlige bakilmaktadir [52]. Metinler
aras1 benzerlik yakinsa deger 1’e yakinlagsmakta, benzerlik uzaksa 0’a yaklagmaktadir. Bu islem
yapilirken referans metin ile test edilen metin arasindaki n-gramlarim metinler igerisinde kacar defa
gectiginin  frekansmna gore hesaplanmaktadir. Siniflandirma  sonuglarimin = performansinin
degerlendirilmesinde dogruluk orami siklikla kullanilmaktadir [53]. S6z konusu performans Sl¢iim
parametrelerinden dogruluk orani degeri, bir testin ilgili sinifa ait olanlar1 s6z konusu sinifta bulanma
oranidir [54].
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I1l. OTOMATIK USTVERI DOLDURMA VE SINIFLAMA
SISTEMI

Bu calismada sisteme yiiklenen 6grenme nesnelerinin i¢indeki resimlerin ve metinlerin derin 6grenme
ve dogal dil isleme yontemleri ile 6zelliklerinin ¢ikarilmasi, iistverilerinin doldurulmasi ve ilgili konu
alanina gore siniflandirilmasim saglayan web tabanli bir yazilim gelistirilmistir (Sekil 1). Sisteme
yiiklenen nesnenin i¢indeki resim KSA ile kodlanip, TSA ile de bu kodlanan 6zelliklerin ¢éziimii ve
metinsel olarak karsiliginin bulunmasi saglanmaktadir. KSA’ da resimler giris katmaninda 240 x 240
x 3 olarak kodlanmis ve VGG16 6n egitim &zellikleri kullanilmigtir. Bunun igin MS-COCO veri
setindeki resimler ve aciklamalar1 kullanilmistir. MS-COCO veri seti 300.000 ‘den fazla resim ve
bunlarin metinsel agiklamalarini icermektedir [55]. Elde edilen metin Google translate servisi ile ilgili
dile cevrilmektedir. Daha sonra ise ilgili metin iizerinde temel DDI yéntemleri uygulanmaktadir.
Bunun i¢in Zemberek kiitiiphanesi kullanilmistir. Elde edilen metin ile IEEE LOM iistverisine ait ad,
aciklama gibi bilgiler otomatik olarak doldurulmaktadir. Ayrica bu metin sosyal bilimler (Cografya,
Tarih), fen bilimleri (Fizik, Kimya, Biyoloji, Matematik) alanlarini iceren metinler ile egitilmis yeni
bir KSA’ ya sokularak hangi konu alanma ait oldugu gibi simiflama bilgileri otomatik olarak
doldurulmaktadir. Ustverilerin dogru bir sekilde doldurulmas1 sayesinde &grenme nesneleri
bilgisayarlar ve diger sistemler tarafindan kesfedilebilir, okunabilir ve kullanilabilir olmaktadir.

KSA TSA IEEE
™" (Kodlama) [*| (Cozumleme) LOM
x Sinif1 |[*

-
y
MS Hedef Dogal Dil o
COCO Dile Ceviri Isleme | Sinifn

Sekil 1. Ustveri doldurma sistemi semasi

Nesne Ambari

Ogrenme Nesnesi
KSA
(Siniflama)

V. HESAPLAMALAR VE TARTISMA

Onerilen otomatik {istveri doldurma ve siniflama sistemi 130 adet 6grenme nesnesi ile test edilmistir.
Sistem tarafindan resimlere ait olarak olusturulan metinler Bleu yontemi ile benzerlik oranlari test
edilmistir (Tablo 1). Her konu alanina ait olan Ogrenme nesnelerinin Bleu karsilastirmalar
hesaplanmustir (Sekil 2, Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5, Sekil 6, Sekil 7). Sonuglara bakildiginda en diisiik
Bleu benzerlik ortalamas: Fizik alani nesnelerinde, en yiiksek Bleu benzerlik ortalamasi ise Biyoloji
alan1 nesnelerinde bulunmustur. Biyoloji alanindaki Bleu puanlarinin digerlerine gore yiiksek
olmasinin sebebi igerdikleri resimlerin MS-COCO veri setindeki resimlere daha c¢ok yakin
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 1. Nesne sayilart ve Bleu puanlart

Konu Nesne Sayis1  Bleu Puan Ortalamasi
Cografya 26 0,72996
Tarih 24 0,71563
Fizik 16 0,69772
Kimya 14 0,74464
Biyoloji 20 0,75454
Matematik 30 0,73346
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Sekil 5. Kimya Bleu puanlari
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Sekil 6. Biyoloji Bleu puanlari
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Sekil 7. Matematik Bleu puanlari

Sistem tarafindan olusturulan metinlerin DDI ydntemleri sonrasinda ilgili konu alanima ait oldugunun
belirlenmesi i¢in smiflandirma iglemi yapilmistir. Bu sonuglara ait karisiklik matrisi (Sekil. 8)
olugturulmustur. Ayrica dogruluk, kesinlik ve duyarlilik degerleri hesaplanmistir (Tablo 2). Bu
sonuglara gore en diisiik siniflama dogruluk oram yine Fizik alaninda bulunmusken, en yiiksek
smiflama dogruluk oranmi ise yine Biyoloji alaninda bulunmustur. Bleu ve smiflama oranlarinin
birbiriyle paralel olmasi, resimden metin olusturulma basarisinin siniflama sonuglarini dogrudan
etkiledigini gostermektedir.
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Karigiklik Matrisi

-25

-20

Tarih Cografya

15

Fizik

Gergek

MatematikBiyoloji Kimya

10

\ | -0
Cografya Tarih Fzik Kimya Biyoloji Matematik
Tahmin

Sekil 8. Karisiklik matrisi

Tablo 2. Nesne sayilari ve dogruluk oraniar

Konu Toplam Dogruluk Kesinlik Duyarhhk  fl-score

Cografya 26 0,846 0.880 0.846 0,863

Tarih 24 0.833 0.909 0.833 0.870

Fizik 16 0.687 0.611 0.688 0.647

Kimya 14 0.785 0.647 0.786 0.710

Biyoloji 20 0.900 0.857 0.900 0.878

Matematik 30 0.866 0.963 0.867 0.912
V. SONUC

Artan igerik ve gorsellestirme ihtiyaglar i¢in otomatik sistemler kullanilmakta ve bunun i¢in yapay
zeka tekniklerinden faydalanilmaktadir. Derin 6grenme ve dogal dil isleme algoritmalart bunlardan
bazilaridir. Bu galismada da 6grenme nesnelerinin {istverilerinin KSA ve TSA ile gorsel 6zelliklerinin
metine ddniistiiriilmesi saglanmaktadir. Olusturulan metin iizerinde ise DDI metotlar1 uygulanarak
IEEE LOM iistverisi doldurulmakta ve hangi konu alanina ait oldugu siniflandirilmaktadir. Boylece
tstveriler hizli, kolay ve basarili bir sekilde doldurulmakta ve bilgisayar gibi diger sistemler
tarafindan otomatik olarak okunabilir ve kullanilabilir olmaktadir. Gelecek ¢alismalarda otomatik
olarak doldurulmus ve smiflandirilmis olan bu istveriler kullanilarak otomatik igerik tretimi
saglanabilecektir.

VI. KAYNAKLAR

[1] D. Jonassen, M. Davidson, M. Collins, J. Campbell, and B. B. Haag, “Constructivism and
computer-mediated communication in distance education,” American Journal of Distance Education,
vol. 9, no. 2, pp. 7-26, 1995.

[2] Y. Beldarrain, “Distance education trends: integrating new technologies to foster student
interaction and collaboration,” Distance Education, vol. 27, no. 2, pp. 139-153, 2006.

[3] O. F. Bay ve H. Tiiziin, “Yiiksek dgretim kurumlarinda ders iceriginin web tabanli olarak
aktarilmasi-1,” Politeknik Dergisi, c. 5, s. 1, ss. 13-22, 2002.

183



[4] T. Yigit, A. H. Isik, and M. Ince, “Web-based Learning object selection software using
analytical hierarchy process,” IET Software, vol. 8, no. 4, pp. 174-183, 2014.

[5] L. Becksford and S. Metko, “Using a library learning object repository to empower teaching
excellence for distance students,” Journal of Library & Information Services in Distance
Learning, vol. 12, pp. 120-129, 2018.

[6] K. Harman and A. Koohang, “Discussion board: a learning object,” Interdisciplinary Journal
of E-Learning and Learning Objects, vol. 1, pp. 67—77, 2005.

[7] J. Sinclair, M. Joy, Y. J. Yau, and S. Hagan, “A practice-oriented review of learning objects,”
IEEE Transactions on Learning Technologies, vol. 6, pp. 177-192, 2013.

[8] A. Zapata, V. H. Menéndez, M. E. Prieto, and C. Romero, “A framework for recommendation
in learning object repositories: an example of application in civil engineering,” Advances
inEngineering Software, vol. 56, pp. 1-13, 2013.

[9] M. Ince, T. Yigit, and A. H. Isik, “A hybrid AHP-GA method for metadata-based learning
object evaluation,” Neural Computing and Applications, vol. 31, no. 1, pp. 671-681, 2019.

[10] R. McGreal and T. Roberts, “A primer on metadata for learning objects: fostering an
interoperable environment,” E-learning, vol. 2, no. 10, pp. 26-29, 2001.

[11]  P. Balatsoukas, A. Morris, and A. O’Brien, “Learning objects update: review and critical
approach to content aggregation,” Educational Technology & Society, vol. 11, no. 2, pp. 119-130,
2008.

[12] G. Millar, Learning Objects 101: A Primer for Neophytes. Learning Resources Unit, British
Columbia Institute of Technology, 2002.

[13] Y. Chen, “Educational resource management in grid community based on learning object
metadata standard,” International Journal of Emerging Technologies in Learning, vol. 13, no. 11, pp.
130-143, 2018.

[14] M. Knapp, Z. Risha, R. Gatewood, J. Van Der Volgen, R. Brown, and R. Kizilboga, “Learning
to love the lor: implementing an internal learning object repository at a large national
organization,” Medical Reference Services Quarterly, vol. 38, no. 2, pp. 143-155, 2019.

[15] P. Brusilovsky, J. Eklund, and E. Schwarz, “Web-based education for all: a tool for
development adaptive courseware,” Computer Networks and ISDN Systems, vol. 30, no. 1, pp. 291
300, 1998.

[16] F. A. Dorga, R. D. Araujo, V. C. De Carvalho, D. T. Resend, and R. G. Cattelan, “An
automatic and dynamic approach for personalized recommendation of learning objects considering
students learning styles: an experimental analysis,” Informatics in Education, vol. 15, no. 1, pp. 45-62,
2016.

[17]  H.Imran, M. Belghis-Zadeh, T. W. Chang, and S. Graf, “PLORS: a personalized learning
object recommender system,” Vietham Journal of Computer Science, vol. 3, no. 1, pp. 3-13, 2016.

[18] V. Dagiene, D. Gudoniene, and R. Bartkute, “The integrated environment for learning objects

design and storing in semantic web,” International Journal of Computers, Communications
&Control, vol. 13, no. 1, pp. 39-49, 2018.

184



[19] F. Esposito, S. Ferilli, T. M. Basile, and N. Di Mauro, “Machine learning for digital document
processing: from layout analysis to metadata extraction,” in Machine learning in document analysis
and recognition, Berlin, Heidelberg: Springer, 2008, pp. 105-138.

[20] S. Miranda and P. Ritrovato, “Supporting learning object repository by automatic extraction of
metadata,” Journal of e-Learning and Knowledge Society, vol. 11, no. 1, pp. 43-54, 2015.

[21] D. Roy, S. Sarkar, and S. Ghose, “Automatic extraction of pedagogic metadata from learning
content,” International Journal of Artificial Intelligence in Education, vol. 18, no. 2, pp. 97-118, 2008.

[22] E. Cortez, A. S. Da Silva, M. A. Gongalves, F. Mesquita, and E. S. De Moura, “A flexible
approach for extracting metadata from bibliographic citations,” Journal of the American Society for
Information Science and Technology, vol. 60, no. 6, pp. 1144-1158, 2009.

[23] K. Cardinaels, M. Meire, and E. Duval, “Automating metadata generation: the simple indexing
interface,” in Proceedings of the 14th International Conference on World Wide Web, 2005, pp. 548
556.

[24] H.Han, C. L. Giles, E. Manavoglu, H. Zha, Z. Zhang, and E. A. Fox “Automatic document
metadata extraction using support vector machines,” in Joint Conference on Digital Libraries
Proceedings, 2003, pp. 37-48.

[25] P. Cimiano, S. Handschuh, and S. Staab, “Towards the self-annotating web,” in Proceedings
of the 13th International Conference on World Wide Web, 2004, pp. 462-471.

[26] B. Jebali and R. Farhat, “Ontology-based semantic metadata extraction approach,” in
International Conference on Electrical Engineering and Software Applications, 2013, pp. 1-5.

[27]  W. Paik, S. Yilmazel, E. Brown, M. Poulin, S. Dubon, and C. Amice, “Applying natural
language processing (nlp) based metadata extraction to automatically acquire user preferences,”
in Proceedings of the 1st International Conference on Knowledge Capture, 2001, pp. 116-122.

[28] P. Spinosa, G. Giardiello, M. Cherubini, S. Marchi, G. Venturi, and S. Montemagni, “NLP
based metadata extraction for legal text consolidation,” in Proceedings of the 12th International
Conference on Artificial Intelligence and Law, 2009, pp. 40-49.

[29] R. Liu, L. Gao, D. An, Z. Jiang, and Z. Tang, “Automatic document metadata extraction
based on deep networks,” in National CCF Conference on Natural Language Processing and Chinese
Computing, 2017, pp. 305-317.

[30] L. DengandD. Yu, “Deep learning: methods and applications,” Foundations and Trends® in
Signal Processing, vol. 7, pp. 197-387, 2014.

[31] Y.LeCun, Y. Bengio, and G. Hinton, “Deep Learning,” Nature, vol. 521, no. 7553, pp. 436
444, 2015.

[32] A. Krizhevsky, 1. Sutskever, and G. E. Hinton, “Imagenet classification with deep
convolutional neural networks,” in Advances in Neural Information Processing Systems, 2012, pp.
1097-1105.

[33] J. Salamon and J. P. Bello, “Deep convolutional neural networks and data augmentation for
environmental sound classification,” IEEE Signal Processing Letters, vol. 24, no. 3, pp. 279-283,
2017.

185



[34] Y.J. Cha, W. Choi, and O. Biiyiikoztiirk, “Deep learning-based crack damage detection using

convolutional neural networks,” Computer-Aided Civil and Infrastructure Engineering, vol. 32, no. 5,
pp. 361-378, 2017.

[35] O. Vinyals, A. Toshev, S. Bengio, and D. Erhan, “Show and tell: lessons learned from the
2015 mscoco image captioning challenge,” IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, vol. 39, no. 4, pp. 652-663, 2016.

[36] A.V.D. Oord, N. Kalchbrenner, and K. Kavukcuoglu, “Pixel recurrent neural networks,”
2016, arXiv:1601.06759.

[37] M. Schuster and K. K. Paliwal, “Bidirectional recurrent neural networks,” IEEE Transactions
on Signal Processing, vol. 45, no. 11, pp. 2673-2681, 1997.

[38] G. Toderici, D. Vincent, N. Johnston, S. Jin Hwang, D. Minnen, J. Shor, and M. Covell, “Full
resolution image compression with recurrent neural networks,” in Proceedings of the IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, 2017, pp. 5306-5314.

[39] A. Graves, “Generating sequences with recurrent neural networks,” 2013, arXiv:1308.0850.

[40] A. Graves and J. Schmidhuber, “Offline handwriting recognition with multidimensional
recurrent neural networks,” in Advances in Neural Information Processing Systems, 2009, pp. 545
552.

[41] T. Hughes and K. Mierle, “Recurrent neural networks for voice activity detection,” in IEEE
International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 2013, pp. 7378-7382.

[42] S. K. Metin, T. Kisla, and B. Karaoglan, “Named entity recognition in Turkish using
association measures,” Advanced Computing, vol. 3, no. 4, pp. 43-49, 2012.

[43] M. H. Stefanini and Y. Demazeau “TALISMAN: a multi-agent system for natural language
processing,” in Brazilian Symposium on Artificial Intelligence, 1995, pp. 312-322.

[44] S.Sun, C. Luo, and J. Chen, “A review of natural language processing techniques for opinion
mining systems,” Information Fusion, vol. 36, pp. 10-25, 2017.

[45] T. Strzalkowski, F. Lin, J. Wang, and J. Perez-Carballo, “Evaluating natural language
processing techniques in information retrieval,” in Natural Language Information Retrieval,
Dordrecht: Springer, 1999, pp. 113-145.

[46] T. Nasukawa and J. Y1i, “Sentiment analysis: capturing favorability using natural language
processing,” in Proceedings of the 2nd International Conference on Knowledge Capture, 2003, pp.
70-77.

[47] Y. Aktas, E. Y. Ince, and A. Cakir, “Dogal dil isleme kullanarak bilgisayar ag terimlerinin
wordnet ontolojisinde uyarlanmasi,” Teknik Bilimler Dergisi, c. 7, s. 2, ss. 1-9, 2019.

[48] J. Cushing and R. Hastings, “Introducing computational linguistics with NLTK (natural
language toolkit),” Journal of Computing Sciences in Colleges, vol. 25, no. 1, pp. 167-169, 2009.

[49] S. Savasand N. Topaloglu, “Data analysis through social media according to the classified
crime,” Turkish Journal of Electrical Engineering & Computer Sciences, vol. 27, no. 1, pp. 407-420,
20109.

186



[50] E. Y. ince, “Spell checking and error correcting application for Turkish,” International
Journal of Information and Electronics Engineering, vol. 7, no. 2, pp. 68-71, 2017.

[51] M. N. Al-Kabi, T. M. Hailat, E. M. Al-Shawakfa, and I. M. Alsmadi, “Evaluating English to
Arabic machine translation using BLEU,” International Journal of Advanced Computer Science and
Applications, vol. 4, no. 1, pp. 66-73, 2013.

[52] S. Stoll, N. C. Camgoz, S. Hadfield, and R. Bowden, “Text2Sign: towards sign language
production using neural machine translation and generative adversarial networks,” International

Journal of Computer Vision, vol. 128, pp. 891-908, 2020.

[53] T. Sing, O. Sander, N. Beerenwinkel, and T. Lengauer, “ROCR: visualizing classifier
performance in R,” Bioinformatics, vol. 21, no. 20, pp. 3940-3941, 2005.

[54] M. Hossin and M. N. Sulaiman, “A review on evaluation metrics for data classification
evaluations,” International Journal of Data Mining & Knowledge Management Process, vol. 5, no. 2,
pp. 1-11, 2005.

[65] Coco. (2021, Aug 1). Ms-coco. [Online]. Available: https://cocodataset.org/#home

187



